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Open-source doporučovaćı systém pro
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panu Michalu Bláhovi děkuji za poskytnut́ı datasetu.





Prohlášeńı
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a mezinárodńımi úmluvami o právu autorském a právech souvisej́ıćıch s právem
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Abstrakt

V této práci se zabývám návrhem a implementaćı open-source doporučovaćıho
systému pro české veřejné zakázky. Provád́ım pr̊uzkum a hodnoceńı současných
systémů týkaj́ıćıch se veřejných zakázek. Pro doporučovaćı algoritmus vyb́ırám
vlastnosti zakázek, pro které navrhuji a implementuji jejich źıskáváńı či ex-
trakci. Za hlavńı vlastnost určuji předmět plněńı zakázek, ze kterého extrahuji
sémantickou informaci pomoćı embeddingu. Doporučovaćı algoritmus demon-
struji v jednoduché webové aplikaci.

Kĺıčová slova české veřejné zakázky, doporučovaćı systém, zpracováńı 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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4.3.3 Identifikace kontextu předmětu . . . . . . . . . . . . . . 44
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8.1 Funkčńı celky k rozš́ı̌reńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

8.1.1 Aktualizace dat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
8.1.2 Aplikace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
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4.13 Schéma modelu sent2vec s př́ıkladem[3] . . . . . . . . . . . . . . . 28
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4.32 Ukázka rozkladu předmětné věty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
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4.35 Ukázka předmětné části jako vazby obj . . . . . . . . . . . . . . . 65
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4.8 Měřeńı dopadu jednotlivých kĺıčových slov na extrakci . . . . . . . 50
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Úvod

Veřejné zakázky (dále VZ) jsou nepostradatelnou součást́ı české státńı veřejné
správy. Pod́ıl trhu veřejných zakázek na HDP České republiky dosáhl za rok
2018 11,76 % [9], což odpov́ıdá počtu přes 61 tiśıc nových zakázek v hodnotě
v́ıce než 370 miliard korun[10]. Meziročně potom v České republice přibývá
pr̊uměrně v́ıce než 50 tiśıc nových zakázek za stovky miliard korun.

Z hlediska korupčńıho rizika patř́ı veřejné zakázky k nejv́ıce ohroženým ob-
lastem veřejného financováńı. Riziko korupce nar̊ustá kv̊uli objemu transakćı
a finančńım zájmům zainteresovaných stran, ale také d́ıky složitosti procesu,
úzké spolupráci mezi státńı a soukromou sférou a množstv́ı subjekt̊u, které se
zadáváńı veřejných zakázek účastńı[11].

Veliký dopad na efektivitu a transparentnost ř́ızeńı zakázek má elektroni-
zace procesu zadáváńı, která je v dnešńı době již ze zákona povinná. K tomu
slouž́ı hned několik systémů, které se navzájem doplňuj́ı nebo si konkuruj́ı.

Počet a struktura těchto systémů může být pro nezasvěceného uživatele
poněkud nepřehledná. Použit́ı stávaj́ıćıch systémů k vyhledáváńı zakázek nav́ıc
od uživatele z pravidla vyžaduje pokročilý přehled o členěńı a možných pa-
rametrech zakázek, což může znamenat bariéru k dosažeńı hodnotných infor-
maćı.

Ovšem i v př́ıpadě, kdy má uživatel detailńı přehled o problematice je stále
limitován úrovńı služby, kterou mu stávaj́ıćı systémy poskytuj́ı, respektive za
kterou uživatel zaplatil. Vı́ce o omezeńıch stávaj́ıćıch systémů pojednávám v
kapitole 2.2.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Ćılem této práce je navrhnout a implementovat open-source doporučovaćı
systém pro české veřejné zakázky. Doporučováńı systému bude založeno na
vhodných vlastnostech veřejných zakázek, které lze z jejich dokumentace nebo
portál̊u k tomu určených źıskat.

Proces extrakce vhodných vlastnost́ı je samotnou součást́ı práce, přičemž
hlavńı vlastnost́ı je zde předmět zakázky. V rámci extrakce bude provedena
analýza potřebných dat zakázek, na základě které bude navržen a implemen-
tován samotný proces zpracováńı převážně jejich dokumentace. Extrahované
vlastnosti by měly – pokud možno – reprezentovat sémantickou informaci
zakázky.

Pro následnou rozšǐritelnost systému budou mı́t jednotlivé komponenty
modulárńı architekturu a budou dostatečně zdokumentované pro možnost se-
staveńı výsledného systému.

K demonstračńım účel̊um funkčnosti systému vznikne v rámci práce také
jednoduchá webová aplikace, která bude umožňovat uživatelskou interakci se
systémem a využit́ı všech jeho d̊uležitých vlastnost́ı, jako je vyhledáváńı či
uživatelsky přizp̊usobené zobrazováńı doporučovaných položek.

Všechny části systému budou navrženy a implementovány za pomoci a
využit́ı vhodných open-source technologíı, přičemž samotný výsledný projekt
bude distribuovaný v rámci open-source licence.
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Kapitola 2
Stávaj́ıćı řešeńı

Pro uvedeńı do kontextu veřejných zakázek je v prvńı řadě na mı́stě vyjasněńı
co přesně veřejná zakázka je. K tomu použiji popis z Wikipedie[12], který zńı:

Veřejná zakázka je nákup zbož́ı, zadáńı práce, objednáńı d́ıla nebo
služby veřejným subjektem, kterým je stát, obec, samosprávný
celek, organizace jimi založené, nebo př́ıpadně daľśım subjektem,
který hospodař́ı s penězi, nebo jinými veřejnými statky nebo hod-
notami pocházej́ıćımi z dańı, poplatk̊u či jiných zdroj̊u veřejného
bohatstv́ı. Veřejné zakázky jsou realizované na základě smlouvy
mezi zadavatelem a jedńım či v́ıce dodavateli. Jedná se o úplatné
poskytnut́ı dodávek či služeb nebo úplatné provedeńı stavebńıch
praćı. Jednou ze stran uzav́ıraj́ıćı smlouvu je veřejný zadavatel.
Veřejná zakázka muśı být podle zákona realizována na základě
ṕısemné smlouvy.

Ve veřejných zakázkách se tedy přirozeně nakládá s veřejnými prostředky,
což na zadavatele přináš́ı odpovědnost za jej́ı správné ř́ızeńı, které je striktně
vymezené zákonem. Pravidla pro ř́ızeńı zakázek se v některých ohledech lǐśı
podle typu zakázky, které děĺıme:

• podle předmětu na:

1. VZ na služby,
2. VZ na dodávky,
3. VZ na stavebńı práce,

• a podle předpokládané hodnoty na:

1. nadlimitńı VZ,
2. podlimitńı VZ,
3. VZ malého rozsahu.
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2. Stávaj́ıćı řešeńı

2.1 Systémy pro podporu zadáváńı veřejných
zakázek

Informačńı systém o veřejných zakázkách (dále jen ISVZ) poskytuje
obecné informace o zadáváńı veřejných zakázek, informace o dodavateĺıch,
vyhledávač zakázek či dodavatel̊u, základńı přehled o daľśıch podp̊urných
systémech, r̊uzné datasety a statistiky.

Věstńık veřejných zakázek (dále jen Věstńık) je jednotným mı́stem pro
uveřejňováńı základńıch informaćı o veřejných zakázkách, které jsou zadávány
v souladu se zákonem č. 134/2016 Sb, o veřejných zakázkách. Tyto informace
jsou zadávány formou”formulář̊u“ (např́ıklad Oznámeńı o zahájeńı zadávaćıho
ř́ızeńı, Oznámeńı o výsledku zadávaćıho ř́ızeńı) skládaj́ıćıch se z mnoha para-
metr̊u. Věstńık umožňuje parametrické vyhledáváńı formulář̊u a Profil̊u zada-
vatel̊u.

Profil zadavatele je podle zákona č. 134/2016 Sb., o zadáváńı veřejných
zakázek vymezen jako elektronický nástroj, který umožňuje neomezený dálkový
př́ıstup a na kterém zadavatel uveřejňuje informace a dokumenty ke svým
veřejným zakázkám. Internetová adresa nástroje je uveřejněna ve Věstńıku
veřejných zakázek

Kompletńı seznam certifikovaných nástroj̊u poskytuje portál o veřejných
zakázkách a konceśıch1. Jako př́ıklad nejd̊uležitěǰśıch nástroj̊u uvád́ım:

• Národńı elektronický nástroj – (NEN) systém pro elektronické VZ spra-
vovaný Ministerstvem pro mı́stńı rozvoj ČR. Z povinnosti ho už́ıvaj́ı
ústředńı orgány státńı správy a jejich podř́ızené organizace. Jeho už́ıváńı
je zcela zdarma; dostupný z nen.nipez.cz

• Portál pro vhodné uveřejněńı – nejpouž́ıvaněǰśı systém pro uveřejňováńı
a administraci VZ v ČR (využ́ıvá ho 33 % všech zadavatel̊u)[13], který
pro vyhledáváńı integruje i zakázky z ostatńıch systémů. Aplikace nab́ıźı
r̊uzné cenové baĺıčky služeb obsahuj́ıćı možnosti správy či vyhledáváńı
(poskytuje i baĺıček zdarma); dostupný z www.vhodne-uverejneni.cz

• E-ZAK – platforma umožňuj́ıćı nákup či pronájem konfigurovatelného
nástroje, který disponuje r̊uznými možnostmi vyhledáváńı či poskytováńı
informaćı; dostupná z www.ezak.cz

• Tender arena – nástroj umožňuje registraci profilu s možnost́ı výběru
úrovně zpoplatněné služby (poskytuje zdarma registraci s omezeným
použit́ım nástroje) pro zadáváńı zakázek. Vyhledáváńı je omezeno po
jednotlivých profilech; dustupný z www.tenderarena.cz

1Portál o veřejných zakázkách a konceśıch – informačńı portál MMR týkaj́ıćı se zadáváńı
VZ; dostupný z www.portal-vz.cz
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2.1. Systémy pro podporu zadáváńı veřejných zakázek

Vedle klasických nástroj̊u pro zadáváńı VZ existuj́ı tzv. e-tržǐstě, která se
zaměřuj́ı na zakázky malého rozsahu. Mezi nejd̊uležitěǰśı patř́ı:

• TENDERMARKET – dostupný z www.tendermarket.cz,

• Gemin – dostupný z www.gemin.cz

Tenderman je vyhledávač referenćı a zadávaćıch dokumentaćı[14]. Pomoćı
vyhledávače lze provádět jednoduchý pr̊uzkum trhu a referenćı na funguj́ıćı
dodavatele. Vyhledávač podporuje přehledné filtrováńı zakázek či dodavatel̊u.
Pro použit́ı aplikace je nutná registrace a zakoupeńı licence, která se škáluje
podle velikosti organizace (př́ıležitostně nab́ıźı časově omezenou bezplatnou
registraci). Aplikace je dostupná z tenderman.cz.

VsechnyZakazky.cz je daľśı nezávislý vyhledávač zakázek, zadavatel̊u a
dodavatel̊u. Aplikace nevyžaduje, ani neumožňuje registraci. Aplikace je do-
stupná z www.vsechnyzakazky.cz.

Hĺıdač státu je nezisková organizace, jej́ıž ćılem je transparentńı státńı
správa. Systém funguje v podobě webové platformy, kde se na jednom mı́stě
kontroluj́ı, analyzuj́ı, vysvětluj́ı a propojuj́ı smlouvy z registru smluv, veřejné
zakázky, dotace, detailńı financováńı a sponzory politických stran i politiky
samotné[15]. Hĺıdač státu disponuje silným vyhledávačem, pomoćı kterého
si uživatel může nastavit odběr novinek odpov́ıdaj́ıćıch zadaným kritéríım.
Platforma je dostupná z www.hlidacstatu.cz.
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2. Stávaj́ıćı řešeńı

2.2 Shrnut́ı

Přestože se některé stávaj́ıćı systémy snaž́ı integrovat informace o zakázkách
i z ostatńıch systémů, lze narazit na zakázky, které ani jejich vyhledávače
nenaleznou.

Jednotlivé vyhledávače obvykle disponuj́ı r̊uzně širokými spektry para-
metr̊u pro vyhledáváńı zakázek. At’ už prohledávaj́ı pouze dataset vlastńıho
systému nebo i ostatńıch, možnosti filtr̊u jednotlivých nástroj̊u se obvykle
překrývaj́ı a jsou omezené na strukturovaná data či fulltextové vyhledáváńı
v datech zakázek. Dle mého pr̊uzkumu žádný dostupný nástroj nedisponuje
pokročileǰśı analýzou obsahu zakázek.

Nalezeńı výsledk̊u pro uživatele je zpravidla podmı́něno jeho interakćı se
systémem v podobě exaktńıho zadáńı vyhledáváńı, což je plně dostačuj́ıćı
v př́ıpadech, kdy uživatel přesně v́ı, co chce nalézt. Některé systémy nav́ıc
umožňuj́ı nějakou formu odběru notifikaćı, které do omezené mı́ry zastupuj́ı
automatické nab́ızeńı zakázek či novinek.

Při pr̊uzkumu stávaj́ıćıch systémů jsem ovšem nenarazil na funkčnost,
která by nab́ızela výsledky přizp̊usobené danému uživateli ve formě automa-
tického doporučováńı. Taková funkčnost by přitom byla uživateli nápomocná
např́ıklad v př́ıpadech, kdy nemá přesnou představu o parametrech zakázky,
která by ho mohla zaj́ımat.

Pokročileǰśı funkčnosti současných systémů jsou nav́ıc obvykle omezené
úrovńı služby, za kterou uživatel poskytovateli zaplatil. V žádném př́ıpadě
potom nejde o otevřené projekty ve smyslu open-source2 licencováńı.

2Open-source – software s otevřeným zdrojovým kódem. Otevřenost znamená jak tech-
nickou dostupnost kódu, tak legálńı dostupnost – licenci software[16].
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Kapitola 3
Data a doména

Myšlenka doporučovaćıch systémů je založena na automatickém uspořádáváńı
potenciálně užitečných informaćı pro uživatele bez jeho vstupu, př́ıpadně se
vstupem minimálńım. Každý doporučovaćı systém nutně potřebuje množinu
dat, které – a zároveň podle kterých – bude uživateli doporučovat výsledky.

Fundamentálńı složkou dat doporučovaćıho systému v doméně veřejných
zakázek jsou jejich dokumentace, které obvykle obsahuj́ı veškeré podstatné
informace o zakázce. Kromě toho ale mohou být pro doporučováńı př́ınosné i
daľśı informace, které se v dokumentaci samotné vyskytovat nemuśı.

Např́ıklad předmět zakázky může být v dokumentaci specifikován př́ılǐs
konkrétně. T́ım se ztěžuje dohledáńı podobné zakázky, jej́ımž předmětem může
být stejná věc jinak pojmenovaná. V tom př́ıpadě by bylo užitečné takové
položky předmětu kategorizovat, aby byly odkryty jejich podobnosti.

Kromě daľśıch vlastnost́ı by mohla být hodnotná i lokalizačńı podobnost či
podobnost na základě předmětu podnikáńı zadavatele, kdy pro uživatele bude
pravděpodobně zaj́ımavěǰśı zakázka ze sousedńı obce (a př́ıpadně v oboru
uživatelova podnikáńı), než j́ı podobná zakázka z druhé strany země.

V této kapitole dále pojednávám o datech a zdroj́ıch zmı́něných vlastnost́ı
využitelných v doporučovaćım systému veřejných zakázek.
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3. Data a doména

3.1 Typy dat a jejich zdroje

3.1.1 Dokumenty veřejných zakázek

Dokumenty veřejných zakázek jsou stěžejńı datovou část́ı celého systému. Lze
v nich dohledat většina podstatných informaćı potřebných pro doporučováńı.
Zbytek potenciálně užitečných informaćı, které v dokumentaci nejsou zmı́něné
př́ımo, bývá nějakým zp̊usobem často z dokumentace alespoň odkazován.

Dokumentace zakázek je zpravidla uveřejněna na profilu jejich zadavatel̊u,
který jsou ze zákona povinni uveřejnit na certifikovaném nástroji (dále”nástroj
pro profil“)[17]. Stejně tak je povinnost́ı zadavatel̊u zajistit, aby základńı
vybrané informace o veřejné zakázce měly podobu strukturovaných dat[18].
Nástroje pro profily potom tyto informace poskytuj́ı přes veřejné aplikačńı roz-
hrańı (dále jen ”API“), č́ımž se stávaj́ı data veřejných zakázek lépe dostupná
pro strojové zpracováńı.

Základńı informace o zakázkách zadavatelé uveřejňuj́ı ve Věstńıku, ve
kterém jsou, mimo jiné, i odkazy na profily všech zadavatel̊u, č́ımž se stává
pomyslným rozcestńıkem pro zpracováńı dat všech veřejných zakázek.

API profilových nástroj̊u poskytuj́ı pro každý z profil̊u jednotné XML roz-
hrańı, přes které se lze dotázat na zakázky daného profilu za určité obdob́ı.
V poskytovaných datech jsou potom kromě základńıch parametr̊u zakázky i
informace o jednotlivých uchazeč́ıch, nab́ızených cenách a přiložených doku-
mentech.

Dokumentace veřejných zakázek se běžně skládaj́ı z několika část́ı a v
r̊uzných formátech. Často se vyskytuj́ı textové dokumenty (doc/pdf ) jako
jsou výzvy k podáńı nab́ıdek, zadávaćı dokumentace, vzory smluv, kryćı listy,
oznámeńı o výběrech zadavatel̊u či finálńı smlouvy (obvykle podepsané a os-
kenované listy smluv ve formátu pdf ). Dále se v dokumentaćıch vyskytuj́ı
př́ılohy (projektové dokumentace, specifikace, dodatky...) v r̊uzných datových
formátech (doc, pdf, xls, zip).

3.1.2 Kategorie produkt̊u a služeb

Veřejné zakázky maj́ı obecně definovaný slovńık kategoríı předmětu. Jsou j́ım
tzv. CPV kódy (z angl. ”Common Procurement Vocabulary“). Tento slovńık je
vydaný Evropským parlamentem a je tak jednotný pro všechny členské státy
EU, přičemž pro každý jazyk členských stát̊u existuje mutace tohoto slovńıku.

Struktura klasifikačńıho systému CPV se skládá z hlavńıho a doplňkového
slovńıku[19]:

1. Hlavńı slovńık je založen na stromové struktuře sestávaj́ıćı nejvýše z
dev́ıtimı́stných kód̊u se slovńım popisem produktu, činnosti nebo služby,
které jsou předmětem smlouvy.
Č́ıselný kód je osmimı́stný a děĺı se do čtyř úrovńı (odd́ıly, skupiny, tř́ıdy
a kategorie), které detailně popisuji v tabulce 3.1.
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3.1. Typy dat a jejich zdroje

Úroveň Struktura Počet Př́ıklad Popis
Odd́ıly XX000000-Y deśıtky (45) 45000000-7 Stavebńı práce

Skupiny XXX00000-Y nižš́ı stovky 45200000-7 Práce pro kom-
pletńı nebo částečnou
výstavbu inženýrské
stavitelstv́ı

Tř́ıdy XXXX0000-Y vyšš́ı stovky 45210000-7 Bytová výstavba

Kategorie XXXXX000-Y tiśıce 45212000-7 Stavebńı úpravy budov
slouž́ıćıch pro volný
čas, sporty, kulturu,
ubytováńı a restaurace

Tabulka 3.1: Přehledová tabulka úrovńı CPV kód̊u

Každá z posledńıch tř́ı č́ıslic kódu odpov́ıdá daľśımu upřesněńı v rámci
jednotlivých kategoríı. Devátá č́ıslice slouž́ı k ověřeńı předešlých č́ısel.
Např́ıklad ”Stavebńı úpravy plováren“ maj́ı kód 45212212-5.
Slovńık takových kód̊u obsahuje necelých 10 tiśıc.

2. K rozš́ı̌reńı popisu předmětu smlouvy může být použit doplňkový slovńık.
Položky doplňkového slovńıku jsou označeny alfanumerickým kódem,
kterému odpov́ıdá slovńı popis umožňuj́ıćı daľśı upřesněńı charakteris-
tik nebo účelu zbož́ı, které je předmětem nákupu. Doplňkových kód̊u je
ve slovńıku necelý jeden tiśıc.
Alfanumerický kód obsahuje tři úrovně:

a) ṕısmeno odpov́ıdaj́ıćı sekci,
b) ṕısmeno odpov́ıdaj́ıćı skupině,
c) tři č́ıslice odpov́ıdaj́ıćı pododd́ıl̊um, přičemž posledńı č́ıslice slouž́ı

k ověřeńı předešlých.

Např́ıklad kov má doplňkový kód AA01 a hlińık AA02.

Č́ıselńık těchto kód̊u je dostupný např́ıklad na webu ISVZ[20].
Přestože zadavatelé CPV kódy zadávaj́ı při uveřejňováńı ve Věstńıku, neńı

zcela jednoduché k zakázkám kódy dohledat, protože samotné nástroje pro
profily zpravidla tyto kódy nepodporuj́ı a Věstńık neposkytuje API pro dota-
zováńı na informace o konkrétńı zakázce.

CPV kódy bývaj́ı uvedené v konkrétńıch dokumentech VZ, ovšem zdaleka
ne vždy.
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3. Data a doména

3.1.3 Katalog produkt̊u a služeb

Exaktně definovaná struktura kategoríı CPV kód̊u přináš́ı strojovému zpra-
cováńı VZ r̊uzné d̊usledky. Př́ınosné je to, že se s nimi na obecné rovině
jednoduše pracuje. Na druhou stranu je ovšem jejich obecnost někdy př́ılǐs
omezuj́ıćı.

Chceme-li postoupit na daľśı úroveň podrobnosti specifikace předmětu –
na jednotlivé položky – dojdeme do situace, kdy je nutné řešit podobnost dvou
položek s odlǐsným názvem, přestože si mohou být bĺızké.

K tomu by bylo zapotřeb́ı mı́t vhodně strukturovaný katalog všech možných
položek (produkt̊u a služeb), podle kterého by bylo možné dohledat klasifikace
jednotlivých položek na r̊uzných úrovńıch podrobnosti. Zde ale naraźıme na
problém, že tak rozsáhlý katalog, aby obsáhl všechny možné položky neexis-
tuje. Teoreticky by mohlo j́ıt zkombinovat katalogy z r̊uzných odvětv́ı (jako
např́ıklad katalogy internetových obchod̊u), ovšem ani takové katalogy neńı
snadné naj́ıt, źıskat ani zpracovat, protože nebývaj́ı veřejně dostupné.

