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Anotace

Nazev: Detekce pojmenovanych entit pomoci knihovny spaCy
Bakalarska prace se zabyva oblasti detekce pojmenovanych entit (NER -
Named Entity Recognition). BliZze se zaméruje na moZnosti nabizené knihovnou
spaCy pro tuto oblast. V teoretické ¢asti je predstavena problematika zpracovani
prirozeného jazyka, porozuméni prirozenému jazyku, detekce pojmenovanych entit
a historického vyvoje této oblasti. Dale obsahuje stru¢ny prehled tiech zakladnich
pristupli pro trénovani novych modeld NER. Prvni oddil praktické ¢asti analyzuje
webové stranky, natrénované modely a kéd knihovny spaCy. Druhy oddil se vénuje
vyvoji webového extraktoru pro demonstraci modeli poskytovanych knihovnou
spaCy. Posledni oddil praktické ¢asti je zaméren na proces tvorby novych modeli za
pomoci dvou pristupli predstavenych v teoretické ¢asti. Tyto modely jsou nasledné

testovany a vysledky prezentovany v zavéru prace.

Annotation

Title: Named Entities Recognition using spaCy library

The Bachelor thesis deals with the field of detection of named entities (NER
- Named Entity Recognition). It focuses more closely on the possibilities offered by
the spaCy library for this field. In the theoretical part, the issues of natural language
processing, natural language understanding, the detection of named entities and the
historical development of this area are presented. It also contains a brief overview
of 3 basic approaches for training new NER models. The first section of the practical
part analyzes web pages, trained models and code of spaCy library. The second
section is devoted to the development of a web extractor for demonstrating the
models provided by the spaCy library. The last section of the practical partis focused
on the process of creating new models using the two approaches presented in the
theoretical part. These models are subsequently tested and the results presented at

the end of the thesis.
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1 Uvod

Natural Language Processing (NLP) neboli zpracovani prirozeného jazyka je
rozsahla oblast zabyvajici se porozuménim prirozenému jazyku. V dnesni dobé se
s riznymi formami NLP béZny uzivatel modernich technologii setkava kazdy den.
Prirozeny jazyk se neustale vyviji a je ovliviiovan vnéjSimi faktory. Tyto vlastnosti
z néj ¢ini slozitéjsi objekt ke zpracovani na rozdil od jazykd umélych, mezi které se
radi napriklad jazyky programovaci. NLP obsahuje mnoho podoblasti, mezi né patii
i Named Entity Recognition (NER) - detekce pojmenovanych entit. Oblast NER byva
Casto spojovana s oblasti klasifikace, ve které se urcuje konkrétni typ dané entity.
Toto spojeni se nazyva Named Entity Recognition and Classification (NERC).

NER se zabyva identifikovinim entit jako naptiklad osob, organizaci a
geografickych mist. V soucasnosti se pro detekci pojmenovanych entit pouZivaji
rizné varianty konvoluc¢nich neuronovych siti, rekurentnich neuronovych siti a
Transformer neuronovych siti. Pro piresné urceni dané entity je potieba trénovat
neuronovou sit na znacném mnozstvi dat. Pozadovany format dat se lisi podle
pouzité architektury neuronové sité.

Pro zpracovani prirozeného jazyka existuje fada knihoven usnadnujici tuto
praci. Mezi nejpouZzivanéjsi z nich se radi knihovna spaCy, kterd poskytuje radu
pred-trénovanych modelli, propracovanou a piehlednou dokumentaci a také
moznost natrénovani vlastnich modelG pro NLP. SpaCy se v oblasti trénovani
novych modeld spojila s platformou Hugging Face a nabizi i trénovani modelt
zaloZenych na architektute Transformer.