Jako př́ıklad velikého katalogu uvedu internetový porovnávač cen Heu-
reka.cz, který obsahuje v́ıce než 29 milion̊u produkt̊u[21]. Heureka, jako stan-
dardńı internetový obchod, neposkytuje veřejné API pro listováńı položek
z katalogu. Jediný možný zp̊usob jak standardně přistoupit k jejich obsahu je
tedy přes webové rozhrańı, které ovšem nepodporuje rozsáhleǰśı stránkováńı
než 20 položek na stránku. To znamená, že samotné vylistováńı všech položek
pro načteńı celého katalogu s názvy produkt̊u by znamenalo nejméně 1,5 mi-
lionu požadavk̊u a za stabilńı odezvy 0,3 vteřiny na požadavek by se tak
při sériovém stahováńı samotný katalog stahoval déle než 5 dńı. Nav́ıc za
předpokladu, že jedna položka bude mı́t název dlouhý zhruba 100 znak̊u,
budou data skládaj́ıćı se z pouhých názv̊u položek dosahovat řádu jednotek
gigabajt̊u.

3.1.4 Lokalita zadavatele

V úvodu této kapitoly zmiňuji také mı́stńı zařazeńı zakázek, které by do-
poručováńı mohlo pozitivně obohatit o upřednostňováńı ”bĺızkých“ zakázek
oproti ”dalekým“.

Každý zadavatel muśı uvádět adresu śıdla své organizace, přičemž takové
informace o ekonomických subjektech jsou poté dostupné v r̊uzných rejstř́ıćıch.

Jedńım ze systémů poskytuj́ıćıch informace o všech ekonomických subjek-
tech je ARES3, který kromě webového vyhledávače poskytuje také API pro
dotazováńı na jednotlivé subjekty podle č́ısla IČO. T́ım lze źıskat lokalizačńı
informaci o zadavateĺıch VZ.

3ARES - Administrativńı registr ekonomických subjekt̊u je informačńı systém, který
umožňuje vyhledáváńı nad ekonomickými subjekty registrovanými v České republice.
Zprostředkovává zobrazeńı údaj̊u vedených v jednotlivých registrech státńı správy, ze
kterých čerpá data[22].
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3.1. Typy dat a jejich zdroje

Poč́ıtáńı podobnosti (respektive inverzně vzdálenosti) adres samotných
nedává kloudný smysl. Pro doporučováńı je tak nutné převést adresy na
souřadnicový systém (GPS), ve kterém jsou takové operace přirozené. Pro-
ces převedeńı adresy na zeměpisné souřadnice se nazývá ”geokódováńı“[23] a
poskytuje ho jako službu většina mapových platforem.

Např́ıklad platforma Mapy.cz poskytuje API pro jednoduché dotazováńı
na GPS souřadnice konkrétńı adresy.

3.1.5 Předmět podnikáńı zadavatele

Posledńım zmı́něným typem informace je předmět podnikáńı zadavatele.
Tyto informace též poskytuje systém ARES a lze tak k nim přistoupit

stejným zp̊usobem jako k adresám.
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Kapitola 4
Extrakce vlastnost́ı zakázek

Ne všechna data veřejných zakázek (viz. kapitola 3.1.1) jsou z hlediska stro-
jového zpracováńı strukturovaná a tedy lehce zpracovatelná. Např́ıklad do-
kumentace zakázek obsahuj́ı soubory v mnoha r̊uzných datových formátech,
r̊uzné kvalitě a jejich obsah je převážně v podobně souvislého nestrukturo-
vaného textu.

Aby byl doporučovaćı algoritmus sytému schopný s daty zakázek efektivně
pracovat, je nutné provést jejich předzpracováńı ve smyslu extrakce d̊uležitých
vlastnost́ı jak z jejich strukturované, tak i nestrukturované části.

O jednotlivých částech extrakce vlastnost́ı zakázek pojednávám dále v pod-
kapitolách této kapitoly.
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4. Extrakce vlastnost́ı zakázek

4.1 Klasifikace dokument̊u

V př́ıpadě, že p̊uvodńı data použ́ıvané doporučovaćım systémem nedisponuj́ı
kompletně všemi vlastnostmi, které jsou k doporučováńı př́ınosné či nutné, je
na mı́stě jejich automatické doplněńı (klasifikováńı či regrese).

U veřejných zakázek jsou jednou takovou potenciálně vhodnou vlastnost́ı
dř́ıve zmiňované CPV kódy.

Klasifikace CPV kód̊u se ovšem ukazuje být hned ze tř́ı d̊uvod̊u problema-
tická.

Zaprvé je to jejich hierarchická struktura. Standardńı klasifikátory založené
na strojovém učeńı jsou zpravidla schopné klasifikovat pouze ploché struktury
tř́ıd. Pro klasifikováńı hierarchické struktury tř́ıd je tak nutné aplikovat nad-
standardńı postupy. O možnostech řešeńı klasifikováńı hierarchických struktur
pojednávám v́ıce v samostatné kapitole 4.1.1.

Zadruhé, zakázky mohou zasahovat hned do několika odvětv́ı a jejich
zařazeńı tak neńı omezené na jediný CPV kód. V př́ıpadech, kdy klasifikované
položky mohou spadat do v́ıce než jedné tř́ıdy mluv́ıme o tzv. ”multi-label“
klasifikaci, o které se dále rozepisuji v kapitole 4.1.2.

Zatřet́ı je problematické množstv́ı všech kód̊u (tř́ıd pro klasifikaci). Intui-
tivně, č́ım v́ıce je tř́ıd ke klasifikaci, t́ım v́ıce je potřeba vzork̊u pro trénováńı
klasifikátoru. CPV kód̊u jsou tiśıce, tud́ıž pro korektńı klasifikaci všech kód̊u
je potřeba veliká množina dat s objektivńım rozložeńım tř́ıd. Podrobněǰśı
analýzu distribuce CPV kód̊u v datech řeš́ım v kapitole 4.1.3.

4.1.1 Klasifikace hierarchických struktur

Zat́ımco lidská mysl vńımá přirozeně okolńı svět v hierarchických strukturách,
architektury model̊u strojového učeńı jsou zpravidla navržené pro plochou
reprezentaci dat. Proto je v praktických úlohách často nutné řešit překlenut́ı
nesouladu těchto dvou pohled̊u. Podle článku[1] se nab́ıźı několik základńıch
př́ıstup̊u, jak tento problém řešit.

Autorka článku ilustruje jednotlivé př́ıstupy na př́ıkladě druh̊u domáćıch
mazĺıčk̊u, jako jsou vidět obrázku 4.1.

1. Plochá klasifikace
Př́ımočaré řešeńı spoč́ıvaj́ıćı v opomenut́ı hierarchické struktury a kla-
sifikaci pouze listových tř́ıd. Neńı zapotřeb́ı řešit nic nav́ıc, stač́ı př́ımo
použ́ıt standardńı plochý klasifikátor. Toto zjednodušeńı je ovšem za
cenu ztráty potenciálně d̊uležitých informaćı v podobě vazeb samotné
struktury.

2. Globálńı klasifikace
Globálńı klasifikace spoč́ıvá v navržeńı jednoho komplexńıho–globálńıho
modelu pro podchyceńı celé hierarchie jako celku. Jednotlivé implemen-
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4.1. Klasifikace dokument̊u

Obrázek 4.1: Lokálńı klasifikátor pro každý uzel předka[1]

tace se mohou velice lǐsit. Globálńı model může být založen na tzv.

”clusterováńı“, multi-label klasifikaci nebo r̊uzně zkombinovaných algo-
ritmů uzp̊usobených na konkrétńı př́ıpad užit́ı.

3. Hierarchicky strukturovaná lokálńı klasifikace
Tento př́ıstup se zakládá na myšlence použit́ı několika oddělených kla-
sifikátor̊u pro r̊uzné pozice ve struktuře. Existuj́ı tři možnosti, jak tento
př́ıstup implementovat:

• Lokálńı klasifikátor pro každý uzel předka
Pro každý z vnitřńıch uzl̊u se natrénuje multi-label klasifikátor pro
odlǐseńı tř́ıd jeho potomk̊u. Tento př́ıstup jde vyladit tak, aby se
klasifikovaly jen relevantńı tř́ıdy pro daný uzel a nedocházelo k
chybným klasifikaćım sourozeneckých tř́ıd. Znázorněńı př́ıstupu je
zobrazeno na obrázku 4.1.
• Lokálńı klasifikátor pro každý uzel

Př́ıstup se zakládá na vytvořeńı binárńıho klasifikátoru pro každý
uzel struktury (kromě kořenu). Oproti předchoźımu př́ıstupu lokálńı
klasifikátory odpov́ıdaj́ı na otázku ”Odpov́ıdá tato tř́ıda instanci?“
mı́sto otázky ”Která z následuj́ıćıch tř́ıd instanci odpov́ıdá?“ Tato
metoda je zachycena na obrázku 4.2.
• Lokálńı klasifikátor pro každou úroveň

U tohoto př́ıstupu se množstv́ı klasifikátor̊u omezuje na počet úrovńı
hierarchické struktury. Z principu zde může docházet k nesmyslným
klasifikaćım sourozeneckých tř́ıd. Př́ıstup je zobrazen na obrázku
4.3.

Př́ıstup pomoćı lokálńıch klasifikátor̊u je intuitivńı a ponechává hierar-
chickou informaci za použit́ı standardńıch klasifikátor̊u. Může se ovšem
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4. Extrakce vlastnost́ı zakázek

Obrázek 4.2: Lokálńı klasifikátor pro každý uzel[1]

Obrázek 4.3: Lokálńı klasifikátor pro každou úroveň[1]

projevit problém se zpětnou propagaćı chyb, která v základńı implemen-
taci mezi jednotlivými klasifikátory neprob́ıhá.

4.1.2 Multi-label klasifikace

Multi-label klasifikace je úloha”přǐrazováńı“ jednotlivých tř́ıd (př́ıznak̊u) dané
instanci. Tř́ıdy jedné instance tak nejsou vzájemně výlučné, na rozd́ıl od tzv.

”multi-class“ klasifikace, ve které jde o úlohu ”rozřazováńı“ jednotlivých in-
stanćı do tř́ıd.

Existuje několik př́ıstup̊u řešeńı multi-label klasifikace[2]:

1. Jeden z několika

Př́ıstup ”jeden z několika“ v podstatě převád́ı problém multi-label kla-
sifikace na standardńı multi-class t́ım, že pro každou tř́ıdu se vytvoř́ı
jeden klasifikátor a ve výsledku se vyb́ırá tř́ıda toho klasifikátoru, který
dosahuje největš́ı jistoty.
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4.1. Klasifikace dokument̊u

Obrázek 4.4: Schéma trénováńı řetězového multi-label klasifikátoru[2]

2. Binárńı př́ıtomnost

V tomto př́ıpadě se vytvář́ı binárńı klasifikátor pro každou tř́ıdu, přičemž
ve výsledku se vyb́ıraj́ı všechny tř́ıdy pozitivně klasifikované na svou
př́ıtomnost. Instanci tak nemuśı být přǐrazena ve výsledku žádná tř́ıda.
Tato metoda nebere ohled na vzájemné vazby mezi tř́ıdami.

3. Řetězec klasifikátor̊u

Př́ıstup spoč́ıvá ve vytvořeńı řetězce klasifikátor̊u, kde každý jednotlivý
klasifikátor využ́ıvá výsledk̊u jemu předcházej́ıćıch klasifikátor̊u. Tato
metoda je schopná podchytit vazby mezi tř́ıdami. Počet jednotlivých
klasifikátor̊u je opět rovný počtu tř́ıd, ale trénováńı je sofistikovaněǰśı,
jako je zobrazeno na obrázku 4.4.

4. Podmnožiny tř́ıd

Př́ıstup zakládaj́ıćı se na podmnožinách celého setu tř́ıd je také schopný
podchycovat vztahy mezi tř́ıdami. Vytvoř́ı se klasifikátor pro každou
z umělých tř́ıd odvozených jako podmnožiny p̊uvodńıch tř́ıd. U této
metody docháźı k problému tzv. ”kombinatorické exploze“, kdy úlohu
nelze technologicky dořešit.

5. Adaptivńı algoritmy

Metoda adaptivńıch algoritmů spoč́ıvá v uzp̊usobováńı ”single-label“
klasifikačńıch algoritmů na multi-label změnou jejich základńıch funkćı.
Vı́ce ve zdrojovém článku[2].
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4. Extrakce vlastnost́ı zakázek

4.1.3 Analýza CPV kód̊u v datech

Jedńım ze základńıch krok̊u data science projekt̊u předcházej́ıćıch samotnému
budováńı modelu je analýza dat. Tuto kapitolu tak věnuji statistické analýze
CPV kód̊u v datech VZ.

Dataset s přǐrazenými CPV kódy k zakázkám mi byl poskytnut správci
portálu Hĺıdač státu. Obsahuje přes 30 tiśıc záznamů pár̊u evidenčńıch č́ısel
zakázek(dále jen ECZ4) a jim přǐrazené CPV kódy. Zakázky datasetu jsou
náhodně vybrané zakázky s uvedeným ECZ(zhruba pětina ze všech zakázek)
za obdob́ı leden až červen 2019 od v́ıce než tiśıce r̊uzných zadavatel̊u z celé
České republiky. Majoritńı zastoupeńı (přes 12 tiśıc zakázek) má samotný
zadavatel Jihočeského kraje a druhý nejpočetněǰśı je zadavatel Libereckého
kraje s jedńım tiśıcem zakázek. Nad 500 zakázek v datasetu dosahuj́ı ještě
daľśı 4 zadavatelé.

Některé ECZ se v datasetu vyskytuj́ı mnohonásobně, zat́ımco jiné ne-
maj́ı přǐrazený žádný CPV kód a některé maj́ı kódy nevalidńı. Dataset tak
čist́ım pro ponecháńı pouze validńıch záznamů. Ve výsledku tak zbývá 10 607
607namů pár̊u kód̊u ECZ–CPV obsahuj́ıćıch 9127 unikátńıch ECZ kód̊u (počet
zakázek) a 1756 unikátńıch kód̊u CPV.

V tabulce 4.1 zaznamenávám hodnoty distribuce CPV kód̊u v datasetu.
Na diagramech odkázaných z tabulky jsou zobrazeny odpov́ıdaj́ıćı distribuce
relevantńıch tř́ıd:

Úroveň Počet unikátńıch Počet relevantńıch* Diagram
Odd́ıly 44 19 4.5
Skupiny 245 21 4.6
Tř́ıdy 636 17 —
Kategorie 1134 9 —
Celý kód 1756 8 4.7

Tabulka 4.1: Přehledová tabulka distribuce úrovńı CPV kód̊u v datasetu;
* za relevantńı tř́ıdy beru takové, které maj́ı alespoň 100 výskyt̊u

Z hodnot v tabulce 4.1 a diagramů 4.5, 4.6 a 4.7 je zřejmé, že zastoupeńı
tř́ıd je nevyrovnané. Zat́ımco zakázky týkaj́ıćı se stavebńıho odvětv́ı (odd́ıl 45)
tvoř́ı signifikantńı majoritu, některé odd́ıly nemaj́ı zastoupeńı v̊ubec (odd́ıl 41
– Shromážděná a upravená voda). Relevantńıch5 tř́ıd je necelá polovina.

Vzhledem k celkovému počtu CPV kód̊u (necelých 10 tiśıc) oproti počtu
unikátńıch kód̊u v datasetu (1756) je zřejmé, že konkrétńıch kód̊u chyb́ı veliké
množstv́ı. Pouhých 8 z nich potom č́ıtá v́ıce než 100 výskyt̊u.

4Evidenčńı č́ısla zakázky jsou identifikátory zakázek použ́ıvané ve Věstńıku. Např́ıč pro-
fily zadavatel̊u ovšem zpravidla použ́ıvané nejsou.

5Relevantńı – tř́ıdy se zastoupeńım alespoň 100 výskyt̊u
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4.1. Klasifikace dokument̊u

Obrázek 4.5: Distibuce CPV odd́ıl̊u v datasetu

Obrázek 4.6: Distibuce CPV skupin v datasetu

Je možné si povšimnout, že některé odd́ıly samy o sobě obsahuj́ı hned
několik relevantńıch skupin, což vysvětluje vyšš́ı počet relevantńıch skupin
oproti počtu relevantńıch odd́ıl̊u. Tento jev je potom vidět na diagramu 4.6,
kde je hned několik skupin z odd́ıl̊u 45, 71, 33 a 30.

Diagram 4.7 potom ukazuje, že mnoho zakázek má uvedené CPV zařazeńı
v nejmenš́ım možném detailu, což potvrzuje počet výskyt̊u kód̊u 45000000-7,
71000000-8 a 38000000-5.

Na základě zjǐstěńı analýzy datasetu usuzuji, že trénovat úspěšně klasi-
fikátor pro určeńı CPV zařazeńı zakázek podle textu jejich dokumentace by
na množině zakázek tohoto datasetu nebylo možné. Pro smysluplné učeńı kla-
sifikátoru by dataset musel být mnohem obsáhleǰśı a vyvážený v zastoupeńı
jednotlivých tř́ıd.
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4. Extrakce vlastnost́ı zakázek

Obrázek 4.7: Distibuce CPV kód̊u v datasetu

4.1.4 Extrakce CPV kód̊u

Přestože v systému neaplikuji automatickou klasifikaci dokument̊u, některé
CPV kódy lze źıskat př́ımo z dokument̊u.

Pro tyto účely implementuji extraktor CPV kód̊u z textu, který podle re-
gulárńıho výrazu vyhledává všechny řetězce odpov́ıdaj́ıćı formátu CPV kódu.
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4.2. Embedding dokument̊u

4.2 Embedding dokument̊u

Dnešńı digitálńı výpočetńı technologie spoléhaj́ı bez výjimky na č́ıselnou repre-
zentaci dat. Některá data je možné přirozeným zp̊usobem zobrazovat do spo-
jitého prostoru, jako např́ıklad obraz reprezentovaný dvourozměrným popisem
barev, či zvuk popsaný pr̊uběhem signálu, zat́ımco jiná data takto přirozeně
reprezentovat nelze.

Jedńım z obt́ıžně reprezentovatelných typ̊u dat je text přirozeného jazyka,
kde se pro reprezentaci slov při jeho zpracováńı tradičně už́ıvá kód 1 z n,
který z principu vytvář́ı velmi ř́ıdce obsazené prostory s vysokým počtem
dimenźı. To je z mnoha d̊uvod̊u nepraktické. Data jsou prostorově náročná a
reprezentace nijak nezachycuje vztahy mezi slovy.

Žádoućı je tak převést všechna slova do spojitého prostoru pevně dané
dimenze, která nebude závislá na velikosti slovńıku.

V praxi se použ́ıvaj́ı vektory v prostoru reálných č́ısel nabývaj́ıćım deśıtky
až stovky rozměr̊u. Vnořeńı jsou vytvářena automaticky, často s použit́ım stro-
jového učeńı, č́ımž se význam jednotlivých rozměr̊u stává neinterpretovatelný.
Vektory tak maj́ı význam pouze ve vztahu k ostatńım, samostatně ne.

4.2.1 Embedding

Ve svém článku Palachy[3] shrnuje vnořováńı slov (dále angl. embedding),
jako metodu reprezentace slov v č́ıselném vektorovém prostoru, která se stala
ned́ılnou součást́ı dnešńıch řešeńı úloh strojového zpracováńı přirozeného ja-
zyka (dále NLP z angl. natural language processing). Embedding umožňuje
model̊um strojového učeńı závisej́ıćım na vektorové reprezentaci vstupu využ́ıt
takové reprezentace jako bohatš́ıho vyjádřeńı samotného vstupńıho textu. Ve
vektorovém prostoru je možné zachovat v́ıce sémantické i syntaktické infor-
mace, což napomáhá k dosažeńı lepš́ıch výsledk̊u v téměř kterékoli úloze zpra-
cováńı přirozeného jazyka.

Milńıkem se stala v roce 2013 publikace práce skupiny Tomáše Mikolova.
Jejich word2vec model s inovativńım př́ıstupem k źıskáváńı embedding̊u spus-
til vlnu zájmu o obor. Palachy dodává, že myšlenka embeddingu a jej́ı zásadně
pozitivńı dopady vedly vědce k úvaze o jej́ı aplikaci na větš́ı textové celky, od
vět až po knihy. Snaha mnoha lid́ı vyústila v řadu nových metod źıskáváńı vek-
torové reprezentace s r̊uznými inovativńımi řešeńımi a daľśı významné pr̊ulomy
v oboru. Ve článku [3] čleńı př́ıstupy řešeńı text embeddingu do čtyř kategoríı.

1. Sumarizace slovńıch vektor̊u
Klasický př́ıstup, který zastupuje např́ıklad algoritmus ”bag-of-words“ v

př́ıpadě ”one-hot“ slovńıch vektor̊u. Je možné aplikovat r̊uzná schémata vážeńı
k sumarizaci vektor̊u.

2. Modelováńı témat
Přestože zde nelze mluvit o źıskáváńı embedding̊u jako o hlavńım účelu,

modelovaćı techniky jako LDA (”latent Dirichlet allocation“) nebo PLSI (”pro-
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Obrázek 4.8: Př́ıklad reprezentace BOW[3]

babilistic latent semantic indexing“) inherentně generuj́ı prostor pro embed-
ding dokument̊u. T́ım modeluj́ı a vysvětluj́ı distribuci slov v korpusu, kde jed-
notlivé dimenze mohou být viděny jako latentńı sémantické struktury skryté
v datech.

3. Enkodér—dekodér modely
Př́ıstup využ́ıvaj́ıćı vnitřńı reprezentaci dat v podobě č́ıselných vektor̊u.

Modely vznikaj́ı učeńım bez učitele s výhodou použit́ı stále dostupněǰśıch
velkých korpus̊u s neoznačenými daty.

4. Učeńı s učitelem
Modely neuronových śıt́ı maj́ı schopnost naučeńı źıskávat obohacené re-

prezentace vstupńıch dat, které využ́ıvaj́ı k řešeńı úloh souvisej́ıćıch s textem.
Takto naučené śıtě obsahuj́ı skryté vrstvy, kde jsou data reprezentovaná právě
č́ıselnými vektory.

4.2.1.1 Klasické metody

Bag-of-words

Metoda reprezentuj́ıćı text jako (multi)množiny vyskytuj́ıćıch se slov – tzv.

”bag-of-words“ (dále BOW). Každý dokument je zastoupen vektorem o délce
velikosti slovńıku, kde každá pozice zastupuje počet výskyt̊u daného slova.
Z této podstaty metoda neuchovává žádnou gramatickou ani souslednou in-
formaci o textu. Viz. obrázek 4.8.

Bag-of-n-grams

Metoda se snaž́ı oproti klasickému BOW omezit ztrátu informace o pořad́ı.
Mı́sto výskytu slov tak poč́ıtá výskyty n–slovných souslov́ı. Klasický BOW je
tak př́ıpad této metody pro n = 1. Hlavńı problém této metody je nelineárńı
závislost velikosti slovńıku na počtu unikátńıch slov. Proto se často už́ıvaj́ı
techniky ke sńıžeńı velikosti slovńıku. Viz. obrázek 4.9.

tf-idf

Předešlé metody poč́ıtaj́ı jednotlivé výskyty, což neńı zcela objektivńı met-
rika, protože některá slova se vyskytuj́ı obecně častěji, č́ımž se stávaj́ı méně
d̊uležitými. Alternativou je váž́ıćı schéma ”term frequency – inverse document
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Obrázek 4.9: Schéma reprezentace bag-of-n-grams[3]

Obrázek 4.10: Ukázka přechodu z BOW na LDA[3]

frequency“ (dále tf-idf ). Toto schéma se skládá ze dvou složek: četnost slova
v dokumentu (tf ) a převrácená četnost slova ve všech dokumentech (idf ). Pro
výsledné ohodnoceńı se složky násob́ı, přičemž ve výpočtu tf roste s počtem
výskyt̊u, zat́ımco idf je vysoké, když je slovo vzácné.

4.2.1.2 Modelováńı témat

Latent Dirichlet allocation

LDA je generativńı statistický model oṕıraj́ıćı se o myšlenku, že ”každý doku-
ment lze popsat distribućı témat a každé téma může být popsáno distribućı
slov“. Při vytvářeńı modelu z korpusu dokument̊u vzniká skrytá (latentńı)
vrstva abstraktńıch témat. Každý dokument je poté reprezentován jako výběr
z Dirichletova rozděleńı nad tématy a každé téma jako výběr z Dirichletova
rozděleńı nad slovy. Hlavńım užit́ım LDA je neř́ızené odhalováńı témat v do-
kumentech, tzv. modelováńı témat (z angl. topic modelling). Existuj́ı avšak
i užit́ı, kde latentńı prostor témat se využ́ıvá jako prostor pro embedding
dokument̊u. Viz. obrázek 4.10.
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Obrázek 4.11: Architektury CBOW a skip-gram[4]

4.2.1.3 Metody učeńı bez učitele

Většina model̊u text embeddingu byla navržena na základě myšlenky dis-
tribučńı hypotézy (z angl. The Distributional Hypothesis), podle které slova
vyskytuj́ıćı se ve stejných kontextech t́ıhnou k podobnému významu. Tuto
myšlenku o slovech modely dále rozšǐruji r̊uznými př́ıstupy i pro deľśı části
textu.

word2vec

Jak už bylo řečeno v úvodńı kapitole, word2vec[4] zaznamenal převrat v oboru
zpracováńı přirozeného jazyka. Word2vec je mělká (dvouvrstvá) neuronová
śıt’, která dokáže matematicky podchytit vazby mezi slovy z korpusu. Jako
př́ıklad úspěšného objevu se uvád́ı široce známá formule:

word2vec(′king′)−word2vec(′man′)+word2vec(′woman′) ∼= word2vec(′queen′)
(4.1)

Tv̊urci modelu přicháźı se dvěma architekturami. Prvńı je CBOW (z angl.
continuous bag-of-words), která predikuje prostředńı slovo na základě několika
okolńıch slov, zat́ımco druhá, tzv. skip-gram architektura, v jistém smyslu dělá
opačný proces, tedy predikuje okolńı kontextová slova na základě jednoho
vstupńıho. Dle autor̊u je mezi architekturami výkonnostńı rozd́ıl. Zat́ımco
CBOW je rychleǰśı, architektura skip-gram dokáže predikovat lépe pro méně
obvyklá slova[4]. Na obrázku 4.11 jsou vidět obě architektury.
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Obrázek 4.12: Sd́ılená pamět’ modelu paragraph vector[3]

n-gram embeddingy

V práci [24] autoři rozšǐruj́ı skip-gram algoritmus modelu word2vec pro použit́ı
na krátkých fráźıch. Mı́sto jednoslovných token̊u tak při učeńı modelu použ́ıvaj́ı
několikaslovné fráze. Takový př́ıstup je přirozeně nevhodný pro deľśı fráze
kv̊uli rychlému r̊ustu velikosti slovńıku se zvyšuj́ıćı se délkou fráze. Metoda
také negeneralizuje svou funkci na neznámé fráze jako jiné metody.

Agregace embedding̊u slov

Velice intuitivńı metoda pro źıskáńı embeddingu deľśıho textu je agregace
embedding̊u jednotlivých slov. Provedeńım vektorové operace źıskáme opět
vektor v tom samém embeddingovém prostoru. Nab́ıźı se např́ıklad sč́ıtáńı či
pr̊uměrováńı vektor̊u, ale existuj́ı i o něco složitěǰśı řešeńı obsahuj́ıćı daľśı kroky
či vrstvy. Např́ıklad v práci Kentera[25] návrhli jednoduchou neuronovou śıt’
nad pr̊uměrovanými slovńımi embeddingy, č́ımž predikuje okolńı věty. Palachy
uvád́ı ve svém článku[3] daľśı př́ıklady.

doc2vec

Model, zvaný jako ”paragraph vectors“[26], je zřejmě prvńı pokus zobecněńı
použit́ı modelu word2vec na sekvence slov. Metoda je založená na rozš́ı̌reńı
standardńıho modelu o pamět’ový vektor, který ćıĺı na zachyceńı téma/kontextu
ze vstupu. Každý odstavec je mapovaný na unikátńı vektor (tzv. paragraph
vector) podobně jako slova ze slovńıku. Tento vektor je sd́ılený mezi všemi
kontexty okna plovoućıho přes odstavec. Pro predikované slovo se pamět’ový
vektor přidává ke kontextu fixńı velikosti. Vektory pro neznámé odstavce jsou
náhodně inicializované. Paragraph vector je zobrazen na schéma 4.12.
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Obrázek 4.13: Schéma modelu sent2vec s př́ıkladem[3]

sent2vec

Představený model sent2vec v Pagliardiniho[27] práci dále kombinuje předešlé
př́ıstupy. Autoři rozšǐruj́ı CBOW algoritmus modelu word2vec o schopnost
zpracováńı celých vět. Pro predikci slova ve větě je mı́sto kontextového okna
o fixńı velikosti použito jako kontext celý zbytek věty. Vektory slov z kon-
textu jsou opět pr̊uměrované jako vstup do neuronové śıtě. Schéma modelu je
zobrazeno na obrázku 4.13.

GloVe

V práci Penningtona[28] přicháźı s odlǐsnou myšlenkou źıskáváńı informace
pro embedding slov, kterou předznamenává jeho název odvozený z anglického

”Global Vectors“. Zat́ımco word2vec model je zaměřen pouze na lokálńı infor-
maci v textu (slova z okoĺı), GloVe vedle lokálńı zachycuje i globálńı statistiky
korpusu. Ve výpočtech k tomu zahrnuje matici společných výskyt̊u slov (z
angl. co-occurrence matrix). Autor̊um se tak podařilo vytvořit daľśı model,
který předčil ostatńı modely v úlohách rozpoznáváńı pojmenovaných entit,
podobnosti či analogie slov.

Ve článku Ganegedara[29] je GloVe popsán dopodrobna.

28



4.2. Embedding dokument̊u

Obrázek 4.14: Schéma skip-thought modelu – věta s(i) je zakódována en-
kodérem do skryté reprezentace h(i), na základě které dekodéry predikuj́ı
předešlou s(i–1) a následuj́ıćı s(i+1) větu[3]

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

Skip-thought vektory

Daľśı pokus o zobecněńı skip-gram architektury word2vec modelu rozšǐruje
p̊uvodńı koncept ve smyslu použit́ı celé věty jako základńı jednotky pro pre-
dikci. Skip-thought př́ıstup predikuje předcházej́ıćı a následuj́ıćı větu. Autoři
použ́ıvaj́ı rekurentńı neuronové śıtě pro enkodér a dekodér, které využ́ıvaj́ı em-
bedovaćı vrstvu prováděj́ıćı embedding jednotlivých slov. Vı́ce je vysvětleno
na obrázku 4.14.

Quick-thought vektory

Skupina pod vedeńım Logenswarana[30] navrhla přeformulováńım úlohy em-
beddingu dokument̊u zcela nový př́ıstup. Kontext, ve kterém se věta vyskytuje,
začali predikovat metodou učeńım s učitelem. Viz. obrázek 4.15.
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Obrázek 4.16: Ukázka vztahu WMD (a) a WME (b) s kernelem odvozeným
na základě množiny náhodných dokument̊u[3]

Word Mover’s Embedding

Metoda je založená na ”Word Mover’s Distance“[31] – metrice pro podob-
nost mezi dvěma dokumenty definováná jako minimálńı vzdálenost, kterou
potřebuj́ı embedovaná slova jednoho dokumentu urazit ve vektorovém pro-
storu k dosažeńı embedovaných slov druhého dokumentu. K těmto účel̊um
bylo navrženo D2KE (z angl. distances to kernel and embeddings)[32], jako
metodologii pro odvozeńı kernelu z dané vzdálenostńı funkce. Na obrázku 4.16
je zobrazeno odvozeńı takového kernelu.

Vı́ce do detailu Palachy popisuje ve článku[3].

ULMFiT

Zde se nejedná př́ımo o metodu embeddingu, jako sṕı̌s o inovativńı př́ıstup k
řešeńı úloh zpracováńı přirozeného jazyka. ULMFiT (z angl. Universal Langu-
age Model Fine-tuning)[33] přicháźı jako prvńı s aplikaćı metody tzv. ”transfer-
learningu“ v NLP. Metoda spoč́ıvá ve třech kroćıch:

1. Základńı před-trénováńı jazykového modelu (např́ıklad na textu z Wi-
kipedie).

2. Laděńı (z angl. fine-tune) jazykového modelu na ćılové doméně.

3. Laděńı klasifikátoru pro ćılovou úlohu.

Podle článku[34], t́ımto zp̊usobem použitá śıt’ výrazně překonala dosavadńı
state-of-the-art řešeńı na několika úlohách klasifikace textu.

ELMo

V práci Peters a spol[35] přicháźı s myšlenkou hluboce ”kontextualizovaných“
slovńıch embedding̊u. Mı́sto přǐrazováńı fixńıch embedding̊u každému slovu,
ELMo (z anlg. Embeddings from Language Model) použ́ıvá oboustrannou
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Obrázek 4.17: Ilustrace enkodér-dekodér architektury Transformer[3]

LSTM (z angl. bi-directional long short-term memory) śıt’ ke zpracováńı celé
věty, č́ımž vytvář́ı embedding pro slova na základě kontextu z obou stran.
Vnitřńı reprezentace slov je založená na jednotlivých znaćıch, č́ımž se model
stává robustněǰśım pro slova mimo slovńık použitý při trénováńı.

Alammar[7] přehledně prezentuje celý proces ELMo embeddingu.

Transformers

Práce ”Attention Is All You Need“[36] odstartovala novou éru v oboru zpra-
cováńı přirozeného jazyka. Vznikla rodina model̊u typu tzv. Transformer,
který se vyhýbá konvolučńımu i rekurentńımu př́ıstupu ke zpracováńı sek-
vence a mı́sto toho použ́ıvá inovativńı př́ıstup zvaný ”attention“. Stále však
uchovávaj́ı architekturu enkodér (čteńı vstupu) – dekodér (prováděńı pre-
dikce).

Tyto modely generuj́ı kontextové embeddingy obsahuj́ıćı informaci o sou-
sedńıch slovech, přestože jejich ćılem neńı tvořit bohatý embedovaćı prostor
pro vstupńı text. Na obrázku 4.17 je zobrazeno schéma enkodér–dekodér ar-
chitektury Transformer.

USE

”Universal Sentence Encoder“[37] přicháźı s unikátńı myšlenkou učeńı en-
kodéru pro źıskáńı embedding̊u vět. USE je založený na skip-thought modelu,
avšak mı́sto obou část́ı enkodér–dekodér architektury je použito pouze archi-
tektury se sd́ıleným enkodérem, který je paralelně učený na r̊uzných úlohách.
T́ım autoři ćıĺı na vytvořeńı jednoho univerzálńıho enkodéru, schopného plnit
roli embedováńı vět v r̊uzných aplikaćıch jako je klasifikace, klastrováńı či
podobnost textu.

Autoři USE přicháźı se dvěma možnostmi řešeńı enkodéru. Prvńı použ́ıvá
tzv. hluboce pr̊uměrovanou śıt’ (z angl. deep averaging network), zat́ımco
druhá se oṕırá o složitěǰśı strukturu transformeru[5]. Na obrázku 4.18 je zob-
razena architektura sd́ıleńı enkodéru.
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Obrázek 4.18: Architektura paraleńıho učeńı modelu USE se sd́ıleným en-
kodérem[5]

Obrázek 4.19: Směrově orientované predikce autoregresivńıho jazykového
modelu[6]

GPT

Jako jednou z prvńıch adaptaćı Transformer architektury je GPT (z angl. Ge-
nerative Pre-Training Transformer)[38]. Oproti základńı architektuře použ́ıvá
však jinou strukturu. GPT se skládá pouze z na sebe napojených blok̊u de-
kodéru. Vyškálováńım modelu autoři později dosáhli lepš́ıho modelu, pojme-
novaného jako GPT-2[39].

Ve svém článku[6] Liang uvád́ı, že GPT se řad́ı mezi tzv. autoregresivńı ja-
zykové modely, které použ́ıvaj́ı kontextových slov k predikci slova následuj́ıćıho.
Př́ıstup autoregresivńıch jazykových model̊u je ovšem omezuj́ıćı na dva směry,
bud’ dopředný, nebo zpětný, jako je zobrazeno na obrázku 4.19.
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Obrázek 4.20: Obousměrně orientovaný autoenkodér[6]

Obrázek 4.21: Ilustrace architektury modelu BERT[7]

BERT

Daľśım z úspěšných model̊u Transformer rodiny je BERT (z angl. Bidirectio-
nal Encoder Representations from Transformers)[40], který zp̊usobil rozruch v
komunitě, kv̊uli dosažeńı state-of-the-art výsledk̊u v mnoha r̊uzných úlohách
zpracováńı přirozeného jazyka, ř́ıká Horev[41].

BERT je navržený pro modelováńı jazyka a jeho následné jednoduché
laděńı. Dı́ky tomu potřebuje oproti klasickému Transformer modelu pouze
mechanizmus enkodéru.

Autoři modelu přǐsli na nový zp̊usob řešeńı predikce slova na základě kon-
textu. BERT nepredikuje následuj́ıćı slovo, ale slovo zamaskované speciálńı
značkou. Takovému př́ıstupu se ř́ıká autoenkódovaćı jazykový model (z angl.
autoencoder language model), viz. obrázek 4.20. Této inovace BERT využ́ıvá
pro komplexněǰśı využit́ı kontextové informace.

Narozd́ıl od autoregresivńıch model̊u enkodér modelu BERT může č́ıst ce-
lou sekvenci slov najednou, přestože název modelu je odvozen od dvousměrného
čteńı, jak je zobrazeno na obrázku 4.21.

Mnohem v́ıce do detailu je popsáno v ilustrovaných článćıch[7][42].
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Obrázek 4.22: Architektura SBERT pro trénováńı klasifikátoru a poč́ıtáńı ko-
sinové podobnosti[3]

Sentence-BERT

Jak je vidět na obrázku 4.21, BERT doplňuje sekvenci token̊u o speciálńı
token [CLS], kde jeho výstup lze použ́ıvat pro klasifikačńı úlohy. Autoři mo-
delu Sentence-BERT však ukazuj́ı[43], že poskytuje pouze slabý embedding
pro jiné než klasifikačńı úlohy. Navrhli proto architekturu využ́ıvaj́ıćı BERT
jako základ pro tzv. ”siamese“ a ”triplet“(zachycené na obrázku 4.22) śıt’ovou
strukturu, kterou by bylo možné zachycovat sémanticky smysluplné embed-
dingy vět. T́ım se jim podařilo překonat dosavadńı state-of-the-art metody
pro embedding vět.

XLNet

XLNet[44] je model odvozený od modelu Transformer-XL[45], který vznikl
jako rozš́ı̌reńı klasického transformeru ve smyslu zrušeńı omezeńı vstupu fixńı
délky. Jak Liang vysvětluje ve svém článku[6], princip autoenkodéru v mo-
delu BERT přinesl i svá omezeńı. Proto autoři modelu XLNet navrhli tzv.
permutačńı modelováńı jazyku (z angl. permutation language modeling). To
umožňuje modelu využ́ıt kontextu z obou stran, přestože z̊ustává být auto-
regresivńı, jak je naznačeno na obrázku 4.22. Tyto inovace se opět projevily
pozitivně na vlastnosti modelu, d́ıky čemu zaujal state-of-the-art výsledky pro
mnoho NLP úloh.

Daľśı

Vývoj jazykových model̊u je stále v rozmachu a tak skoro každý měśıc vycháźı
publikace s nějakým novým objevem. V mé práci nemůžu ani zdaleka obsáhnout
vše zaj́ımavé, nicméně jeden z velice vyčerpávaj́ıćıch a aktuálńıch přehled̊u je
např́ıklad ve článku[46] od Manua Suryavanshe.
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Obrázek 4.23: Permutačńı modelováńı jazyka[6]

4.2.1.4 Metody učeńı s učitelem

Palachy ve svém článku[3] dále uvád́ı několik př́ıstup̊u řešeńı embeddingu
pomoćı metod učeńı s učitelem. Pro účely mé práce tyto metody však nejsou
d̊uležité, proto je konkrétně nezmiňuji.
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4.2.2 Výběr metody a technologie

Pro výběr vhodného modelu pro aplikaci při vyhodnocováńı podobnosti text̊u
stanovuji tato kritéria. Vzhledem k doméně mé práce – české veřejné zakázky
– potřebuji, aby byl model schopný pracovat s českým jazykem. Zároveň
však nedisponuji prostředky k učeńı modelu na českém korpusu od nuly, tedy
potřebuji naj́ıt před-trénovaný model podporuj́ıćı češtinu. Kandidátńı modely
poté experimentálně vyhodnocuji k finálńımu výběru toho nejvhodněǰśıho.

4.2.2.1 Dostupné před-trénované modely

Naprostá většina r̊uzných model̊u je poskytována pouze s anglickými před-
trénovanými modely, kv̊uli čemu se pro mé účely stávaj́ı nevhodnými.

Dosavadńı state-of-the-art výsledky podle portálu paperswithcode.com v
kategorii sémantické podobnosti text̊u ukazuj́ı, že nejlépe se umı́st’uj́ı modely
XLNet a ALBERT[47]. Ani pro jeden z těchto model̊u neńı publikovaný před-
trénovaný model s podporou češtiny, viz. repozitář zihangdai/xlnet6 a web
Huggingface Transformers7.

Daľśım nadějným kandidátem je model Sentence-BERT, který sice posky-
tuje v́ıcejazyčný model distiluse-base-multilingual-cased, avšak mezi podpo-
rovanými jazyky tohoto modelu se čeština nedostala. Model je dostupný v
repozitáři autor̊u (UKPLab/sentence-transformers8).

Model BERT se s jeho r̊uznými mutacemi dnes těš́ı asi největš́ı popularitě
ze všech dostupných model̊u. Dı́ky tomu je také dostupné veliké množstv́ı
jeho před-trénovaných model̊u. Se zaměřeńım na češtinu jsou dostupné modely
bert-base-multilingual-cased (z oficiálńıho repozitáře9 autor̊u) či Slavic BERT
(od skupiny DeepPavlov10).

Model USE disponuje v́ıcejazyčnou verźı MUSE, publikovanou v práci

”Multilingual Universal Sentence Encoder for Semantic Retrieval“[48]. Pod-
poruje tak 16 r̊uzných jazyk̊u, mezi kterými však čeština neńı.

ULMFiT se dočkal své v́ıcejazyčné verze MultiFiT, publikované v práci[49],
se kterým překonávaj́ı výsledky v́ıcejazyčného modelu BERT. Podporuje ale
jen 7 jazyk̊u, mezi které se čeština opět nedostala.

Oproti tomu, model ELMo je vydaný s širokou podporou mnoha jazyk̊u
pod repozitářem HIT-SCIR/ELMoForManyLangs11. Mimo jiné tak pro model
ELMo existuje i česká verze.

Daľśım široce rozš́ı̌reným modelem je fastText, který nab́ıźı r̊uzné před-
trénované modely pro až 157 jazyk̊u. Všechny modely včetně českého jsou

6XLNet repozitář – https://github.com/zihangdai/xlnet
7Huggingface Transformers web – https://huggingface.co/transformers/pretrained models.html
8Sentence-BERT repozitář – https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
9BERT repozitář – https://github.com/google-research/bert/blob/master/multilingual.md

10DeppPavlov web – http://docs.deeppavlov.ai/en/master/features/pretrained vectors.html
11ElMoForManyLangs repozitář - https://github.com/HIT-SCIR/ELMoForManyLangs
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dostupné na webu fasttext.cc12

Ostatńı modely jako GPT, Sent2vec či GloVe před-trénované modely bud’
v̊ubec nemaj́ı, nebo maj́ı jen pro anglický jazyk. Jedině pro model GloVe exis-
tuje v́ıcejazyčné rozš́ı̌reńı (dostupné na webu GloVe13), které ovšem podporu
češtiny také neposkytuje.