Bakalarska prace je rozdélena na tfi ¢asti. V prvni Casti je provedena literarni
reSerSe zpracovavané oblasti spolu a formulovanim cili této prace. Nasleduje
stanoveni vyzkumnych otazek a k nim prislusnych hypotéz. Dale je zde také urcena
metodika, kterd bude pozdéji pouzita k ovérovani hypotéz.

Druhd c¢ast prace je vénovana teoretickym predpokladiim potiebnych k
vypracovani praktické casti. Jsou zde predstaveny zakladni informace v oblastech
zpracovani prirozeného jazyka s blizSim zaméfenim na sekci vyhledavani

pojmenovanych entit. Nachazi se zde i strucné shrnuti historického vyvoje této



oblasti. V zavéru teoretickych piredpokladii se autor zabyva soucasnymi metodami
trénovani detekce pojmenovanych entit.

Posledni Cast této bakalarské prace je prakticka. Zde je autorem analyzovana
knihovna spaCy se zaméfenim na webové stranky knihovny, pred-trénované
modely knihovny a samotny kdd knihovny potiebny k jejimu vyuziti. Nasleduje cast
pojednavajici o tvorbé webové aplikace s vyuzitim spaCy a nasledné zhodnoceni
prace s knihovnou. Déle je zde popsan priibéh trénovani detekce nové entity v této
knihovné. Praci autor uzavira diskuzi nad vysledky praktické casti a doporucuje

oblasti pro dalsi zkoumani.



2 Literarni resSerse

Odborna literatura na téma Natural Language Processing neboli zpracovani
prirozeného jazyka je v ceském jazyce zastoupena velmi malo, proto i pri této
literarni reSersi bude vychazeno predevsim ze zahranicni literatury.

Mezi odborné prace pojednavajici o NLP v obecnéjsSim méritku patii napriklad
Natural Language Processing for the Semantic Web od Maynard et al. (2016).
Nastiniuje zde kromé zakladnich informaci o NLP i vyuziti této oblasti v tématu
sémantickych webovych stranek. Xiao et al. (2021) ve své praci shrnuje
problematiku trénovani novych NLP modeld. Pfedstavuje oblast pied-trénovanych
modell a nastifiuje potiebu vyreSeni problému nachylnosti neuronovych siti na
takzvanych ,Adverserial example attacks“ - utokl vedoucich k chybovosti danych
modelt. Pais et al. (2022) uvadi prehled dvou oblasti, u kterych se ocekava blizsi
propojeni s NLP. Prvni z oblasti je Cloud computing. Pais zde o¢ekdva nasazeni NLP
na cloud. Dale predstavuje propojeni téchto dvou oblasti s Big data k extrakci
informaci na cloudu.

VsouCasné dobé je oblast Named Entity Recognition zasadné ovlivnéna
architekturou Transformer, jak uvadi Roshanzmir et al. (2021). Zaroven ukazuje
$irsi vyuziti této architektury i NLP pfi analyze popisu obrazkil testovanou osobou
slouzici k detekci Alzheimerovy choroby. Architektura neutronovych siti zaloZzena
na Transformer ptinesla diky paralelizaci zna¢ny posun v oblasti trénovani novych
modeld. Vtéto oblasti se nachazi mnoho piekazek, o nichz ve své praci pisSe
napriklad Goyal et al. (2017). Jak uvadi, patii mezi né naptiklad nedostatecné
mnoZstvi zdroji u nékterych jazyk pro kvalitni natrénovani NER systému. Oblasti
trénovani detekce novych entit se mimo jiné zabyva ve své praci i Liu et al. (2021).
Ve své praci se zabyva NER systémem pracujicim v ¢inském jazyce za pouZiti BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) pred-trénovaného
modelu a také jednoho ze soucasnych trendii na poli trénovani detekce

pojmenovanych entit.