4.2.3 Vyhodnoceńı model̊u

Zat́ımco na anglický jazyk se zaměřuje po celém světě mnoho lid́ı, pro vyhod-
noceńı metod embedding̊u pro češtinu zat́ım vzniklo jen pár praćı.

Jednou z nich je práce Karoĺıny Hořeňovské – ”An evaluation of Czech
word embeddings“[50], kde autorka zmiňuje, že pro češtinu se mohou modely
výkonnostně lǐsit od výsledk̊u pro angličtinu. Uvád́ı to na př́ıkladu CBOW
architektury, která pro češtinu funguje lépe než skip-gram, zat́ımco pro an-
gličtinu je to naopak. Nav́ıc se v tom shoduje s předešlou praćı ”New word
analogy corpus for exploring embeddings of Czech words“[51]. Stejně tak se
shoduj́ı v tom, že GloVe model pro češtinu nefunguje dobře. Dále Hořeňovská
uvád́ı, že i model BERT pro podobnost českých text̊u dosahuje překvapivě
slabých výsledk̊u.

Nejlépe se jev́ı model fastText, který na datasetu ”Czech Dataset for Se-
mantic Similarity and Relatedness“[52] dosahuje z testovaných model̊u nej-
lepš́ıch výsledk̊u.

Jedńım z metodik pro vyhodnocováńı jazykových model̊u je úloha STS (z
angl. Semantic Textual Similarity), která se stala hlavńı úlohou tzv. SemE-
val (International Workshop on Semantic Evaluation). STS úloha znamená
ohodnocováńı podobnosti dvou textových fragment̊u, přičemž výsledky STS
systémů jsou porovnávány s manuálně anotovanými daty. Toto porovnáváńı
se typicky měř́ı korelaćı.

V základu jsou datasety pro STS úlohu anglické, ale v práci ”Czech Data-
set for Semantic Textual Similarity“[53] publikuj́ı českou verzi, jako překlad
p̊uvodńıho anglického datasetu. Dataset je dostupný v repozitáři Svobikl/sts-
czech14.

V rámci práce[54] vznikl nástroj pro ohodnocováńı kvality univerzálńıch re-
prezentaćı vět, tzv. SentEval. Tento nástroj obsahuje, mimo jiné, i úlohy STS.
Své experimentálńı vyhodnoceńı model̊u pro embedding textu tak zakládám
na tomto nástroji, který dále upravuji pro použit́ı českého STS datasetu.

Nástroj SentEval je dostupný ke stažeńı v repozitáři facebookresearch/-
SentEval15. V základńı verzi nepodporuje vyhodnoceńı embedding̊u pro deľśı
úseky textu (např́ıklad celé věty), ale pouze po jednotlivých tokenech (slo-
vech), které pouze agreguje pro źıskáńı embeddingu celého fragmentu. Dnešńı

12FastText web - https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
13GloVe web - http://www.cs.cmu.edu/ afm/projects/multilingual embeddings.html
14STS Czech repozitář - https://github.com/Svobikl/sts-czech
15SentEval repozitář - https://github.com/facebookresearch/SentEval
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modely ovšem dokážou provádět embedding pro celé věty, a proto nástroj
upravuji, abych byl pomoćı něj schopný vyhodnocovat embeddingy celých
vět.

Vzdálenost mezi embeddingy dvou textových fragment̊u každého vzorku
je měřena kosinovou vzdálenost́ı. Jako výsledek SentEval vraćı Pearsonovy
a Spearmanovy korelačńı koeficienty mezi podobnost́ı vypoč́ıtanou z embed-
ding̊u a manuálně anotovanou.

Pro experimentálńı vyhodnoceńı vyb́ırám několik následuj́ıćıch model̊u:

• bert-base-multilingual-cased
Vı́cejazyčný model typu BERT, nativně použ́ıvaný NLP frameworkem
Transformers (huggingface/transformers16)

• multi cased L-12 H-768 A-12
Vı́cejazyčný model typu BERT, dostupný z oficiálńıho repozitáře google-
research/bert17, ve formě tensorflow model checkpointu

• bg cs pl ru cased L-12 H-768 A-12 v1
Vı́cejazyčný (podporuj́ıćı bulharštinu, češtinu, poľstinu a ruštinu) model
typu BERT, dostupný z webu NLP frameworku deeppavlov18, ve formě
tensorflow model checkpointu

• bert-base-cased
Anglický model typu BERT, nativně použ́ıvaný NLP frameworkem Trans-
formers (huggingface/transformers)

• cc cs 300 fasttext
Český model typu fastText, dostupný z webu frameworku fastText, v
binárńı formě použ́ıvané knihovnou fasttext

• cc en 300 fasttext
Anglický model typu fastText, dostupný z webu frameworku fastText, v
binárńı formě použ́ıvané knihovnou fasttext

• wiki cs 300 fasttext
Český model typu fastText, dostupný z webu frameworku fastText, v
binárńı formě použ́ıvané knihovnou fasttext, trénovaný na Wikipedii

• elmo 139
Český model typu ELMo, dostupný z repozitáře ELMoForManyLangs,
ve formě použ́ıvané framewokem elmoformanylangs

16Transformers repozitář - https://github.com/huggingface/transformers
17BERT repozitář - https://github.com/google-research/bert/blob/master/multilingual.md
18DeppPavlov web - http://docs.deeppavlov.ai/en/master/features/models/bert.html
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Dále na jednotlivých modelech provád́ım r̊uzné modifikace podle toho, co
umožňuj́ı frameworky s nimi pracuj́ıćı.

Pro modely BERT, které vraćı pro každý text množinu vektor̊u, tak v
základńı verzi vyb́ırám pouze prvńı z nich (dř́ıve zmiňovaný [CLS] vektor),
zat́ımco ve verzi s př́ıponou mean pooled(viz. následuj́ıćı tabulky) použ́ıvám
všechny vektory sloučené tzv. ”mean poolingem“ po složkách.

Vedle toho, knihovna fasttext umožňuje dvoj́ı př́ıstup k źıskáńı embed-
dingu, kde oba vraćı odlǐsné vektory. Prvńı je embedding pro slovo (př́ıpona
word) a druhý pro celé věty (př́ıpona sentence)

Při vyhodnocováńı provád́ım 4 r̊uzné testy jak pro český, tak anglický da-
taset a oběma př́ıstupy vyhodnocováńı embedding̊u podle jednotlivých token̊u
(základńı př́ıstup) i celých vět (upravený př́ıstup):

• STSCZ
STS úloha na českém datasetu prováděná základńım př́ıstupem nástroje
SentEval, viz. tabulka 4.2

• STSCZ2
STS úloha na českém datasetu prováděná upraveným př́ıstupem pro
vyhodnoceńı embedding̊u celých vět , viz. tabulka 4.3

• STS16
STS úloha na oficiálńım anglickém datasetu STS16 prováděná základńım
př́ıstupem nástroje SentEval, viz. tabulka 4.4

• STS162
STS úloha na oficiálńım anglickém datasetu STS16 prováděná upra-
veným př́ıstupem pro vyhodnoceńı embedding̊u celých vět, viz. tabulka
4.5

Výsledky experiment̊u jsou zobrazené v tabulkách ńıže.
Na výsledćıch je možné pozorovat hned několik zjǐstěńı.
Zaprvé, nejd̊uležitěǰśı zjǐstěńı je, že nejlépe si vede model fastText, což

mimo jiné potvrzuje i tvrzeńı v práci Hořeňovské[50], zmı́něného výše. Stejně
tak se ukázalo, že model ELMo dosahuje obecně slabš́ıch výsledk̊u. Nakonec
model BERT dosahuje r̊uzných výsledk̊u, závisej́ıćıch na nastaveńı úlohy a
volby konkrétńıho testu.

Zarážej́ıćı zjǐstěńı je, že výsledky model̊u bert-base-multilingual-cased a
multi cased L-12 H-768 A-12 se lǐśı, přestože by měli být modely totožné,
pouze použité jiným zp̊usobem. Vysvětluji si to možným zveřejněńım jiných
verźı těchto model̊u pro stažeńı oproti nativńımu použit́ı frameworkem.

Stejně tak je zvláštńı, že český model fastText je schopný dosahovat srov-
natelných a dokonce i lepš́ıch výsledk̊u na anglickém testu než samotné ang-
lické modely BERT i fastText.
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STSCZ
Název 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-768 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 výsledk̊u testu STSCZ

STSCZ2
Název 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-768 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 výsledk̊u testu STSCZ2

STS16
Název 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 výsledk̊u testu STS16
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STS162
Název 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 výsledk̊u testu STS162

Změna př́ıstupu určováńı embeddingu se projevila pro r̊uzné modely také
r̊uzně. Zat́ımco u modelu fastText se téměř neprojevily, model ELMo ztratil
na výkonu při embedováńı celé věty a model BERT zaznamenal pro některá
nastaveńı zlepšeńı, ale pro některá zase zhoršeńı.

4.2.4 Sestaveńı komponenty pro extrakci embeddingu

Komponenta pro extrakci embeddingu z textu je velice jednoduchá. Př́ımo
využ́ıvá knihovny fasttext pro prováděńı embeddingu za použit́ı FastText mo-
delu — konkrétně cc en 300 fasttext sentence — který se jev́ı podle vyhodno-
ceńı z kapitoly 4.2.3 nejlépe.

Komponenta přij́ımá token v podobě textového řetězce a vraćı jeho em-
bedding jako vektor reálných č́ısel o dimenzi 300 (defaultńı nastaveńı modelu)
v podobě numpy19 pole.

Implementace komponenty je adaptovaná pro př́ıjem kolekce token̊u, kdy
vraćı kolekci obsahuj́ıćı embedding pro každý z token̊u.

Pro inicializaci vyžaduje předáńı binárńıho fasttext modelu, nebo alespoň
systémové cesty k němu.

19NumPy – Python knihovna pro vědecké výpočty;
dostupná z https://pypi.org/project/numpy/
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4.3 Extrakce předmětu

V této kapitole popisuji proces extrakce předmětu z dokumentace veřejných
zakázek (viz. kapitola 3.1.1).

Extrakce předmětu ve své podstatě zastává stěžejńı část předzpracováńı
dat celého systému. Jej́ım ćılem je vyextrahovat předmětnou informaci z ne-
strukturovaného textu celé dokumentace VZ. Přestože jsou data dokumen-
tace VZ nestrukturovaná, jde o poměrně specifický typ dat, ve kterém se
zpravidla opakuj́ı určité vzorce. Tento proces se snaž́ı využ́ıt těchto vzorc̊u k
předzpracováńı textu, primárně spoč́ıvaj́ıćıho v čistěńı dat v podobě r̊uzného
filtrováńı, transformaćı a extrakćı.

4.3.1 Návrh procesu extrakce předmětu

Při tvz. ”black-box“ pohledu na proces je na vstupu veškerá dostupná doku-
mentace veřejné zakázky a na výstupu výčet konkrétńıch předmětných část́ı
této VZ.

Pro takovou transformaci navrhuji proces sestávaj́ıćı z těchto hlavńıch
krok̊u (podproces̊u):

1. Extrakce textu z dokument̊u

2. Identifikace kontextu předmětu v dokumentech

3. Filtrováńı a transformace kontextu

4. Extrakce předmětných část́ı podle lokálńıch charakteristik

5. Extrakce předmětných část́ı podle větného rozkladu

V textu dále použ́ıvám specifické názvoslov́ı pro symbolické odlǐseńı
druhu proces̊u, které provád́ı operace s částmi textu:

• filter:= odfiltrovává; část textu, která vyhovuje podmı́nce, je
odstraněna,

• transformer:= transformuje; část textu, která vyhovuje podmı́nce,
je nahrazena definovanou či odvozenou náhradou,

• extraktor:= extrahuje; část textu, která vyhovuje podmı́nce,
je ponechána.

Celý proces je schématicky znázorněn na obrázku 4.24.
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Obrázek 4.24: Schéma procesu extrakce předmětu dokumentace VZ

4.3.2 Extrakce textu z dokument̊u

Jak napov́ıdá schéma 4.24, na vstupu procesu extrakce textu je veškerá do-
stupná dokumentace k VZ v podobě tzv. ”formátovaného“ textu (z angl. rich-
text). Na výstupu se poté očekává souvislý ”prostý“ text (z angl. plain-text).

V dokumentaci VZ se standarně vyskytuj́ı předsmluvńı dokumenty, př́ılohy
(projektové dokumentace, specifikace), smlouvy a mnoho daľśıho. Z většiny
se jedná o textové dokumenty ve formátu .pdf či .doc/.odt, ale vyskytuj́ı se
i daľśı od tabulek (.xls), přes obrázky (.jpg) až po komplexńı archivy (.zip)
nebo certifikáty (.cer). Ze všech těchto formát̊u potřebuji extrahovat prostý
text.

K tomu využ́ıvám nástroje projektu public-contracts, který je jako open-
source dostupný v repozitáři opendatalabcz/public-contracts20, vyv́ıjeného v

20opendatalabcz/public-contracts repozitář
– dostupný z https://github.com/opendatalabcz/public-contracts
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rámci laboratoře otevřených dat OpenDataLab21, který použ́ıvá pro extrakci
textu nástroje Apache Tika s OCR technologíı Tesseract.

Samotný projekt public-contracts řeš́ı vyhledáváńı českých VZ, stejně jako
stahováńı jejich dokumentace, extrakci textu z nich a následné uložeńı do
databáze. Implementován je v jazyku Java a pro ukládáńı vyextrahovaných
text̊u použ́ıvá databázi Postgres.

Takto vyextrahovaný text nakonec slučuji pro použit́ı v daľśım procesu.

4.3.3 Identifikace kontextu předmětu

Některé zakázky obsahuj́ı rozsáhlé projektové dokumentace o deśıtkách až
stovkách stran. Kv̊uli tomu je nutné takový rozsah omezit na kontext, ve
kterém se pojednává o samotném předmětu. Zároveň je výběr správné části
dokumentu př́ınosný i obecně pro zpřesněńı výsledk̊u, d́ıky odfiltrováńı ve-
likého množstv́ı nerelevantńı informace z textu.

Proces identifikace kontextu předmětu tak provád́ı transformaci souvislého
prostého textu na jeho podmnožiny, jak je znázorněno na schématu 4.24.

Slovo kontext předmětu zde ideálně znamená část textu obsahuj́ıćı samot-
nou kapitolu předmětu, což je obvykle rozsah od názvu kapitoly po jej́ı konec.

4.3.3.1 Určeńı počátku kontextu

Určeńı počátku kontextu vypoč́ıtávám ve čtyřech kroćıch:

1. Nalezeńı kĺıčových slov

Naprostá většina dokumentace VZ pojednává o předmětu v kapitole
s názvem odvozeným od slova ”předmět“, přičemž v samotné kapitole
se poté r̊uzně vyskloňované slovo často dále objevuje. Na základě toho
specifikuji množinu kĺıčových slov, které v celém textu vyhledávám.
Vzhledem k tomu, že kĺıčová slova se mohou vyskytovat mnohonásobně,
docháźı k falešným nález̊um. Kv̊uli tomu jednotlivá kĺıčová slova ohodno-
cuji body, které vyjadřuj́ı śılu jejich výskytu k určeńı počátku kontextu.

Kĺıčová slova a jejich ohodnoceńı mohou být např́ıklad následuj́ıćı:

Kĺıčové slovo Ohodnoceńı
Předmět smlouvy 10
Předmět plněńı 10
Název veřejné zakázky 3
Předmět 1
Popis 1

Tabulka 4.6: Kĺıčová slova a jejich ohodnoceńı

21OpenDataLab web – dostupný z https://opendatalab.cz/
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Označeńı Charakteristika Úprava koeficientu
CH1 Výskyt tvoř́ı celou samostatnou řádku +2
CH2 Přesný výskyt (odpov́ıdaj́ı velká/malá ṕısmena) +1,5
CH3 Výskyt psaný verzálkami +1,5
CH4 Bĺızké odřádkováńı za výskytem +2
CH5 Č́ıslováńı předcházej́ıćı výskytu +2
CH6 Ř́ımské č́ıslováńı předcházej́ıćı výskytu +2
CH7 Bĺızký výskyt slovesa ”je“ za výskytem22 +2
CH8 Slovo ”článek“ předcházej́ıćı výskytu +2
CH9 Bĺızký výskyt jména ”Zbož́ı“ za výskytem23 -1
CH10 Běžná věta za výskytem24 + poměr malých ṕısmen

Tabulka 4.7: Detekované charakteristiky a jejich dopad na multiplikativńı koe-
ficient ohodnoceńı kĺıčových slov (jednotlivé úpravy koeficientu jsou odvozené
odhadem na základě jejich projevu na testovaćı množině dat).

Ne všechny VZ obsahuj́ı ve své dokumentaci kapitolu s předmětem.
Proto specifikuji i daľśı obecná slova jako ”název“ či ”popis“ pro od-
chyceńı obecněǰśıch vzor̊u.

2. Identifikováńı lokálńıch formátovaćıch charakteristik jednot-
livých výskyt̊u
Přestože se převedeńım dokument̊u na prostý text ztrat́ı mnoho infor-
mace o formátováńı, některé lokálńı formátovaćı charakteristiky jsou
uchovány i v prostém textu. Takovými jsou např́ıklad: velká ṕısmena,
č́ıslováńı kapitol, ale i jen obyčejné odřádkováńı.
Těchto charakteristik se snaž́ım využ́ıt v podobě multiplikativńıho koefi-
cientu na body kĺıčového slova. Pro každý výskyt tak detekuji jednotlivé
charakteristiky a při pozitivńı detekci patřičně upravuji koeficient, který
je základě rovný jedné.
Charakteristiky, které detekuji jsou zaznamenány v tabulce 4.7.
Při zachováńı kĺıčových slov z př́ıkladu tabulky 4.6 je výpočet jejich
ohodnoceńı znázorněn na obrázku 4.25.

3. Výběr nejlepš́ıch kandidát̊u
Pomoćı samotného ohodnoceńı výskyt̊u s ohledem na využit́ı lokálńıch
charakteristik je možné nalézt lokálńı maxima (např. nadpisy kapitol)
avšak stále může docházet k falešným výskyt̊um z textu odstavce (např.

22Sloveso ”je“ se často vyskytuje v prvńı větě kapitoly předmětu
23Často se v kapitole použ́ıvá zástupných názv̊u pro d́ılo či zbož́ı, č́ımž ztráćı relevantńı

informaci
24Běžná věta obsahuje poměrně hodně malých ṕısmen oproti ostatńım znak̊um
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Obrázek 4.25: Př́ıklad výpočtu ohodnoceńı výskyt̊u kĺıčových slov
Na př́ıkladu jsou nalezeny dva nálezy kĺıčového slova ”Předmět“ a jeden nález
slova ”Předmět plněńı“. Jsou detekovány charakteristiky přesného výskytu
(CH2), verzálky (CH3), odřádkováńı (CH4) a č́ıslováńı (CH5). V odstavci
následuje běžná věta (CH10), což také v kladném smyslu ovlivňuje výsledné
ohodnoceńı.

kumulaćı výskyt̊u v odstavci). Ke zmı́rněńı takového jevu implementuji
algoritmus pro selekci nejlepš́ıho možného výskytu na základě globálńıch
statistik výskyt̊u.

Tento algoritmus spoč́ıvá v diskretizaci pomoćı binningu a následné apli-
kace konvoluce s jádrem potlačuj́ıćım nežádoućı jevy.

Diskretizaci provád́ım rozděleńım celého textu na biny o stejné š́ı̌rce, kte-
rou odvozuji ze základńı délky kontextu jako jeho třetinu (řádově tiśıce
znak̊u; defaultně 204025: š́ı̌re binu je poté 680). Na tomto diskrétńım
prostoru poč́ıtám vážený histogram ohodnoceńı výskyt̊u kĺıčových slov
spadaj́ıćıch do jednotlivých bin̊u.

Následuje krok konvoluce, který z ohodnoceńı jednotlivých bin̊u spe-
cifickým zp̊usobem agreguje okolńı biny jako skóre daného binu. Kon-
volučńı jádro stanovuji na šestici (1, 1, 2, -2, -1, -1), která má za ćıl určit
samotný počátek kapitoly týkaj́ıćı se předmětu. Část (-2, -1, -1) pena-

25Defaultńı délku kontextu odvozuji expertńım odhadem rozsahu kapitoly v počtu znak̊u
(ńızké tiśıce) a zároveň s ohledem na dělitelnost velikost́ı konvolučńıho jádra (pro celoč́ıselné
rozdělováńı do bin̊u)
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Obrázek 4.26: Histogram výskyt̊u kĺıčových slov pro výběr kontextu
Biny jsou pro ilustraci o š́ı̌ri 100 znak̊u (rozsah kontextu – 300 znak̊u). Úryvek
z př́ıkladu 4.25 je zde zastoupen biny 9 a 10, přičemž bin 9 nabývá nejvyšš́ıho
ohodnoceńı.

lizuje hodnoty tř́ı předcházej́ıćıch bin̊u, zat́ımco část (1, 1, 2) agreguje
tři následuj́ıćı s dvojnásobným umocněńım prvńıho binu na pomyslném
rozhrańı kapitol.
Některé VZ maj́ı celý předmět rozdělen do několika podobně strukturo-
vaných kapitol. Kv̊uli tomu nevyb́ırám pouze bin s nejvyšš́ım skóre, ale
vyb́ırám všechny biny, které dosahuj́ı alespoň dvou třetin maximálńıho
dosaženého skóre.
Navázáńım na př́ıklad z tabulky 4.6 a obrázku 4.25 dále znázorňuji na
obrázku 4.26 výpočet histogramu. Výsledek aplikace konvoluce na his-
togram 4.26 je dále zobrazen na následuj́ıćım diagramu 4.27.

4. Korekce samotného počátku kontextu
Po vzoru kroku 1. opakuji hledáńı výskyt̊u těch samých kĺıčových slov v
hrubě určených kontextech z předešlých krok̊u. Z těchto výskyt̊u vyb́ırám
jeden nejvýznamněǰśı, který se stává výsledným počátkem daného kon-
textu.

4.3.3.2 Určeńı konce kontextu

Pouhý odhad ukončeńı kontextu na základě nastavené délky rozsahu je velice
hrubá metoda, která v kontextu může zanechávat nežádoućı informace. Pokud
však v́ıme přesný počátek, můžeme na základě lokálńıho formátováńı takového
počátku usuzovat, kde zač́ıná daľśı kapitola a stejně tak i určit, kde konč́ı
kontext předmětu.
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Obrázek 4.27: Znázorněńı výběru nejlepš́ıch kandidát̊u na kontext podle skóre
Ohodnoceńı vnitřńıch bin̊u kapitoly jsou potlačené (biny 10, 11, 12), zat́ımco
v binu 9 jsou jejich výskyty agregovány a je zvýrazněna jeho d̊uležitost pro
výběr počátku kontextu. Horizontálńı čára znázorňuje rozhrańı pro výsledný
výběr bin̊u 2 a 9.

Následuj́ıćı detektory implementuji pro podchyceńı lokálńıho formátováńı
počátk̊u kapitol:

1. Č́ıslováńı kapitol
Detektor detekuje hierarchické č́ıslováńı kapitol na základě regulárńıho
výrazu. Pokud je č́ıslováńı detekováno, vypoč́ıtám č́ıslo následuj́ıćı kapi-
toly, které dále detekuji v kontextu. Pokud dojde k pozitivńımu nálezu,
urč́ım jeho pozićı ukončeńı kontextu.

2. Ř́ımské č́ıslováńı kapitol
Obdobný detektor, který mı́sto klasických č́ısel pracuje s ř́ımskými č́ısly.

3. Kapitoly uvedené kĺıčovým slovem
Jednoduchý detektor, který hledá kĺıčové slovo ”článek“ před počátkem
kontextu. Pokud je slovo detekováno, je opět hledáno v kontextu a v
př́ıpadě nálezu určuje jeho ukončeńı.

4. Název kapitoly psaný verzálkami
Detektor detekuje, zdali je prvńı řádek kontextu psaný velkými ṕısmeny.
Pokud ano, hledá daľśı takový řádek a urč́ı ho koncem kontextu.
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5. Pasáž uvedená kĺıčovým slovem
V tomto př́ıpadě nejde o určováńı konce kapitoly, nýbrž o ukončeńı
předmětné fráze. Detektor hledá kĺıčové slovo ”název“ kolem počátečńı
pozice, které předznamenává, že nejde o samostatnou kapitolu, ale jen o
frázi s názvem předmětu. V takovém př́ıpadě ukončuji kontext s prvńım
odřádkováńım za počátkem.

6. Fráze v uvozovkách
Pokud jsou detekovány za počátkem kontextu otev́ıraćı uvozovky, hledá
detektor k nim do páru uzav́ıraćı symbol. Při nálezu je s ńım kontext
ukončen.

7. Zakázaná kĺıčová slova
Dokumentace VZ často koṕıruj́ı podobnou strukturu. V mnoha př́ıpadech
se tak za kapitolou pojednávaj́ıćı předmět řeš́ı cena, doba, či mı́sto
plněńı. Na základě toho detektor detekuje kĺıčová slova: ”cena“, ”doba“
a ”mı́sto“ a jejich př́ıpadným nálezem ukončuje kontext.

8. Defaultńı odhad délky
V př́ıpadě selháńı všech předešlých detektor̊u z̊ustává kontext ukončený
nastavenou maximálńı délkou.

Pro př́ıklad nálezu kontextu v úryvku 4.25 by se aplikovaly detektory 1
a př́ıpadně 4.

4.3.3.3 Měřeńı dopadu jednotlivých algoritmů a jejich parametr̊u

Měřeńı provád́ım oproti množině 40 pseudo-náhodně vybraných veřejných
zakázek, u kterých jsem manuálně validoval výstup extrakce. Jako metriku
pro podobnost vyextrahovaného a referenčńıho textu použ́ıvám Jaccard index
(viz. kapitola 5.1).

Pro každou VZ aplikuji tuto metriku a nakonec poč́ıtám výsledné skóre
jako jejich pr̊uměr.

V následuj́ıćıch tabulkách jsou zaznamenány výsledky měřeńı pro jednot-
livá kĺıčová slova, lokálńı charakteristiky a detektory. Uvedené doby běhu jed-
notlivých měřeńı jsou pouze orientačńı. Vždy provád́ım měřeńı pouze ”s“ da-
nou entitou a ”bez“ ńı (se všemi ostatńımi).

V tabulce 4.8 můžeme vidět, jaký dopad na přesnost extrakce předmětu
maj́ı jednotlivá kĺıčová slova. Je vidět, že slovo ”předmět“ a ”popis“ zatěžuj́ı
extrakci nejv́ıce, což bude zřejmě př́ımo implikováno počtem jejich výskyt̊u. Z
měřeńı je dále zřejmé očekávané chováńı slova ”předmět“, které samo o sobě
dokáže do jisté mı́ry podchytit kontext, zat́ımco na jeho přesné určeńı má
malý vliv. Oproti tomu, souslov́ı ”předmět smlouvy“ má nejznatelněǰśı dopad
na upřesněńı kontextu.
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Pouze jedno Bez jednoho
Kĺıčové slovo (ohodnoceńı) Skóre Čas [s] Skóre Čas [s]
Vše 100.00 12.1 - -
Předmět smlouvy (10) 44.98 1.4 68.01 11.5
Předmět d́ıla (10) 7.52 0.5 94.97 11.5
Předmět plněńı (10) 14.81 1.8 88.50 11.9
Předmět veřejné zakázky (10) 20.32 0.7 89.02 13.1
Vymezeńı předmětu (10) 8.76 0.4 93.84 12.6
Vymezeńı plněńı (10) 2.61 0.5 97.57 12.5
Popis předmětu (10) 12.52 0.7 97.05 12.5
Název veřejné zakázky (3) 12.88 2.0 92.28 11.2
Veřejná zakázka (1) 8.79 3.2 98.46 11.2
Veřejné zakázce (1) 13.22 1.6 96.02 11.0
Předmět (1) 66.11 7.0 97.51 6.4
Popis (1) 10.64 4.1 98.96 8.4

Tabulka 4.8: Měřeńı dopadu jednotlivých kĺıčových slov na extrakci

Pouze jedna Bez jedné
Charakteristika Skóre Čas [s] Skóre Čas [s]
Základ/Vše 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 11.4
CH4 77.72 11.9 98.73 11.4
CH5 65.21 11.3 89.89 12.1
CH6 72.12 11.6 94.79 11.4
CH7 64.25 11.9 98.60 11.8
CH8 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: Měřeńı dopadu jednotlivých lokálńıch charakteristik na extrakci

V tabulce 4.9 je vidět dopad jednotlivých lokálńıch charakteristik pro
úpravu koeficientu ohodnoceńı výskyt̊u kĺıčových slov. Ani jedna charakte-
ristika nemá obzvlášt’ citelný dopad na výpočetńı náročnost. Sama o sobě má
největš́ı vliv CH1 – nález obsahuje samostatnou řádku, zat́ımco největš́ı dopad
na upřesněńı kontextu má potom CH5 – č́ıslováńı kapitol (zároveň i CH6 –
ř́ımské č́ıslováńı má druhý největš́ı dopad).

Nakonec v tabulce 4.10 můžeme pozorovat dopad detektor̊u ukončeńı kon-
textu. Nejvýznamněǰśı dopad maj́ı detektory 1 a 2 (detektory klasického re-
spektive ř́ımského č́ıslováńı kapitol. Dobře také funguje detektor 7 – ukončovaćı
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Pouze jeden Bez jednoho
Detektor Skóre Čas [s] Skóre Čas [s]
Základ/Vše 34.14 11.0 100.00 12.1
1 58.40 11.6 83.73 12.5
2 58.40 11.6 90.96 12.3
3 39.30 11.6 97.83 12.4
4 40.88 12.6 98.71 12.2
5 40.81 12.0 93.83 12.2
6 36.47 11.9 97.67 12.4
7 61.64 12.2 91.69 12.2

Tabulka 4.10: Měřeńı dopadu jednotlivých detektor̊u na extrakci

kĺıčová slova. V tabulce lze pozorovat zvláštńı jev u prvńıch dvou detektor̊u,
které maj́ı stejné skóre i čas. Podle mého úsudku je to zp̊usobené chybou v
měřeńı.

4.3.4 Filtrováńı a transformace kontextu předmětu

Veliké množstv́ı dokumentace veřejných zakázek je uveřejněno ve formátu os-
kenovaných paṕırových dokument̊u. Z takových dokument̊u extrahuji text po-
moćı OCR technologie, což do prostého textu zanáš́ı r̊uzný šum, jako např́ıklad
záhlav́ı/zápat́ı stran, špatné odřádkováńı a členěńı textu, či chybně rozpoznané
znaky.

Kv̊uli tomu je potřeba před samotnou extrakćı předmětných část́ı provést
r̊uzná filtrováńı, transformace či př́ıpadné korekce daného kontextu předmětu.
Tento proces tak vstupńı kontext v p̊uvodńı podobě zpracovává do čisté po-
doby.

Jak je vidět na schéma 4.24, proces sériově aplikuje jednotlivé procesory
(filtery/transformery), kde výstup jednoho přicháźı jako vstup do následuj́ıćıho.
Jelikož jsou některé procesory závislé na předchoźıch, zálež́ı na pořad́ı jejich
aplikace.

Účel mnoha procesor̊u je intuitivńı, zat́ımco některých tolik ne. To může
být zp̊usobeno t́ım, že některé procesory implementuji za účelem př́ıpravy
vstupu pro algoritmy extrakce a tagovaćı model, který je citlivý na čistotu
textu. Tento model použ́ıvám dále při extrakci podle větného rozboru vět
(v́ıce viz. kapitola 4.3.6).

Dále popisuji jednotlivé procesory v pořad́ı, v jakém je aplikuji.

1. Odstraněńı č́ıselných řádk̊u
Řádky s nadpolovičńım poměrem č́ıselných znak̊u jsou pravděpodobně
řádky obsahuj́ıćı nerelevantńı text (např. identifikátory, ceny).

2. Odstraněńı př́ılǐs krátkých řádk̊u
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Neprázdné řádky kratš́ı šesti znak̊u jsou pravděpodobně jen poz̊ustatky
formátovaného textu a nenesou žádnou hodnotnou informaci.

3. Odstraněńı nerelevantńıch řádk̊u
Za použit́ı kĺıčových slov a regulárńıch výraz̊u definuji několik podmı́nek
charakterizuj́ıćı nerelevantńı řádky, jako jsou:

• stránkováńı,
• telefonńı č́ısla a fax,
• obchodńı identifikátory,
• webové a emailové adresy.

4. Korekce interpunkce na konci vět
Pomoćı regulárńıho výrazu detekuji chybné čárky na mı́stech, kde je
očekávaná tečka.

5. Odstraněńı č́ıslováńı odstavc̊u
Opět za použit́ı regulárńıho výrazu odmazávám z počátk̊u řád̊u č́ıslováńı.

6. Filter prázdných řádk̊u
Na základě délky řádk̊u implementuji algoritmus odstraněńı zaváděj́ıćıho
odřádkováńı zp̊usobeného chybnou extrakćı textu. Vı́ce v kapitole 4.3.4.1.

7. Sjednoceńı symbol̊u pro uvozovky
Nahrazeńı českých znak̊u pro uvozovky univerzálńım znakem ”.

8. Transformace př́ılǐs dlouhých řádk̊u
Na základě výskytu specifických znak̊u a délky řádk̊u transformuji vy-
brané řádky do několika kratš́ıch. Vı́ce v kapitole 4.3.4.2

9. Doplněńı teček na konce řádk̊u
Jeden z transformer̊u implementovaných z d̊uvod̊u př́ıpravy textu pro
tagovaćı model.

10. Doplněńı dvojteček
Transformer připravuj́ıćı text pro extrakci podle lokálńıch statistik. De-
tekuje situaci, kde se vyskytuje kĺıčové slovo ”název“ či ”popis“ před
názvem entity s počátečńım velkým ṕısmenem. V takové situaci doplňuje
před název dvojtečku.

11. Nahrazeńı dvojtečky za dvojici ”:.“
Daľśı transformer připravuj́ıćı text pro tagovaćı model.
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12. Nahrazeńı v́ıcenásobných teček za jednu.

Obdobně jako předchoźı transformer.

13. Odstraněńı textu v závorkách

V závorkách je obvykle uvedena pouze dodatečná informace, která zpra-
vidla neńı předmětná. Pomoćı regulárńıho výrazu tak závorky odstraňuji
i s textem, který obsahuj́ı.

4.3.4.1 Filter prázdných řádk̊u

U některých dokument̊u docháźı při extrakci textu ke špatně rozpoznanému
odřádkováńı. V extrémńıch př́ıpadech až do té mı́ry, že jednotlivé řádky jsou
oddělené několika odřádkováńımi, přestože text souvisle navazuje ve větách.
Na druhou stranu, odřádkováńı obecně maj́ı v textu sv̊uj význam a i v př́ıpadě
extrakce textu mohou přinášet užitečnou informaci (v́ıce v kapitole 4.3.5).

Pro zaručeńı správného fungováńı extraktor̊u je nutné potlačit jev falešných
odřádkováńı. To zajǐst’uje tento filter, kterým se v ideálńım př́ıpadě snaž́ım
dosáhnout toho, aby souvislá věta nebyla v̊ubec rozdělena odřádkováńım.

Nejdř́ıve je potřeba detekovat, zdali se v textu vyskytuj́ı nějaká falešná
odřádkováńı a následně tato odřádkováńı potlačit.

Pro detekci výskytu falešných odřádkováńı v textu implementuji algorit-
mus založený na globálńı statistice délek řádk̊u. Myšlenka algoritmu spoč́ıvá
v tom, že dokument bez falešných odřádkováńı má veliký rozptyl délek řádk̊u,
zat́ımco dokument, který má falešná odřádkováńı (např. odřádkováńı podle
š́ı̌re listu paṕıru) má tento rozptyl malý. Algoritmus se skládá z následuj́ıćıch
čtyř krok̊u:

1. Urč́ım délku plného řádku v počtu znak̊u. Kv̊uli potlačeńı extrémů ne-
vyb́ırám maximálńı délku, ale délku řádku odpov́ıdaj́ıćı kvantilu = 0,95
(do množiny nezapoč́ıtávám prázdné řádky).

2. Vzhledem k tomu, že v dokumentaci se běžně použ́ıvá proporcionálńıho
ṕısma, plné řádky mohou dosahovat znatelně odlǐsných délek. Takovou
odchylku definuji expertńım odhadem na 15 %, podle čeho určuji roz-
hrańı pro výběr všech ”plných“ řádk̊u jako alespoň 85 % délky určené v
předchoźım kroku.

3. Pokud je množina”plných“ řádk̊u dostatečně veliká, odeb́ırám maximálńı
a minimálńı prvek pro stabilněǰśı statistiku. U výsledné množiny poč́ıtám
standardńı odchylku jejich délek.

4. Pokud je tato odchylka menš́ı než nastavená hranice (defaultně 5), de-
tekuji text jako ”obsahuj́ıćı falešné řádky“ a je dále zpracován pro jejich
potlačeńı.
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Oproti algoritmu detekce výskytu falešných odřádkováńı, algoritmus na je-
jich samotné potlačeńı je založený na lokálńı statistice délek řádk̊u se základńı
myšlenkou takovou, že pokud se za sebou vyskytuje několik ”plných“ řádk̊u,
odřádkováńı mezi nimi jsou falešná a je žádoućı je odstranit.

Výčet podmı́nek pro zrušeńı (falešných) odřádkováńı je následuj́ıćı:

1. pokud posledńı řádka26 je zároveň ”plná“ a tvoř́ı běžnou větu (má poměr
malých ṕısmen větš́ı něž určená hranice - defaultně 0,6), nebo

2. pokud posledńı řádka nekonč́ı ukončeńım věty (tečka na jej́ım konci)
a zároveň j́ı předcházej́ıćı řádka je ”plná“, nebo

3. pokud následuj́ıćı řádka je ”plná“ a nezač́ıná novou větou (velké ṕısmeno
na začátku),

4. nakonec nahrazuji všechna v́ıcenásobná odřádkováńı právě dvěma.

Těmito podmı́nkami jsem schopen podchytit většinovou část falešných
odřádkováńı, a to i u takových řádek, které ruš́ı souvislý blok ”plných“ řádek
t́ım, že sama neńı ”plná“.

Pro př́ıklad uvád́ım na obrázku 4.28 ilustraci algoritmu na úryvku textu.
Na obrázku 4.29 je poté znázorněn výsledný text po aplikaci filteru, kde je
vidět, že zbyly pouze nefalešné odřádkováńı.

4.3.4.2 Transformer př́ılǐs dlouhých řádk̊u

U některých řádk̊u docháźı k jevu, že tvoř́ı dlouhý souvislý řetězec, ačkoli by
mohly být rozděleny do v́ıce kratš́ıch řádk̊u. Např́ıklad řádek obsahuj́ıćı v́ıce
pomlček je vhodné rozdělit do několika bodově strukturovaných řádk̊u.

Takové rozdělováńı řeš́ı tento transformer, který detekuje znaky tvoř́ıćı
odrážkovou/výčtovou strukturu a následně do takové struktury čleńı řádky,
ve kterých se detekované znaky vyskytuj́ı.

Implementuji algoritmus, který nejprve detekuje znaky tvoř́ıćı výčtovou
strukturu a poté rozděluje řádky je obsahuj́ıćı. Kromě tzv. ”b́ılých znak̊u“
poč́ıtám výskyty prvńıch znak̊u všech řádek. Z napoč́ıtané množiny vyb́ırám
nejpočetněǰśı nealfanumerický znak a podle něj rozděluji řádky, ve kterých se
vyskytuje (kromě výskyt̊u v uvozovkách).

4.3.4.3 Měřeńı dopadu jednotlivých filter̊u a transformer̊u

Podobně jako u procesu extrakce kontextu provád́ım měřeńı dopadu jednot-
livých filter̊u a transformer̊u na extrakci předmětu. Použ́ıvám stejnou množinu
dokument̊u i metriku. Jako referenčńı data použ́ıvám manuálně ověřenou a
opravenou množinu výstupu celého procesu extrakce předmětu.

26Posledńı řádkou je myšlena posledńı neprázdná řádka včetně řádky aktuálně řešené,
nebo řádka prázdná, ovšem rozpoznaná jako nefalešná.
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Obrázek 4.28: Ilustrace algoritmu filtru prázdných řádek
Falešná a nefalešná odřádkováńı jsou označena červenými, respektive ze-
lenými body. Je vidět detekce ”plných“ řádek jako řádek deľśıch 77 znak̊u.
Modrými č́ısly je nakonec naznačeno, která podmı́nka se uplatňuje pro zrušeńı
odřádkováńı.

Obrázek 4.29: Ilustrace výsledku algoritmu filtru prázdných řádek
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Pouze jeden Bez jednoho
Procesor Skóre Čas [s] Skóre Čas [s]
Základ/Vše 35.57 38.1 78.53 35.2
1 Odstraněńı č́ıselných řádk̊u 35.32 36.5 75.73 36.9
2 Odstraněńı př́ılǐs krátkých řádk̊u 39.20 36.6 72.92 35.7
3a Odstraněńı stránkováńı 36.08 40.3 76.52 35.0
3b Odstraněńı telefonńıch č́ısel 35.40 38.3 77.71 34.4
3c Odstraněńı obchodńıch identifikátor̊u 35.66 38.4 78.53 34.5
3d Odstraněńı webových adres 35.58 37.0 78.02 34.3
4 Korekce interpunkce 35.65 39.4 77.59 34.3
5 Odstraněńı č́ıslováńı odstavc̊u 36.93 40.1 78.09 34.7
6 Filter prázdných řádk̊u 37.52 42.5 55.51 34.1
7 Sjednoceńı uvozovek 45.53 41.6 63.79 34.4
8 Transformace př́ılǐs dlouhých řádk̊u 35.50 39.5 75.07 35.4
9 Doplněńı teček 33.30 41.5 75.87 34.7
10 Doplněńı dvojteček 35.72 41.7 78.36 34.7
11 Nahrazeńı dvojteček 43.56 40.7 75.36 34.7
12 Nahrazeńı teček 43.56 37.2 77.71 35.0
13 Odstraněńı závorek 37.64 37.2 74.11 35.6

Tabulka 4.11: Měřeńı dopadu jednotlivých filter̊u a transformer̊u na extrakci
předmětných položek

V tabulce 4.11 je vidět výsledky měřeńı. Změny čas̊u napov́ıdaj́ı, že některé
procesory urychluj́ı výslednou dobu běhu procesu extrakce. Zároveň je také
vidět, že téměř všechny procesory maj́ı vliv na přesnost extrakce. Jediný pro-
cesor, který nezlepšuje skóre je procesor 3c, který ve validačńı množině doku-
ment̊u zřejmě nenašel uplatněńı.

4.3.5 Extrakce podle lokálńıch charakteristik

V předešlých kapitolách jsem narážel na fakt, že přestože je většina formátováńı
zdrojového textu extrahováńım ztracena, některé charakteristiky z̊ustávaj́ı a
lze je využ́ıt. Přesně o to se snaž́ım t́ımto procesem, jak dále popisuji v této
kapitole.

Položky předmětu bývaj́ı často v dokumentaci vyjmenované v seznamech
strukturovaných odrážkami či odřádkováńımi. Takové seznamy se snaž́ım po-
moćı následuj́ıćıch extraktor̊u detekovat a extrahovat. Kromě seznamů se dále
zaměřuji na název zakázky, který často sám o sobě nese předmětnou informaci.
Výstupem tohoto procesu tak je výčet konkrétńıch předmětných položek a
názv̊u.
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Extraktory slouž́ıćıch k účel̊um tohoto procesu jsou následuj́ıćı:

1. Výčet položek podle struktury odřádkováńı

Extraktor detekuje vzor v odřádkováńı a podle takového vzoru vraćı
výčet položek (v́ıce viz. kapitolu 4.3.5.1).

2. Výčet položek podle odrážek

Extraktor využ́ıvá podobný algoritmus detekce znak̊u tvoř́ıćıch odrážky
jako transformer př́ılǐs dlouhých řádk̊u (viz. kapitola 4.3.4.2) a podle
těchto odrážek extrahuje položky. Vı́ce do detailu popisuji v samostatné
kapitole 4.3.5.2.