3 Cil prace, volba metodologie, zplisob reseni

3.1 Cil prace

Hlavnim cilem této bakalarské prace je provést analyzu prostiedki, které
nabizi knihovna spaCy, pro praci voblasti detekce pojmenovanych entit. Dale
analyzovat webové stranky této knihovny a vytvorit webovou aplikaci extraktoru,
ktera bude slouzit k predstaveni moZnosti knihovny v oblasti NER. Dal$im dil¢im
cilem, je trénovani detekce nové entity, kterou nebylo dosud mozné vyhledavat,

v knihovné spaCy. Tato funkce bude implementovana v jiz zminéné webové aplikaci.

3.2 Vyzkumné otazky

Otazka¢. 1

Je rozsah prostredkili knihovny spaCy dostacujici pro tvorbu webové aplikace pro
detekci pojmenovanych entit?

Otazka ¢. 2

Do jaké miry umoZiuje knihovna spaCy odstinéni od sloZitosti NLP pfi praci
v oblasti NER?

Otazka ¢. 3

Jak naro¢ny je proces natrénovani detekce nové entity v knihovné spaCy?

3.3 Pracovni hypotézy

Hypotéza ¢. 1
Knihovna spaCy poskytuje dostatecny rozsah prostiedki pro tvorbu webové

aplikace pro detekci pojmenovanych entit.

Zdtvodnéni: Dle Cheng et al. (2020:516) patii knihovna spaCy mezi nejpouzivanéjsi
knihovny na poli akademickém i komercnim. Z tohoto tvrzeni 1ze usoudit, Ze spaCy
bude poskytovat vice nez dostate¢nou podporu pro tvorbu webového extraktoru

pojmenovanych entit.



Hypotéza ¢. 2
Knihovna spaCy umoznuje zna¢nou miru odstinéni od slozitosti NLP, nikoli vSak

uplné odstinéni.

Zdtvodnéni: Knihovna spaCy (2022) na svych strankach uvadi: ,Knihovna
respektuje vds cas a snaZi se s nim neplytvat. Snadno se instaluje a jeji API je
jednoduché a produktivni.“ Reklamu lze v tomto tvrzeni citit vyrazné, nicméné si
autor prace dovoli v této fazi predpokladat, Ze knihovna nebude uzivatele zatéZovat

plnou Sif{ slozitosti NLP.

Hypotéza ¢. 3
Proces natrénovani detekce nové entity v knihovné spaCy je velmi narocny, nikoli
vSak nemoZny pro uZivatele se znalostmi oblasti informacnich technologii na tirovni

bakalarského studia.

ZdlGvodnéni: Samotny proces natrénovani detekce nové entity je znacné narocny.
Zvlast pokud je poZzadovana vyssi mira presnosti detekce. Avsak knihovna spaCy je
znama vysokou mirou abstrakce a snahou uzivatele nezatéZovat sloZitosti

provadénych procesu.

3.4 Metodika zpracovani

Zakladem pro zpracovani této bakalarské prace je studium odbornych ¢lanki
a knih, konkrétné z oblasti zpracovani ptirozeného jazyka a detekce pojmenovanych
entit. Zdroje byly studovany prevazné v elektronické podobé.

Préce je zaloZena prevazné na zahranicnich zdrojich. Knihy a odborné ¢lanky
na toto téma nejsou v ceském jazyce zastoupeny v dostateném mnoZstvi a
predevSim kvalité, aby byly dostacujicim podkladem pro zpracovani této prace.
Z diivodu cCerpani ze zahrani¢nich zdroji je v praci citovano primarné z cizich
jazyku. Z tohoto diivodu byly doslovné citace pirelozeny autorem.

V teoretické ¢asti je vyuzita predevsim analyza a studium zahrani¢nich zdrojq,
pro nasledné shrnuti a predstaveni teoretickych zakladd tykajicich se oblasti

zpracovani prirozeného jazyka se zamérenim na oblast detekce pojmenovanych

entit.