3. Rozš́ı̌reńı výčtu položek

Zde nejde o extraktor samotný, ale o rozš́ı̌reńı dvou předešlých. Nale-
zené výčty jsou obvykle uvozené nadpisem, nebo větou, čeho se týkaj́ı.
Takové uvozeńı detekuje toto rozš́ı̌reńı, které v několika řádćıch před
nalezeným výčtem hledá specifické znaky (např́ıklad dvojtečku) a výčet
tak rozšǐruje o položky, které se vyskytuj́ı mezi nalezenou dvojtečkou a
počátkem detekovaného výčtu.

4. Položka za speciálńım znakem

Předmět zakázky se může skládat pouze z jedné položky. V takových
př́ıpadech bývá položka vyjmenovaná v řádku za nějakým specifickým
znakem (např́ıklad dvojtečkou). Takovou situaci detekuji a v př́ıpadě
nálezu obsah za znakem vraćım jako samostatnou položku předmětu.

5. Položka za kĺıčovým slovem

Obdobně jako předešlý extraktor funguje i tento s t́ım rozd́ılem, že mı́sto
specifického znaku detekuje specifické kĺıčové slovo (vzor regulárńıho
výrazu).

6. Název zakázky v uvozovkách

Extraktor extrahuje obsah závorek jako název zakázky, pokud se před
závorkou vyskytuje jedno z nastavených kĺıčových slov (např. ”název“)
a zároveň se nevyskytuje žádné ze zakázaných.

7. Strukturovaný název zakázky

Obdobně jako u extraktoru položky za speciálńım znakem extrahuji
i název zakázky. Nav́ıc zde opět kontroluji pozitivńı a negativńı kĺıčová
slova.
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4.3.5.1 Výčet položek podle struktury odřádkováńı

Při extrakci textu se výčty položek obvykle převedou na jednotlivé položky
pravidelně prokládané odřádkováńımi. Nav́ıc, d́ıky filtrováńı a transformaci
kontextu, je taková pravidelnost až na výjimky zaručená. Na základě toho
implementuji následuj́ıćı algoritmus, který detekuje deľśı úseky pravidelného
vzoru odřádkováńı a extrahuje z něj položky:

1. Na základě délek řádk̊u poč́ıtám strukturu odřádkováńı celého kontextu
ve formě př́ıznak̊u (skóre):

• 0 – krátký řádek (pravděpodobně pouze odřádkováńı),
• 1 – řádek potenciálně obsahuj́ıćı položku výčtu (deľśı než 5 znak̊u),
• 2 – dlouhý řádek (deľśı než přednastavená hodnota – defaultně

100 znak̊u),
• 5 – př́ılǐs dlouhý řádek (deľśı než 1.5 dlouhého řádku),
• 5 – řádek přerušuj́ıćı sekvenci formátovaćı odlǐsnost́ı (např́ıklad

řádek psaný velkým ṕısmem).

2. Zahlazuji ojedinělé výskyty dlouhých řádk̊u v souvislém bloku kratš́ıch
(celkové skóre okoĺı nepřesahuje určitou hranici), abych nepřerušil sek-
venci výčtu.

3. Z vytvořené sekvence př́ıznak̊u tvoř́ım řetězec, ve kterém hledám nejdeľśı
posloupnost stř́ıdáńı 0 a 1.

4. Na základě vybrané posloupnosti extrahuji z kontextu řádky odpov́ıdaj́ıćı
př́ıznak̊um 1.

5. Pokud jsou vybrané řádky alespoň 3, považuji takovou část za validńı
výčet položek a stává se výstupem algoritmu. V opačném př́ıpadě ex-
traktor nevraćı nic.

4.3.5.2 Výčet položek podle odrážek

V dokumentaćıch se může vyskytovat v́ıce formát̊u výčt̊u položek. Klasicky se
použ́ıvaj́ı speciálńı znaky jako pomlčky a tečky, avšak existuj́ı i formáty, kde se
speciálńıch znak̊u nevyuž́ıvá a seznam je členěn např́ıklad jen alfanumerickými
identifikátory.

Tento extraktor má za ćıl podchytit všechny takové př́ıpady. Implemen-
tuji proto následuj́ıćı algoritmus, který detekuje znaky potenciálně tvoř́ıćı
výčtovou strukturu a na jejich základě extrahuje výčet položek.
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Pouze jeden Bez jednoho
Extraktor Skóre Čas [s] Skóre Čas [s]
Základ/Vše 15.69 43.6 78.02 42.6
1 Výčet položek podle struktury odřádkováńı 45.61 40.7 68.31 44.1
2 Výčet položek podle odrážek 50.43 42.2 66.64 47.5
3 Rozš́ı̌reńı výčtu položek - - 75.13 46.9
4 Položka za speciálńım znakem 38.34 43.4 77.43 45.4
5 Položka za kĺıčovým slovem 38.09 42.1 77.84 46.2
6 Název zakázky v uvozovkách 49.21 41.6 67.08 46.8
7 Strukturovaný název zakázky 44.15 43.1 72.63 42.4

Tabulka 4.12: Měřeńı dopadu jednotlivých extraktor̊u (podle lokálńıch cha-
rakteristik) na dopad extrakce předmětných položek

Kroky algoritmu detekce výčtové struktury jsou následuj́ıćı:

1. Nalezeńı nejčastěji se vyskytuj́ıćıch počátečńıch dvojic znak̊u (nepoč́ıtaje
b́ılé znaky). Různých dvojic označuj́ıćıch výčet může být v́ıce, vyb́ırám
proto dvojice, které maj́ı alespoň minimálńı počet výskyt̊u daný nasta-
veńım (defaltně 4 výskyty). Vzhledem k doméně dat, některé dvojice
znak̊u se mohou obecně často vyskytovat na začátku vět, proto specifi-
kuji seznam zakázaných dvojic.

2. Pro každou vybranou dvojici extrahuji výčet obdobně jako u extrak-
toru výčtu položek podle struktury odřádkováńı (viz. kapitola 4.3.5.1)
s modifikaćı:

a) Pro výpočet struktury kontextu použ́ıvám př́ıznaky 1 pro řádky,
které zač́ınaj́ı danou dvojićı znak̊u a 0 jinde.

b) Ve struktuře kontextu hledám nejdeľśı posloupnost př́ıznak̊u 1.

c) Pokud jsou vybrané řádky alespoň 3, považuji takovou část za va-
lidńı výčet položek a vraćım ji na výstupu.

4.3.5.3 Meřeńı dopadu jednotlivých extraktor̊u

Obdobně jako dopad filtr̊u a transformer̊u v kapitole 4.3.4.3 měř́ım také dopad
jednotlivých extraktor̊u na výsledek celého procesu extrakce předmětu. Měřeńı
zaznamenávám v tabulce 4.12.

V tabulce je opět vidět, že všechny extraktory maj́ı jistý vliv na přesnost
výsledku. Rozš́ı̌reńı výčtu položek (řádek 3) samo o sobě nelze provést, proto
jsou u něj hodnoty proškrtnuté. Čas u těchto měřeńı je bohužel zaváděj́ıćı,
protože výpočetńı stroj byl v době měřeńı v́ıce vyt́ıžený.
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4.3.6 Extrakce podle větného rozboru

Předešlý proces – extrakce podle lokálńıch charakteristik – řešil extrakci do
jisté mı́ry strukturovaného textu. V kontextu předmětu tak dále zbývá ke
zpracováńı nestrukturovaný volný text. Tento proces má za úkol z těchto
zbývaj́ıćıch část́ı vyextrahovat předmětné informace, které obsahuje.

Vzhledem ke specifické povaze dat, jako jsou veřejné zakázky, se ve volném
textu kapitoly předmětu zakázky vyskytuj́ı určité vzory, kterých se t́ımto pro-
cesem snaž́ım využ́ıt.

Pro strojové zpracováńı volného textu existuj́ı nástroje řeš́ıćı tokenizaci,
lemmatizaci, tagováńı na r̊uzných úrovńıch, či detekci gramatických závislost́ı.
Tyto nástroje ke svým specifickým účel̊um obvykle využ́ıvaj́ı naučený jazykový
model.

Pro účely mé práce dělám pr̊uzkum takových technologíı a model̊u a po-
jednávám o nich v následuj́ıćıch kapitolách.

4.3.6.1 Jazykový model

Prague Dependency Treebank (dále jen PDT) je morfologicky, syntak-
ticky a sémanticky anotovaný korpus českých text̊u[55]. PDT obsahuje anotace
na třech úrovńıch:

1. morfologická úroveň – formy slov, tagy, lemmata,

2. analytická úroveň – povrchńı syntaxe, závislosti mezi slovy,

3. tektogramatická úroveň – abstraktńı lingvistický význam.

Od verze 2.0 obsahuje veliké množstv́ı českých text̊u se složitou a vzájemně
propojenou morfologickou (2 milion̊u slov), syntaktickou (1,5 milion̊u slov)
a sémantickou (0,8 milion̊u slov) anotaćı. Na sémantické úrovni nav́ıc obsahuje
anotace určitých vlastnost́ı větných struktur, v́ıceslovných výraz̊u a daľśıch
vztah̊u.

Universal Dependencies (dále jen UD) je framework pro sjednocené gra-
matické anotováńı textu např́ıč r̊uznými jazyky[8]. Z celého světa se na jeho
tvorbě pod́ıĺı přes 200 přispěvatel̊u a jejich produktem je v́ıce než 100 tzv.
treebank27 v až 70 r̊uzných jazyćıch. Český jazyk je zastoupen hned pěti tre-
ebankami s celkovými v́ıce něž dvěma miliony token̊u, d́ıky čemu dosahuje
druhého (po němčině) nejobsáhleǰśıho korpusu v̊ubec. Nejobsáhleǰśı z nich –
UD Czech-PDT – je založen na PDT 3.0 a obsahuje přes 87 tiśıc anotovaných
vět (1.5 mil. token̊u).

Na obrázku 4.30 je ukázka anotačńıho schéma UD pro několik r̊uzných
jazyk̊u.

27Treebank – (z CzechEncy) Korpus syntakticky anotovaných struktur; obsahuje syntak-
ticky anotované struktury vět v podobě závislostńıch stromů
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Obrázek 4.30: Ilustrace schéma UD anotace[8]

CoNLL-U (nebo jednoduše Conllu) je textový formát pro zápis UD ano-
taćı[8]. Anotace jsou zakódované v prostém textu, čitelném jak strojově, tak
i pro člověka. Anotace každého slova/tokenu je na samostatném řádku. Řádky
Conllu formátu jsou tř́ı typ̊u:

1. řádek obsahuj́ıćı anotaci tokenu, která se skládá z 10 poĺı oddělených
tabulátory,

2. prázdný řádek, označuj́ıćı hranice vět,

3. komentář, zač́ınaj́ıćı znakem #.

Věty tvoř́ı alespoň jedna řádka s tokenem, který obsahuje následuj́ıćı pole:

1. ID: index ve větě,

2. FORM: p̊uvodńı forma,

3. LEMMA: lemma či stem,

4. UPOS: univerzálńı ”part-of-speech“ (dále POS) tag,

5. XPOS: jazykově specifické POS tagy,

6. FEATS: výčet morfologických vlastnost́ı,

7. HEAD: předek v závislostńım stromu,

8. DEPREL: závislostńı vazba k předkovi,

9. DEPS: rozš́ı̌rený závislostńı graf,

10. MISC: daľśı anotace.

Pro ukázku je na obrázku 4.31 vidět anotace vzorové věty.
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Obrázek 4.31: Ukázka CoNLL-U formátu

4.3.6.2 Nástroje pro práci s jazykem

Treex je modulárńı NLP framework zaměřený na strojové překlady[56]. Po-
moćı specifických modul̊u lze složit scénáře, např́ıklad pro tektogramatickou
analýzu na úrovni PDT. Je implementovaný v jazyku Perl a využ́ıt lze ve
formě webového rozhrańı. Současně je již nástroj zastaralý a nahrazuj́ı ho
následuj́ıćı.

UDPipe je nástroj prováděj́ıćı segmentizaci, tokenizaci, tagováńı, lemati-
zaci a analýzu závislost́ı textu[57]. Pomoćı nástroje lze trénovat vlastńı, nebo
př́ımo využ́ıvat předtrénované UD modely. Standardně pracuje s CoNLL-U
formátem. Je optimalizovaný pro rychlost. Je multiplatformńı, podporuje roz-
hrańı pro většinu populárńıch jazyk̊u a lze ho využ́ıt i v podobě webové apli-
kace.

Udapi je rozrańı a framework pro zpracováváńı UD[58]. Je dostupný jako
nástroj př́ıkazové řádky, nebo knihovna pro jazyky Python, Perl a Java. Vnitřńı
reprezentace Conllu dat v Udapi je čtyřvrstvá hierarchická struktura skládaj́ıćı
se z:

1. dokument̊u – jednotlivé Conllu dokumenty,

2. svazk̊u – (z angl. bundles) dokument může mı́t několik svazk̊u, reprezen-
tuj́ıćıch jednu větu dokumentu,

3. stromů – (z angl. trees) svazek může mı́t několik stromů, kde každý
strom reprezentuje jazykovou mutaci dané věty odvozenou dle tree-
banky,

4. uzl̊u – (z angl. nodes) stromy se klasicky skládaj́ı z uzl̊u reprezentuj́ıćıch
jednotlivá slova (tokeny).

conllu je odlehčená knihovna pro jazyk Python umožňuj́ıćı základńı operace
s CoNLL-U daty.
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4.3.6.3 Výběr technologíı a implementace

Aktuálńı technologický trend vývoje NLP aplikaćı je u UD. Pro účely extrakce
předmětných položek podle větného rozkladu vyb́ırám model czech-pdt-ud-
2.5-191206 [59], který použ́ıvám v nástroji UDPipe pro anotaci textu a takto
anotovaný text následně procesuji za použit́ı Udapi.

Proces extrakce podle větného rozkladu tak spoč́ıvá ve třech kroćıch:

1. Anotace textu a převedeńı do vnitřńı reprezentace
Nejprve provád́ım anotaci pomoćı UDPipe, který souvislý text kontextu
převede do Conllu formátu (segmentace vět, tokenizace slov...). Následně
tato data nač́ıtám do Udapi, č́ımž źıskávám jejich vnitřńı reprezentaci.

2. Filtrováńı vnitřńı reprezentace
Filtrováńı provád́ım větu po větě, respektive strom po stromu (vzhle-
dem k použit́ı pouze jedné treebanky má svazek vždy jen jeden strom).
Nejprve filtruji jednoduše na základě kĺıčových slov týkaj́ıćıch se ne-
relevantńıch informaćı jako jsou ceny nebo př́ılohy dokument̊u tak, že
odmažu celý podstrom těchto slov.
Následuje hlavńı krok filtrováńı, který na základě komplexńıch podmı́nek
vyb́ırá předmětné části. Vı́ce do detailu popisuji tento krok v samotné
kapitole 4.3.6.4

3. Převedeńı zpět do textové podoby
Nakonec převád́ım zbývaj́ıćı data z Udapi reprezentace zpět do prostého
textu.

4.3.6.4 Filtrováńı (ne)předmětných část́ı vět

Pro úvod nejdř́ıve uvedu př́ıklad, na kterém nast́ıńım myšlenku a proces tohoto
filtru.

Mějme větu: ”Předmětem plněńı této veřejné zakázky je dodávka
zemědělských stroj̊u.”, jej́ıž rozklad je na obrázku 4.32. Předmětná
část této věty je”dodávka zemědělských stroj̊u“. Otázkou je, jakým
vzorem takovou část podchytit?
Závislostńı vazba uzlu ”dodávka“ na předch̊udce (”předmětem“)
je nsubj. Zdá se, že by se v tom př́ıpadě dalo odchytávat koncové
uzly vazby nsubj a jejich podstromy.

Bohužel, ne vždy je situace takto př́ımočará. Treebanky jsou nav́ıc omezeně
rozsáhlé a docháźı k chybám anotace, které jsou někdy kritické.

Obecně, algoritmus výběru části vět zakládám na selekci kandidátńıch uzl̊u
a následném doplněńı o jejich kontext.
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Obrázek 4.32: Ukázka rozkladu předmětné věty (předmětná část věty je
zvýrazněna modře)

Selekce kandidátńıch uzl̊u je ř́ızena následuj́ıćımi podmı́nkami:

• vyhovuj́ıćı závislostńı vazby (větné členy) omezuji na28:

– nsubj (podmět; z angl. ”nominal subject“)
např. ”Předmětem jsou zemědělské stroje.”
(viz. obrázek 4.33),

– nsubj:pass (pasivńı podmět; z angl. ”passive nominal subject“)
např. ”Dodavatelem budou dodány zemědělské stroje.”
(viz. obrázek 4.34),

– obj (předmět; z angl. ”direct object“)
např. ”Dodavatel dodá zemědělské stroje.”
(viz. obrázek 4.35),

– obl (doplněk; z angl. ”oblique argument or adjunct“)
např. ”Dodavatel se zavazuje k dodáńı zemědělských stroj̊u.”
(viz. obrázek 4.36),

– obl:arg (předmět; z angl. ”oblique argument“)
např. ”Předmět spoč́ıvá v dodáńı zemědělských stroj̊u.”
(viz. obrázek 4.37),

– nmod (př́ıvlastek neshodný; z angl. ”nominal modifier“)
např. ”Předmětem je dodáńı zemědělských stroj̊u.”
(viz. obrázek 4.38).

• specifikuji množinu zakázaných slov v podobě lemat (např. smlouva,
předmět, specifikace, dokumentace, uzavřeńı, dodatek, podmı́nka...),

• podobně specifikuji množinu zakázaných slov, které nesměj́ı předcházet
(např. dodatečný, nutný...),

• nakonec specifikuji slovesa, která by měla předcházet (např. zavazovat,
dodat, zajistit, provést...).
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Obrázek 4.33: Ukázka předmětné části jako vazby nsubj

Obrázek 4.34: Ukázka předmětné části jako vazby nsubj:pass

Obrázek 4.35: Ukázka předmětné části jako vazby obj

Obrázek 4.36: Ukázka předmětné části jako vazby obl

Obrázek 4.37: Ukázka předmětné části jako vazby obl:arg

Obrázek 4.38: Ukázka předmětné části jako vazby nmod
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Pokud je ve větě v́ıce ćılových kandidátńıch slov v konjunktivńım vztahu
(conj), předchoźı selekce vybere často pouze prvńı z nich. Proto každé kan-
didátńı slovo rozšǐruji o jeho konjunktivńı doplněk.

Takto vybraná kandidátńı slova rozšǐruji o jejich kontext pro výběr celé
části věty. Kontext obvykle vyb́ırám jako podstrom daného kandidátńıho
slova. Celé vybrané části ještě dodatečně filtruji vzhledem k r̊uzným vlastnos-
tem, aby např́ıklad netvořily př́ılǐs dlouhé řetězce. Jako vyfiltrovaný výstup
pro danou větu spojuji všechny takto vybrané části.

4.3.7 Sestaveńı komponenty pro extrakci předmětu

Komponentu pro extrakci předmětu sestavuji podle návrhu celého procesu
(viz. 4.3.1) tak, že provád́ı kroky:

1. Identifikace a extrakce kontext̊u předmětu (4.3.3)

2. Předzpracováńı jednotlivých kontext̊u na základě lokálńıch charakteris-
tik (4.3.4)

3. Extrakce položek z předzpracovaného kontextu (4.3.5)

4. Anotace vyfiltrovaného kontextu (4.3.6.3)

5. Filtrováńı anotovaného kontextu podle větného rozkladu (4.3.6.4)

6. Extrakce zbylých položek vyfiltrovaného anotovaného kontextu

7. Sloučeńı obou skupin položek

Komponenta přij́ımá jakýkoli souvislý text a vraćı formátovaný text obsa-
huj́ıćı odřádkované jednotlivé položky.

28Jednotlivé definice vazeb jsou dostupné v angličtině v dokumentaci UD[8].
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4.4 Extrakce lokality a předmětu podnikáńı
zadavatel̊u

V kapitolách ”Data o lokaćıch“(3.1.4) a ”Data o předmětu podnikáńı zadava-
tel̊u“(3.1.5) uvád́ım možnost źıskáńı informaćı o lokalitě a předmětu podnikáńı
zadavatel̊u zakázek.

Na základě toho implementuji komponentu, která pro jednotlivé zadavatele
pośılá dotaz podle č́ısla IČO na rozhrańı systému ARES pro źıskáńı informaćı
o daném zadavateli. Z odpovědi komponenta extrahuje oboje adresu i předmět
podnikáńı.

Pro daľśı zpracováńı adresy implementuji geokodér spoč́ıvaj́ıćı v dota-
zováńı se na službu geokódováńı portálu Mapy.cz.

Źıskaný předmět podnikáńı rozděluji podle odřádkováńı do jednotlivých
položek.
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Kapitola 5
Metrika podobnosti zakázek

Jednou z nezbytných část́ı doporučovaćıch systémů je metrika podobnosti
položek, které systém doporučuje. Správně zvolená/navržená metrika muśı re-
flektovat d̊uležité vlastnosti porovnávaných položek, avšak tyto vlastnosti se
mohou lǐsit v závislosti na úloze. Žádná metrika neńı univerzálně použitelná
ve všech př́ıpadech.

V doméně veřejných zakázek se můžeme ptát na otázku: jaké zakázky
jsou si podobné? Pro účely mé práce definuji následuj́ıćı vlastnosti pro určeńı
takové podobnosti: předmět plněńı zakázky, lokalita zadavatele a předmět
podnikáńı zadavatele.

Zat́ımco podobnost lokality zadavatele lze intuitivně řešit př́ımo jako in-
verzńı funkce geografické vzdálenosti dvou bod̊u (např. podle śıdla zadavatele),
předmět podnikáńı zadavatele a samotný předmět plněńı zakázky již takto
př́ımo měřit nelze. Podobnost předmětu zakázek by mohla j́ıt řešit na základě
CPV kód̊u, avšak jen do omezeného rozsahu jejich hierarchické struktury. Pro
obecné řešeńı se tak nab́ıźı řešeńı podobnosti předmětu specifikovaného v textu
dokumentace zakázek.
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5.1 Metrika podobnosti textu

Existuje mnoho algoritmů pro porovnáváńı textových řetězc̊u. Podle základńı
myšlenky se čleńı na algoritmy založené na[60]:

1. editačńı vzdálenosti
Metoda spoč́ıvá v poč́ıtáńı operaćı nutných pro transformaci jednoho
řetězce na druhý. Č́ım v́ıce je potřeba operaćı, t́ım méně jsou si řetězce
podobné.
Př́ıkladem jsou algoritmy Hammingovy či Levenshteinovy vzdálenosti.

2. množinových operaćıch
Algoritmy této kategorie děĺı řetězce na množiny token̊u a hledaj́ı se
podobné tokeny z obou množin. Č́ım v́ıce podobných token̊u množiny
maj́ı, t́ım jsou si samotné řetězce v́ıce podobné.
Zástupcem této metody je tvz. ”Jaccard index“, který použ́ıvám při
validaćıch algoritmů pracuj́ıćıch s textem. Tento index udává podobnost
dvou množin jako pod́ıl jejich pr̊uniku se součinem, viz. předpis 5.1.

J(A, B) := |A ∩B|
|A ∪B|

(5.1)

3. hledáńı společných sekvenćı
U této kategorie spoč́ıvá metrika v hledáńı společných sekvenćı obou
řetězc̊u.
Např́ıklad algoritmus Ratcliff-Obershelpovy vzdálenosti využ́ıvá binárńı
děleńı a hledáńı nejdeľśıch podřetězc̊u v obou větv́ıch.

Všechny tyto algoritmy jsou zaměřené pouze na podobnosti řetězc̊u sa-
motných, což je postačuj́ıćı v př́ıpadech, kdy jsou si tyto řetězce poměrně po-
dobné. To nastává např́ıklad při validaci výsledk̊u transformace textu oproti
referenčńı hodnotě.

V př́ıpadě, kdy je potřeba řešit významová (sémantická) podobnost text̊u
však tyto metody selhávaj́ı. Sémantická podobnost text̊u je netriviálńı problém
sám o sobě, dnes běžně řešený za pomoćı model̊u strojového učeńı. U řešeńı
sémantické podobnosti se hlavńı problém přenáš́ı na transformaci obsahu textu
do prostoru vlastnost́ı (vektorového prostoru), ve kterém lze vzdálenost (po-
dobnost, souvislost) měřit. Př́ıkladem takové transformace je proces tzv. ”em-
beddingu“ dokument̊u, který detailně popisuji v samotné kapitole 4.2.

Pro měřeńı vzdálenosti dokument̊u převedených do vektorového prostoru
je vhodná kosinová vzdálenost, jak popisuje do detailu ve svém článku[61] Em-
mery. Oproti euklidovské vzdálenosti kosinová vzdálenost potlačuje odchylky
zp̊usobené absolutńı délkou text̊u.
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Obrázek 5.1: Ukázka pr̊uběhu geografické podobnosti 5.2

5.2 Komponenty pro vyhodnocováńı podobnosti

5.2.1 Výpočet Jaccard indexu

Komponenta využ́ıvá knihovny textdistance29, která poskytuje všechny al-
goritmy zmı́něné v kapitole 5.1 a mnoho daľśıch. Knihovńı funkce přij́ımá
dvě kolekce token̊u a vraćı jejich podobnostńı index. Tokenizaci obou řetězc̊u
provád́ım jednoduše rozdělováńım podle mezer. Knihovna pracuje s množinami
jako s tzv. multimnožinami, tedy bere v úvahu počty výskyt̊u.

5.2.2 Výpočet geografické podobnosti

Komponenta poč́ıtá vzdálenost mezi ćılovým a referenčńım GPS bodem a
následně odvozuje jejich ”podobnost“. Pro výpočet vzdálenosti (geodezické30)
využ́ıvám knihovny geopy31, která – mimo jiné – poskytuje r̊uzné algoritmy
poč́ıtáńı geografické vzdálenosti. Knihovńı funkce přij́ımá dva GPS body a
vraćı metrickou vzdálenost. Vzdálenost v kilometrech převád́ım na podobnost
standardizaćı danou předpisem 5.2, kde d je vypoč́ıtaná nenulová vzdálenost
a log1p je speciálńı logaritmická funkce knihovny numpy, definovaná jako
přirozený logaritmus z x+1.

Sim(d) := min(1,
1

log1p(d)) (5.2)

Tato standardizace má za d̊usledek, že vzdálenosti do 1,7 kilometru dávaj́ı
podobnost 1, což zhruba odpov́ıdá logické podobnosti na úrovni stejné obce,
jako je znázorněno v diagramu 5.1.

29textdistance - Python knihovna; dostupná z https://pypi.org/project/textdistance/
30Geodezická vzdálenost - vzdálenost po povrchu Země jako elipsoidu
31geopy - Python knihovna; dostupná z https://pypi.org/project/geopy/
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Komponenta přij́ımá na vstupu tvz. ”pandas32 dataframe“ pro ćılovou a
referenčńı množinu bod̊u a na výstupu vraćı mapu n nejbližš́ıch referenčńıch
bod̊u pro každý z ćılových.

5.2.3 Výpočet kosinové podobnosti

Komponenta, obdobně jako předchoźı, poč́ıtá vzdálenost mezi ćılovým a re-
ferenčńım bodem (vektorem) a následně odvozuje jejich ”podobnost“. Pro
výpočet (kosinové) vzdálenosti vektor̊u podle definice 5.3 implementuji kom-
ponentu založenou na maticových operaćıch pomoćı nástroj̊u knihovny numpy.
Komponenta přij́ımá dvě kolekce vektor̊u a vraćı kosinovou vzdálenost všech
pár̊u vektor̊u mezi těmito dvěma kolekcemi. Komponenta vraćı vzdálenost v
intervalu [0,2], kterou převád́ım na podobnost standardizaćı danou předpisem
5.4, kde d je vypoč́ıtaná vzdálenost.

CosDist(A, B) := 1− A ·B
‖A‖ ∗ ‖B‖ (5.3)

Sim(d) := 2− d

2 (5.4)

Pro výpočet kosinové vzdálenosti nepouž́ıvám knihovńı funkce z
d̊uvodu optimalizace výpočtu pomoćı částečného předpoč́ıtáńı ma-
tic p̊usob́ıćıch ve výpočtu. Výsledek optimalizace je zaznamenaný
v tabulce 5.1. Měřeńı je prováděno na kolekćıch 100 ćılových vek-
tor̊u (měńıćıch se) oproti 10 000 referenčńıch vektor̊u (stálých) o
dimenzi 300. Výpočty jsou prováděny ve 100 epochách pro pod-
chyceńı amortizačńı optimalizace předpoč́ıtáńı stálých matic.

Knihovna Funkce Čas [s]
Sklearn33 cosine similarity 5.86
SciPy34 cdist[cosine] 44.50
— vlastńı 4.26

Tabulka 5.1: Měřeńı doby výpočtu algoritmů pro výpočet kosinové vzdálenosti

32pandas - Python knihovna; dostupná z https://pypi.org/project/pandas/
33Sklearn (scikit–learn) – Python modul pro strojové učeńı; dostupný z

https://pypi.org/project/scikit-learn/
34SciPy – Python knihovna pro matematické, vědecké a inženýrské úlohy; dostupná z

https://pypi.org/project/scipy/
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5.2.4 Výpočet ”euklidovské“ podobnosti

Přestože pojem ”euklidovské podobnosti“ neńı přesně definován,
euklidovská vzdálenost (jinak zvaná jako euklidovská metrika) je
obecně známý pojem a lze ji r̊uznými zp̊usoby na podobnost převést.

Oproti předešlé metodě tato komponenta poč́ıtá (euklidovskou) vzdálenost
vektor̊u pomoćı funkce euclidean distances knihovny Sklearn. Knihovńı funkce
přij́ımá dvě kolekce vektor̊u a vraćı euklidovskou vzdálenost všech pár̊u vek-
tor̊u mezi těmito dvěma kolekcemi. Euklidovská vzdálenost nab́ırá oboru hod-
not kladných reálných č́ısel a proto ji na podobnost převád́ım jednoduchou
inverzńı transformaćı podle předpisu 5.5.

Sim(d) := 1
d

(5.5)

Podobně jako pro kosinovou vzdálenost se pokouš́ım implemento-
vat optimalizaci výpočtu euklidovské vzdálenosti na základě vztahu
5.6[62]. Výsledek je ovšem neúspěšný, jak je zaznamenáno v ta-
bulce 5.2.

EucDist(A, B) := ‖A−B‖2 = −2ab + aaT + bbT (5.6)

Knihovna Funkce Čas [s]
Sklearn euclidean distances 4.06
SciPy cdist[euclidean] 44.70
— vlastńı 4.75

Tabulka 5.2: Měřeńı doby výpočtu algoritmů pro výpočet euklidovské
vzdálenosti
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Kapitola 6
Doporučovaćı systém

V dnešńı době je na internetu nepřeberné množstv́ı informaćı, zdroj̊u, věćı
a mnoho daľśıho. K efektivńımu využit́ı takového obsahu je zapotřeb́ı systémů,
které uživateli budou schopny data tř́ıdit do rozumně rozsáhlé množiny rele-
vantńıch položek. Takové systémy se nazývaj́ı ”doporučovaćı“ a vyskytuj́ı se
v podstatě ve všech populárńıch on-line platformách jako jsou Youtube, Ama-
zon, Netflix, Facebook a mnoho daľśıch.

Jak shrnuje ve svém článku[63] autor, ke stavbě doporučovaćıch systémů
se použ́ıvaj́ı dvě základńı paradigma: tzv. ”kolaborativńı filtrováńı“ (dále angl.
collaborative filtering) a ”obsahově založené“ metody (dále angl. content-
based).
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6. Doporučovaćı systém

6.1 Paradigma doporučovaćıch systémů

6.1.1 Collaborative filtering

Metody kolaborativńıho filtrováńı jsou založené výhradně na předešlých inter-
akćıch uživatele s položkami systému. Interakce systém zaznamenává do tzv.

”uživatel–položka matice“(z angl. user–item matrix), na základě které systém
zároveň detekuje podobné uživatele či položky.

Existuj́ı dvě základńı kategorie algoritmů:

1. Memory based
Tzv. ”memory based“ algoritmy jsou založené na př́ımém využit́ı matice
pro výpočet nejpodobněǰśıch záznamů.

2. Model based
Metody tzv. ”model based“ př́ıstupu oproti tomu využ́ıvaj́ı odvozeného
modelu, který zobecňuje zaznamenané interakce a snaž́ı se v nich nalézt
relevantńı informaci pro prováděńı predikce.

Výhoda kolaborativńıho filtrováńı je, že neklade žádné nároky na vstupńı
informace o uživateĺıch nebo položkách. Zároveň jsou nativně schopny efekti-
vitu doporučováńı zlepšovat v pr̊uběhu fungováńı s přibývaj́ıćım počtem za-
znamenaných interakćı.

Tato vlastnost ovšem přináš́ı i jejich hlavńı problém tzv.”chladného startu“
(z angl. cold start problem), který představuje situaci, že novému uživateli
nelze nic doporučovat, stejně jako nelze doporučovat právě přidané položky.
Existuj́ı r̊uzná řešeńı tohoto problému, mezi která patř́ı např́ıklad i použit́ı
nekolaborativńı metody.

6.1.2 Content based

Jak napov́ıdá název, metody tohoto typu jsou založené na obsahu, respektive
vlastnost́ı obou uživatel̊u i položek, na základě kterých se stav́ı model. Podle
toho, které vlastnosti se využ́ıvaj́ı děĺıme dva př́ıstupy:

1. Item–centered
Tzv. ”item–centered“ př́ıstup využ́ıvá uživatelských vlastnost́ı pro pre-
dikci relevance dané položky ke všem uživatel̊um.

2. User–centered

”User–centered“ př́ıstup naopak použ́ıvá vlastnosti položek pro predikci
jejich relevance pro daného uživatele.

Metody obou př́ıstup̊u lze zkombinovat tak, že se pro sestaveńı modelu
využ́ıvaj́ı vlastnosti obou entit.
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6.1. Paradigma doporučovaćıch systémů

6.1.3 Vyhodnocováńı doporučovaćıch systémů

Vyhodnocováńı doporučovaćıch systémů je poněkud složité, přestože lze do
určité mı́ry použ́ıt standardńı metody vyhodnocováńı algoritmů strojového
učeńı. V př́ıpadě, že je doporučovaćı model učený na množině zaznamenaných
interakćı, lze použ́ıt klasických metrik chybovosti či přesnosti pro jeho auto-
matické vyhodnocováńı.

U doporučováńı hraje d̊uležitou roli vyrovnaný poměr explorace a ex-
ploatace. Kromě pouhého źıskáńı nejbližš́ıho výsledku nás tak zaj́ımá i jeho
r̊uznorodost. Na d̊uvěryhodnost systému má také dopad vysvětlitelnost jed-
notlivých doporučeńı. Takové, a jiné vlastnosti je možné vyhodnocovat za
běhu systému při zaznamenáváńı reálného chováńı uživatel̊u na jednotlivé do-
poručené položky.
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6. Doporučovaćı systém

6.2 Návrh doporučovaćıho algoritmu

V kapitole často použ́ıvám pojmenováńı ” ćılová“ či ”referenčńı“
matice, vektor, položky apod. Pojmem ”ćılová“ označuji entitu, na
základě které systém dohledává entity ”referenčńı“. Např́ıklad tak
může vzniknout ćılový dotaz obsahuj́ıćı ćılovou položku”zemědělské
stroje“, která se převád́ı do reprezantace ćılového vektoru či ma-
tice. Dotaz se dotazuje oproti referenčńım položkám v referenčńım
datasetu (databázi), které se taktéž převád́ı do reprezentace refe-
renčńıch vektor̊u respektive matice.

Vzhledem ke zmı́něnému problému chladného startu kolaborativńıch me-
tod, který by v doméně veřejných zakázek měl kritický dopad voĺım pro do-
poručovaćı algoritmus metodu založenou na obsahu (viz. kapitola 6.1.2).

Povaha uživatel̊u (zadavatel̊u) a položek (zakázek) je do značné mı́ry souvi-
sej́ıćı ve smyslu podobnosti předmětu zakázek s předmětem podnikáńı zadava-
tel̊u či mı́stńımu zařazeńı obou entit. Návrh algoritmu tak zakládám na všech
těchto podobnostech zkombinováńım vlastnost́ı obou uživatel̊u i položek.

Algoritmus je navržený pro zpracováńı obecného ćılového dotazu na refe-
renčńı dataset. Dotaz může být zadán jak ve smyslu konkrétńıho vyhledáváńı,
tak ve smyslu doporučováńı na základě uživatelského (preferenčńıho) profilu.
Skládáńı obou ćılového dotazu a referenčńıho datasetu na základě patřičných
vlastnost́ı je zobrazeno na schéma 6.1. Vlastnosti jsou reprezentované jednot-
livými barvami.

Uživatelský profil se skládá ze zájmových položek a lokality uživatele. Profil
může být inicializován na základě údaj̊u zadavatele identifikovaného podle
č́ısla IČO, nebo zadán ručně uživatelem, jak je zobrazeno na schéma 6.1.

Před samotným započet́ım operace výpočtu podobnosti jsou všechny vlast-
nosti numerizovány.

Celý algoritmus doporučováńı se skládá z jednotlivých komponent, kde
každá se zaměřuje na určitou vlastnost. Jednotlivé komponenty lze využ́ıt
samostatně, nebo je libovolně kombinovat s r̊uznými váhami.

V následuj́ıćıch kapitolách popisuji jednotlivé komponenty podle vlast-
nosti, na kterou se zaměřuj́ı.
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6.2. Návrh doporučovaćıho algoritmu

Obrázek 6.1: Schéma skládáńı vlastnost́ı pro ćılový dotaz a referenčńı dataset.
Jednotlivé vlastnosti jsou reprezentované barvami: zelená – předmět, červená
– předmět podnikáńı zadavatele, modrá – lokalita.
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6.2.1 Předmět zakázky

Předmět zakázky je hlavńı vlastnost, na základě které je celý systém posta-
ven. V kapitole 4.3 popisuji dopodrobna zp̊usob extrakce předmětu zakázek
do podoby jednotlivých položek. Na schématech 6.1 a 6.2 je reprezentovaná
zelenou barvou.

Kromě samotných položek předmětu extrahuji i CPV kódy, jak popisuji v
kapitole 4.1.4. Názvy těchto kód̊u využ́ıvám jako dodatečné položky předmětu.

Každá položka je embeddovaná pomoćı embedderu (kap. 4.2.4) do vekto-
rové reprezentace, ve které ji dále použ́ıvám ve smyslu referenčńıho vektoru
komponentou pro výpočet vektorové podobnosti (kap. 5.2.3).

Na předměty jednotlivých zakázek v podobě referenčńıch vektor̊u sestavuji
dotaz ve stejné reprezentaci ćılových vektor̊u složený z:

1. jedné či v́ıce položek př́ımého vyhledáváńı,

2. zájmových položek uživatelského profilu.

Komponenta výpočtu vektorové podobnosti vraćı jako výsledek matici po-
dobnosti ćılových položek dotazu v̊uči referenčńım položkám zakázek. Tyto
podobnosti agreguji váženým pr̊uměrem podle jednotlivých zakázek, kde váhy
položek jsou podobnosti samy o sobě (pro umocněńı podobněǰśıch položek
oproti nepodobným). Touto agregaćı źıskávám relevanci zakázky podle jej́ıho
předmětu, jako je zobrazeno na schéma 6.2.

Implementace této komponenty je adaptována pro zpracováńı dotaz̊u v́ıce
uživatel̊u najednou. V takovém př́ıpadě jsou výsledky nejdř́ıve agregovány
podle samotných uživatelských dotaz̊u.

6.2.2 Lokalita zakázky

Lokalita zakázky je doplňková vlastnost rozšǐruj́ıćı možnosti dotazováńı. Vlast-
nost spoč́ıvá v identifikaci adresy śıdla zadavatele zakázky, jak zmiňuji v ka-
pitole 4.4. Tato vlastnost je na schématech 6.1 a 6.2 reprezentovaná modře.

Adresu śıdla každého zadavatele převád́ım na GPS souřadnice komponen-
tou 4.4.

Z d̊uvodu, že se výpočet geodetické vzdálenosti ukazuje být př́ılǐs náročný
(viz. tabulka 6.1) pro poč́ıtáńı mezi početněǰśım množstv́ı bod̊u a přesná
vzdálenost neńı pro účely komponenty nezbytná, implementuji aproximačńı
algoritmus výpočtu vzdálenosti v euklidovském prostoru.

Aproximace spoč́ıvá v převedeńı GPS souřadnic na souřadnice 2D prostoru
vynásobeńım patřičné souřadnice vzdálenost́ı odpov́ıdaj́ıćı jednomu stupni na
územı́ České republiky, které jsou 111.32 kilometru na jeden stupeň zeměpisné
š́ı̌rky (všude na Zemi) a 71.94 kilometru na jeden stupeň zeměpisné délky na
úrovni ČR (experimentálně zjǐstěno optimalizaćı oproti geodetické vzdálenosti
na množině 100 ćılových a 1000 referenčńıch bod̊u náhodně vygenerovaných
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6.2. Návrh doporučovaćıho algoritmu

Obrázek 6.2: Schéma výpočtu podobnosti
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v okoĺı geografického těžǐstě ČR). Optimalizovaným parametrem dosahuji na
dané množině bod̊u odchylky 0.68 % za řádově tiśıcinásobného zrychleńı (viz.
výsledky tabulky 6.1).

Odvozené 2D souřadnice dále využ́ıvám komponentou výpočtu euklidovské
podobnosti (viz. kapitola 5.2.4).

Knihovna Funkce Čas [s]
geopy geodesic 25.0000
geopy great circle 1.9500
— vlastńı 0.0035

Tabulka 6.1: Měřeńı doby výpočtu algoritmů pro výpočet geografické
vzdálenosti

Na lokalitu jednotlivých zakázek v podobě referenčńıch bod̊u sestavuji
dotaz ve stejné reprezentaci ćılových bod̊u složený z:

1. adresy či GPS souřadnic př́ımého vyhledáváńı,

2. lokality danou uživatelským profilem.

Komponenta výpočtu geografické podobnosti vraćı jako výsledek matici
podobnosti ćılového bodu v̊uči referenčńımu bodu každé zakázky.

Implementace této komponenty je adaptována pro zpracováńı dotaz̊u v́ıce
uživatel̊u najednou. V takovém př́ıpadě jsou výsledky nejdř́ıve agregovány
podle samotných uživatelských dotaz̊u.

6.2.3 Předmět podnikáńı zadavatele

Předmět podnikáńı zadavatele zakázky je doplňková vlastnost dále rozšǐruj́ıćı
možnosti dotazováńı. Vlastnost spoč́ıvá v identifikaci předmětu podnikáńı za-
davatele zakázky, jak zmiňuji v kapitole 4.4. Na schématech 6.1 a 6.2 je tato
vlastnost reprezentovaná červeně.

Dále pracuji s touto vlastnost́ı totožně jako s předmětem zakázky, tedy –
embedding – výpočet vektorové podobnosti – agregace (viz. kapitola 6.2.1).

6.2.4 Kombinace vlastnost́ı

Jak zmiňuji v úvodu kapitoly 6.2, vlastnosti lze kombinovat pro složeńı kom-
plexńıho dotazu.

Skládáńı dotazu a datasetu v tom př́ıpadě prob́ıhá najednou složeńım
daných vlastnost́ı do jedné kolekce, přičemž komponenty výpočtu podob-
nosti jednotlivých vlastnost́ı využ́ıvaj́ı jim odpov́ıdaj́ıćı vlastnost nezávisle na
ostatńıch. Výpočet podobnosti a agregace prob́ıhaj́ı totožně pro každou ze
složených vlastnost́ı.
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Nav́ıc je zde akorát posledńı krok – agregace vlastnost́ı. Tento krok se
provád́ı na úrovni jednotlivých zakázek tak, že se z výsledk̊u podobnosti jed-
notlivých vlastnost́ı poč́ıtá vážený pr̊uměr.

Pro zajǐstěńı určité mı́ry explorace doporučováńı implementuji kompo-
nentě možnost aplikace náhodného šumu na výslednou podobnost.

6.2.5 Vyhodnoceńı

V kapitole 6.1.3 pojednávám o možnostech vyhodnocováńı doporučovaćıch
systémů. V rámci této práce ovšem nejsem schopný zmiňovanými zp̊usoby
navržený systém vyhodnocovat hned ze dvou d̊uvod̊u.