V praktické casti se vychazi predevsim z informaci z dokumentace knihovny
spaCy a nékolika dalSich odbornych c¢lankd pojednavajicich o praci s touto
knihovnou. Dale je zde vyuZito praktické zkousky v podobé tvorby webového
extraktoru pojmenovanych entit svyuZitim prostiedkli nabizenych knihovnou
spaCy. Nasledné je provedeno zhodnoceni pouZivani této knihovny z hlediska
uzivatelské privétivosti a poskytovanych prostiredki. Vtéto c¢asti jsou také
ovérovany stanovené hypotézy.

Hypotéza ¢. 1 byla ovérovana studiem dokumentace knihovny spaCy na
webovych strankach knihovny. Dale praktickym testovani pii tvorbé webové
aplikace poskytujici sluzbu extrakce pojmenovanych entit. Zavéry obou c¢asti
ovérovani byly porovnavany s odbornou literaturou zabyvajici se knihovnou spaCy.

Ovérovani hypotézy ¢. 2 bylo provedeno analyzou dokumentace spaCy a
naslednou praktickou zkouskou prace s danou knihovnou. Zavéry byly porovnany s
informacemi z teoretické casti prace tykajici se sloZitosti prace v oblasti NER.

Pro ovérovani hypotézy ¢. 3 bylo vyuZito analyzy moZnosti knihovny spaCy
v oblasti trénovani detekce nové entit. Nasledné byla provedena tfada cvi¢nych
trénovani pomoci této knihovny. Zavérem byla zhodnocena narocnost téchto

procesu.



4 Teoreticka vychodiska

V této casti budou predstavena teoreticka vychodiska potfebna k vypracovani

praktické ¢asti bakalarské prace.

4.1 Prirozeny a umély jazyk

Prirozeny jazyk lze popsat mnoha zpisoby, avSak presné definovanti je slozité.
Kumar (2011:1) popisuje skupinu ptirozenych jazyki jako ,jazyky, které se
prirozené vyvinuly a pouZivaji je lidé ke komunikacnim tceltim.” Jak je uvedeno
v definici, jejich vyuziti nalezneme predevsSim v mezilidské komunikaci a to jak
slovni, tak psané. Jako ptiklady prirozenych jazyki lze uvést ¢esStinu, angli¢tinu a
piipadné dalsi narodni jazyky. Prirozené jazyky se na rozdil od jazyk( umélych
dynamicky vyviji. Jejich vyvoj miZe byt ovliviiovan vnéjsimi faktory jako napiiklad
dal$imi ptirozenymi jazyKy. Pro jejich definovani lze vyuzit nékolik struktur. Mezi
nejcastéjsi patfi slovnik, tj. uceleny zapis vSech slov daného jazyka. Dale lze jazyk
popsat po gramatické strance, tj. souhrnem pravidel, kterymi je nutné se ridit pri
pouzivani daného jazyka. Oblast, ve které se prirozeny jazyk pouziva, se vymezuje
piredevsim geografickou polohou a prislusenstvim k narodu, na rozdil od jazyku
umélych, kde jde predevsim o profesni prislusnost.

Colman (2008) ve svém slovniku definuje umély jazyk takto: ,Jazyk zdmeérné
vynalezeny nebo zkonstruovany, zejména jako prostiredek komunikace v oblasti
vypocetni techniky nebo informacnich technologil.“ Za jeho vznikem casto stoji
technologicky ¢i védecky diivod. Formovani umélého jazyka je ovliviitovano vyrazné
mensim poctem lidi nez u jazyka prirozeného. Nejcastéji se jednd o odborniky
v dané oblasti, ktefi se pak dale podileji na vyvoji jazyka. Jeho vyuZiti je ¢asto
omezeno na uzsi skupinu lidi s podobnym profesnim zamétrenim. Vyuziti nachazi
predevSim ve védecké cCinnosti a komunikaci Clovéka s technologiemi. Zridkakdy
jsou pouzivany pro mezilidskou komunikaci. Mezi vyznamnou skupinu umélych
jazykQ patri jazyky programovaci. Vyuzivani téchto jazykt podléha piisnym
pravidlim a jejich poruseni vede ve vétsiné pripadi k nefunk¢nosti daného sdéleni.