Zaprvé nemám k dispozici dataset záznamů uživatelských interakćı, na
základě kterého by mohl být systém laděn a automaticky vyhodnocován.

Zadruhé systém neńı v době řešeńı této práce v produkčńım provozu, kdy
by bylo možné za běhu zaznamenávat uživatelské chováńı a na základě toho
dále systém vyhodnocovat.

Funkčnost navrženého systému je ovšem převážně algoritmická a neobsa-
huje části vykazuj́ıćı skryté chováńı, které by bylo nutné automaticky ladit či
vyhodnocovat pro jeho základńı funkčnost.
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Kapitola 7
Aplikace

Doporučovaćı systémy se tradičně uplatňuj́ı v prostřed́ıch s vysokým počtem
přistupuj́ıćıch uživatel̊u. Př́ıkladem jsou populárńı online platformy jako je
Youtube, Netflix, Facebook, Spotify a jiné. Pro demonstraci systému realizo-
vaného v mé práci tak vytvář́ım webovou aplikaci, která poskytuje uživatelské
rozhrańı k jeho použit́ı. V této kapitole stručně shrnuji vlastnosti a možnosti
tohoto rozhrańı, které podchycuj́ı funkčnost celého systému. Pro ukázku dále
uvád́ım konkrétńı př́ıpad užit́ı s ilustrovaným popisem funkčnosti.
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7. Aplikace

7.1 Funkce

Aplikace umožňuje uživateli využ́ıt systém ve dvou r̊uzných módech:

1. anonymńı mód – omezený mód, který lze použ́ıt bez nutnosti přihlášeńı,

2. privilegovaný mód – rozš́ı̌rený mód, do kterého lze vstoupit pomoćı
přihlášeńı.

Aplikace dále disponuje dvěma základńımi funkcemi:

1. vyhledáváńı zakázek – vyhledáváńı konkrétńıch zakázek na základně
parametr̊u zadaných uživatelem; je nezávislé na konkrétńım uživateli,

2. doporučováńı zakázek – automatické nab́ızeńı vybraných zakázek bez
nutnosti exaktńıho uživatelského vstupu; ř́ıd́ı se profilem uživatele.

Tyto dvě funkce se principiálně odlǐsuj́ı pouze stylem źıskáńı vstupu, na
základě kterého systém dohledává relevantńı zakázky. V obou př́ıpadech je
výsledkem množina několika zakázek, které aplikace ve stručné reprezentaci
zobrazuje na stránce v podobě seznamu s možnost́ı prostupu do detailu jednot-
livých zakázek. V detailu jsou poté kompletně zobrazeny všechny informace
dané zakázky s odkazem na profil35 zadavatele, kde je zveřejněná.

Vyhledáváńı je možné provádět bez nutnosti přihlášeńı, tedy i v ano-
nymńım módu, zat́ımco funkce doporučováńı je zpř́ıstupněna pouze v privi-
legovaném módu, kde se ř́ıd́ı uživatelským profilem. Uživatelské přihlašováńı
aplikace simuluje na základě unikátńıho identifikátoru nebo č́ısla IČO, podle
kterého inicializuje uživatelský profil.

V privilegovaném módu jsou uživateli na hlavńı stránce aplikace nab́ızeny
zakázky ve čtyřech sekćıch:

1. Zakázky z bĺızkého okoĺı (”Bĺızké zakázky“) – podle lokality uvedené na
profilu a lokality zadavatel̊u zakázek (kap. 6.2.2),

2. Zakázky s předmětem zájmu (”Zakázky se zaj́ımavým předmětem“) –
podle položek zájmu uvedených na profilu a předmětu jednotlivých zakázek
(kap. 6.2.1),

3. Zakázky podobných zadavatel̊u (”Zakázky podobných zadavatel̊u“) – též
podle položek zájmu, ale oproti předmětu podnikáńı zadavatel̊u zakázek
(kap. 6.2.3),

4. všechna tři kritéria dohromady (”Zakázky pro Vás“).
35profil zadavatele – nezaměňovat s uživatelským profilem; v́ıce viz. kapitola 3.1.1
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7.1. Funkce

Aplikace umožňuje uživateli informace svého profilu upravovat a měnit tak
svou lokalitu a předmět zájmu.

Podle vyhledáváńı a prostup̊u na detaily jednotlivých zakázek aplikace
aktualizuje profil daného uživatele tak, aby se doporučováńı přizp̊usobovalo
jeho chováńı. To řeš́ım přidáváńım položek předmět̊u vyhledáváńı a daných
zakázek do uživatelského profilu jako doplňkové položky zájmu. Tyto položky
jsou také vidět na profilu uživatele.

7.1.1 Technologie

Vzhledem k převážnému použ́ıváńı jazyku Python v ostatńıch částech práce
tento jazyk použ́ıvám i pro vytvořeńı webové aplikace, přičemž aplikaci stav́ım
konkrétně pro jej́ı flexibilitu a jednoduchost na technologii Flask36.

V rámci celé práce použ́ıvám databázi Postgres pro pr̊uběžné ukládáńı
zpracovávaných dat, ke které vytvář́ım př́ıstupovou komponentu za použit́ı
knihovny psycopg2 37. Pro napojeńı aplikace na databázi tak plně využ́ıvám
této komponenty.

Inicializace aplikace je závislá na konfiguraci předané speciálńım souborem,
ve kterém jsou specifikované parametry:

• úroveň a název souboru pro logováńı,

• nastaveńı pro inicializaci uživatelské ”session“,

• př́ıstupové údaje k databázi,

• cesta k modelu pro embedder (viz. kapitola 4.2.4).

36Flask – Python webový framework;
dokumentace dostupná z https://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/

37psycopg2 – Python adaptér pro Postgres databázi;
dostupný z https://pypi.org/project/psycopg2/
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7. Aplikace

7.2 Ukázka použit́ı aplikace

Při prvńım načteńı se uživatel ocitne v anonymńım módu aplikace. V tomto
módu je mu umožněno plnohodnotné vyhledáváńı bez vlivu algoritmu do-
poručováńı. Na rozd́ıl od privilegovaného módu se tak uživateli nezobrazuj́ı
postranńı sekce přizp̊usobované podle uživatelského profilu, jak je zachyceno
na obrázku 7.1.

(a) Anonymńı mód aplikace

(b) Privilegovaný mód aplikace

Obrázek 7.1: Porovnáńı anonymńıho a privilegovaného módu aplikace
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7.2. Ukázka použit́ı aplikace

Obrázek 7.2: Výsledek vyhledáváńı podle předmětu ”stavba bazénu“ s pro-
stupem na detail zakázky

Uživatel může vstoupit do privilegovaného módu aplikace pomoćı přihlášeńı
s uživatelským identifikátorem, nebo č́ıslem IČO. Pokud zvoĺı přihlášeńı po-
moćı č́ısla IČO, je mu automaticky inicializován profil s položkami předmětu
podnikáńı osoby s daným č́ıslem IČO, jako je vidět na obrázku 7.3.

Jakmile je uživatel v privilegovaném módu, aplikace mu začne nab́ızet
doporučované zakázky na základě jeho profilu. V tomto módu aplikace za-
znamenává uživatelovo chováńı do jeho profilu. Pokud tedy uživatel zadá
např́ıklad vyhledáváńı ”stavba bazénu“ a prostouṕı do detailu některé z vyhle-
daných zakázek, jako je znázorněno na obrázku 7.2, jeho profil se zaktualizuje
podle předmětu vyhledáváńı a dané zakázky (viz. obrázek 7.3).

Aktualizace profilu má dále za d̊usledek přizp̊usobeńı obsahu domovské
stránky uživatele, jak je znázorněno na obrázku 7.4.
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7. Aplikace

Obrázek 7.3: Porovnáńı čistě inicializovaného a aktualizovaného profilu

Obrázek 7.4: Ukázka doporučováńı aplikace přizp̊usobeného předmětu zájmu

”stavba bazénu“
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Kapitola 8
Budoućı rozš́ı̌reńı systému

V práci se mi podařilo zprovoznit prototyp doporučovaćıho systému, který do
určité mı́ry funguje. Pro nasazeńı v reálném prostřed́ı by však bylo vhodné
či př́ımo nutné systém rozš́ı̌rit o daľśı funkčnosti. O těchto rozš́ı̌reńıch diskutuji
v této kapitole v pořad́ı od rozš́ı̌reńı s nejvyšš́ı prioritou po rozš́ı̌reńı méně
d̊uležitá.
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8. Budoućı rozš́ıřeńı systému

8.1 Funkčńı celky k rozš́ı̌reńı

8.1.1 Aktualizace dat

V práci jsem použ́ıval r̊uzné datasety, které byly v́ıce či méně aktuálńı. Ani
zdaleka jsem však neobsáhl celou množinu dat českých veřejných zakázek.

Produkčńı provoz systému by byl závislý na kompletńım datasetu, který
se na denńı bázi pr̊uběžně rozšǐruje. Meziročně v česku přibývá zhruba 50 tiśıc
zakázek, což vycháźı na v́ıce jak 100 zakázek denně. Za předpokladu pr̊uměru
10 dokument̊u na zakázku to poté vycháźı zhruba na p̊ul milionu dokument̊u
za rok.

V rámci práce jsem vytvořil databázi dokument̊u zakázek za obdob́ı leden
až červen 2019. Celkem 900 tiśıc dokument̊u ke 130 tiśıc̊um zakázek, kde se
ovšem dle mého zjǐstěńı vyskytuje značné množstv́ı duplicit. Tato databáze
s dokumenty ve formátu prostého textu přesahuje velikosti 4 GB. Lze tedy
předpokládat, že s př́ır̊ustkem 50 tiśıc zakázek za rok bude velikost databáze
úměrně r̊ust rychlost́ı alespoň ńızkých jednotek GB za rok.

Data je ovšem potřeba udržovat co nejaktuálněǰśı, což by pravděpodobně
šlo řešit každodenńımi aktualizacemi databáze zakázek, které by mohly být
prováděny např́ıklad v pravidelných nočńıch ”jobech“.

8.1.2 Aplikace

Z pohledu uživatele je aplikace nejd̊uležitěǰśı část́ı celého systému. V práci
jsem vytvořil jednoduchou webovou aplikaci pro demonstračńı účely systému,
avšak pro reálné použit́ı je nedostačuj́ıćı.

Pro dosažeńı maximálńı uživatelské spokojenosti by bylo potřeba vytvořit
webovou aplikaci za použit́ı vhodných moderńıch webových a bezpečnostńıch
technologíı. Jedńım ze slabých mı́st současného řešeńı je též komponenta pro
komunikaci s databáźı, která se jev́ı jako tzv. úzké hrdlo v odezvě systému.

Uživatelský profil současně aplikace pouze simuluje, což by bylo potřeba
nahradit kompletńım robustńım řešeńım.

8.1.3 Pokročileǰśı algoritmy výpočtu podobnosti

Přestože je úzkým hrdlem současné implementace aplikace databázová vrstva,
je možné, že by se výkonnostńı problémy dotazováńı na databázi podařilo
vyřešit a nejpomaleǰśı část́ı systému by se tak stal samotný výpočet podob-
nosti.

V práci jsem řešil optimalizaci výpočtu podobnosti za použit́ı funkćı pro
maticové operace knihovny numpy, která se zaměřuje na efektivitu výpočt̊u.
Touto implementaćı trvá výpočet podobnosti obyčejného dotazu oproti zhruba
milionu položkám řádově jednotky sekund, přičemž takové množstv́ı dat od-
pov́ıdá zhruba ročńımu př́ır̊ustku (50 tiśıc zakázek s pr̊uměrným počtem 20
položek na zakázku).
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8.1. Funkčńı celky k rozš́ı̌reńı

Pokud by byla efektivita současné implementace v produkci nedostačuj́ıćı,
bylo by možné pro sńıžeńı velikosti poč́ıtaných matic algoritmus výpočtu po-
dobnosti rozš́ı̌rit o shlukováńı (”clusterováńı“) či agregaci položek. V př́ıpadě
clusterováńı by se podobnost poč́ıtala nejdř́ıve na úrovni jednotlivých clus-
ter̊u a poté k jednotlivým položkám. Agregace položek by mohla prob́ıhat za
cenu ztráty určité informace jak na úrovni uživatelského profilu, tak na úrovni
zakázek.

8.1.4 Diverzifikace a explorace doporučováńı

Současný algoritmus doporučováńı umožňuje aplikaci náhodného šumu na
výpočet podobnosti, č́ımž lze do určité mı́ry nastavovat poměr explorace a ex-
ploatace doporučováńı. Stále ale může docházet k výskyt̊um př́ılǐs podobných
výsledk̊u (slabá diverzifikace).

Bylo by tedy vhodné aplikovat některé pokročileǰśı metody pro balancováńı
poměru explorace a exploatace a dosažeńı objektivńı diverzifikace výsledk̊u.
Jako jedna z možnost́ı jak toho dosáhnout se nab́ıźı clusterováńı podobných
položek za účelem vyb́ıráńı pouze podmnožiny výsledk̊u z daného clusteru.

8.1.5 Možnosti filtrováńı zakázek

Možnosti filtrováńı navrženého doporučovaćıho systému jsou omezené pouze
na vlastnosti předmětu zakázky, lokality a předmětu podnikáńı zadavatele.
Pro reálné užit́ı systému by bylo vhodné po vzoru jiných současných systémů
doplnit možnosti filtrováńı podle daľśıch vlastnost́ı zakázek jako je jejich ka-
tegorické či časové zařazeńı, stav, cenový rozsah a podobně.

8.1.6 Klasifikátor CPV

Na základě analýzy datasetu v kapitole 4.1.3 uzav́ırám CPV klasifikaci doku-
ment̊u s od̊uvodněńım nedostatečného datasetu.

V př́ıpadě, že by se dostatečný dataset podařilo vytvořit, bylo by možné
učit klasifikátor pro automatické rozpoznáváńı kategorie dokument̊u a tud́ıž i
zakázek.

8.1.7 Katalog produkt̊u

V kapitole 3.1.3 pojednávám o možnostech využit́ı katalogu produkt̊u.
Takový katalog se mi nepodařilo v rámci práce opatřit, ovšem v př́ıpadě,

že by se to podařilo, dalo by se s jeho pomoćı źıskat daľśı hodnotné informace
o předmětu zakázek.
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8. Budoućı rozš́ıřeńı systému

8.1.8 Vlastńı model pro embedding dokument̊u

V rámci zjednodušeńı kapitoly embeddingu dokument̊u (4.2) jsem v práci
použil předučené jazykové modely. Funkčnost model̊u je ovšem závislá na po-
vaze korpusu, na kterém jsou učené a proto by bylo vhodné v doméně veřejných
zakázek naučit nebo alespoň vyladit model na korpusu, který by byl vytvořený
z dokumentaćı samotných veřejných zakázek.

8.1.9 Laděńı extrakce předmětu

Extrakce předmětu z textu je v oboru zpracováńı přirozeného jazyka problém
sám o sobě, kterým se dlouhodobě zabývá mnoho odborńık̊u.

Algoritmy extrakce předmětu navržené a implementované v této práci plńı
do jisté mı́ry sv̊uj účel, ovšem stále za př́ıtomnosti nezanedbatelného množstv́ı
falešných pozitivńıch i negativńıch nález̊u. V tom smyslu by tedy mohla ex-
trakce předmětu zakázek j́ıt dále řešit jako celý samostatný projekt.
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Závěr

V úvodu práce provád́ım rešerši současných systémů podporuj́ıćıch elektro-
nické ř́ızeńı a vyhledáváńı českých veřejných zakázek. Pojednávám o jejich
vlastnostech a mezerách, na které se tato práce zaměřuje.

V rámci práce jsem navrhl a implementoval content-based doporučovaćı
systém pro české veřejné zakázky. Doporučováńı je založeno na základě vy-
braných vlastnost́ı zakázek a uživatelském preferenčńım profilu obsahuj́ıćım
podobné vlastnosti.

Doporučováńı se uživateli přizp̊usobuje podle jeho chováńı v aplikaci ve
smyslu aktualizace jeho profilu informacemi zakázek, které si prohlédl.

Pro źıskáváńı vlastnost́ı jsem navrhl a implementoval proces extrakce in-
formaćı z dokumentace veřejných zakázek a systémů poskytuj́ıćıch nejen data
VZ.

Jako hlavńı vlastnost zakázek jsem použil jejich předmět plněńı, pro který
jsem navrhl a implementoval algoritmy extrakce z textu dokumentace. Pro
podchyceńı sémantické informace předmětu použ́ıvám embedding textu. Volbu
modelu pro embedding oṕırám o experimentálńı vyhodnoceńı současných state-
of-the-art metod.

Projekt je implementovaný s modulárńı architekturou, kde jednotlivé kom-
ponenty jsem zdokumentoval pro možnost sestaveńı funkčńıho prototypu apli-
kace doporučovaćıho systému. Pro demonstraci jsem vytvořil jednoduchou
webovou aplikaci, která umožňuje uživateli využ́ıt d̊uležité vlastnosti systému.

V závěru práce pojednávám o možnostech rozš́ı̌reńı systému nutných pro
jeho nasazeńı v reálném prostřed́ı.

Celý projekt je vybudovaný za pomoćı open-source technologíı a pod open-
source licenćı je též vydaný a dostupný v repozitáři laboratoře otevřených dat
opendatalabcz/public-contract-recommendation38.

38opendatalabcz/public-contract-recommendation repozitář
– dostupný z https://github.com/opendatalabcz/public-contract-recommendation
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20]. Dostupné z: http://www.isvz.cz/ISVZ/VZ/ProfilyZadavatelu_
134_2016.aspx
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//www.heureka.cz/

98

https://universaldependencies.org/
https://universaldependencies.org/
http://www.portal-vz.cz/getmedia/1a3cd915-5aea-4f1f-8a41-90565a2efe36/Vyrocni-zprava-o-stavu-verejnych-zakazek-v-Ceske-Republice-za-rok-2018_f.pdf
http://www.portal-vz.cz/getmedia/1a3cd915-5aea-4f1f-8a41-90565a2efe36/Vyrocni-zprava-o-stavu-verejnych-zakazek-v-Ceske-Republice-za-rok-2018_f.pdf
http://www.portal-vz.cz/getmedia/1a3cd915-5aea-4f1f-8a41-90565a2efe36/Vyrocni-zprava-o-stavu-verejnych-zakazek-v-Ceske-Republice-za-rok-2018_f.pdf
https://www.transparency.cz/wp-content/uploads/2019/03/F%C3%A9rov%C3%A9-ve%C5%99ejn%C3%A9-zak%C3%A1zky-v-ESI-fondech-P%C5%99%C3%ADru%C4%8Dka-pro-zadavatele.pdf
https://www.transparency.cz/wp-content/uploads/2019/03/F%C3%A9rov%C3%A9-ve%C5%99ejn%C3%A9-zak%C3%A1zky-v-ESI-fondech-P%C5%99%C3%ADru%C4%8Dka-pro-zadavatele.pdf
https://www.transparency.cz/wp-content/uploads/2019/03/F%C3%A9rov%C3%A9-ve%C5%99ejn%C3%A9-zak%C3%A1zky-v-ESI-fondech-P%C5%99%C3%ADru%C4%8Dka-pro-zadavatele.pdf
https://cs.wikipedia.org/wiki/Ve%C5%99ejn%C3%A1_zak%C3%A1zka
https://cs.wikipedia.org/wiki/Ve%C5%99ejn%C3%A1_zak%C3%A1zka
https://www.vhodne-uverejneni.cz
https://tenderman.cz/
https://tenderman.cz/
https://www.alza.cz/hlidac-statu/v15308.htm
https://www.alza.cz/hlidac-statu/v15308.htm
https://www.vhodne-uverejneni.cz/caste-dotazy##faq_6
http://www.isvz.cz/ISVZ/VZ/ProfilyZadavatelu_134_2016.aspx
http://www.isvz.cz/ISVZ/VZ/ProfilyZadavatelu_134_2016.aspx
http://www.isvz.cz/ISVZ/Ciselniky/ISVZ_klasifikace_ciselniky.aspx
http://www.isvz.cz/ISVZ/Ciselniky/ISVZ_klasifikace_ciselniky.aspx
https://www.heureka.cz/
https://www.heureka.cz/


Literatura
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api.mapy.cz/view?page=geocoding

[24] Mikolov, T.; Sutskever, I.; Chen, K.; aj.: Distributed Representations of
Words and Phrases and their Compositionality. Advances in Neural In-
formation Processing Systems, ročńık 26, 10 2013.
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[52] Konoṕık, M.; Pražák, O.; Steinberger, D.: Czech Dataset for Semantic Si-
milarity and Relatedness. In Proceedings of the International Conference
Recent Advances in Natural Language Processing, RANLP 2017, Varna,
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[53] Svoboda, L.; Brychćın, T.: Czech Dataset for Semantic Textual Similarity.
In Text, Speech, and Dialogue, editace P. Sojka; A. Horák; I. Kopeček;
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notes/euclidean-v-cosine

[62] Dey, S.: Distance Matrix Vectorization Trick. Medium [online], srpen
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

API Application Programming Interface

ARES Administrativńı registr ekonomických subjekt̊u

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers

BOW Bag-of-words

CBOW Continuous Bag-of-words

CPV Common Procurement Vocabulary

ČR Česká republika

ECZ Evidenčńı č́ıslo zakázky

ELMo Embeddings from Language Model

GB Gigabyte

GPS Global Positioning System

GPT Generative Pre-Training Transformer

HDP Hrubý domáćı produkt

IČO Identifikačńı č́ıslo osoby

ISVZ Informačńı systém o veřejných zakázkách

LDA Latent Dirichlet Allocation

LSTM Long Short-term Memory

NLP Natural Language Processing

PDT Prague Dependency Treebank
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A. Seznam použitých 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 Veřejná zakázka

WMD Word Mover’s Distance

WME Word Mover’s Embedding
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Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého média

README.md................stručný popis repozitáže obsahuj́ıho tuto práci
LICENSE................................. licence k užit́ı celého projektu
application...........................adresář s výsledným produktem

recommender
docs ................................. zdrojový kód dokumentace
src.................................zdrojové kódy implementace
tests.......................................... spustitelné testy
README.rst ................................... instalačńı manuál

research...................adresář obsahuj́ıćı jednolité výzkumné části
thesis.................................zdrojová a textová forma práce
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