Rozdilnost jazykil prirozenych a jazykt umeélych je v mnoha oblastech

prekazkou. Predevsim v oblasti informacnich technologii jsou rozdily tohoto druhu



problematické. Pristroje jsou navrzeny pro praci s jazyky umélymi, a naopak lidé
komunikuji jazyky prirozenymi. Proto je zde snaha, umozZnit uZzivateli vyuzivat
prirozeny jazyk ke komunikaci s pristroji. V nékterych oblastech, jako napriklad
hlasovi asistenti a chatboti, se jiz do jisté miry podarilo tuto problematiku vyresit.
Avsak ve vétsiné pripadu se stale musi pii komunikaci ¢lovék prizptsobit piistroji.
V komunikaci je velmi dutleZita stranka porozuméni sdéleni. Touto oblasti se zabyva

Natural Language Processing (NLP) neboli Zpracovani prirozeného jazyka.

4.2 Zpracovani prirozeného jazyka

Chowdhury (2003:1) predstavuje NLP jako: ,oblast vyzkumu a aplikace, kterd
zkoumd, jak lze pouZit pocitace k porozuméni textu nebo reci v prirozeném jazyce a
manipulaci s nim, aby vystup vedl k uZitecnym vécem.” Jak z definice vyplyva, klicova
je schopnost pocitace strojoveé zpracovat vstup v prirozeném jazyce, porozumét mu
a poté byt schopen s textem pracovat. V této oblasti se vyuzivaji dva druhy pristupu
ke zpracovani vstupu. Prvni z nich je pristup zaloZeny na znalostech. Tento piistup
je starsi a jeho zakladem je ruc¢ni definovani pravidel. Ve vétsiné pripadi byl tento
starsi pristup prekondn novéjsSim pristupem - strojovym ucenim. Dochazi zde
k vyraznému zvySeni vykonnosti a pfesnosti NLP. Strojové uceni sniZuje pozadavky
na vyvojare v oblasti lingvistiky. Nevyhodu tohoto ptistupu je potieba kvalitnich dat
k trénovani, ktera jsou naro¢na na vytvoreni. Zpracovani prirozeného jazyka lze
rozdélit na dvé podoblasti.

Prvni z nich je Natural Language Understanding (NLU) neboli porozuméni
prirozenému jazyku. Zahrnuje prijmuti vstupu v prirozeném jazyce a nasledné
zpracovavani vedouci k samotnému porozuméni danému vstupu. Touto oblasti se
vice zabyva nasledujici kapitola.

Druhd oblast NLP se nazyva Natural Language Generation (NLG) neboli
generovani prirozeného jazyka. Touto oblasti se bakalarska prace nezabyva. Jedna
se o schopnost pocitace vytvaret text v prirozeném jazyce spliujici vSechny pravidla
daného jazyka. Probiha zde prevod strukturovanych dat na nestrukturovana. Ve
vychozim stavu potrebuje generator dostatecné mnozstvi dat v prirozeném jazyce,
aby byl schopen podavat vysledky na dostacujici irovni. Ty jsou zpravidla sloZita na

vytvoreni, jak mimo jiné uvadi Mellish (2006:83):,,Jak jsme diskutovali v preambuli,



znacné ndklady na vyvinuti NLG systému pro novou doménu, je vytvoreni slovniku
souvisejicich pojmii v doméné do slov v prirozeném jazyce, které lze pouZit k jejich

oznacent.”

. Sentence POS Morphological Parsing/
'J:H_" Tokenizer }_" Splitter }_" Tagger }_" ;"L%a.l}'zgr }_" Chunk.tag

Obrazek 1: Schéma lingvistického procesu predzpracovani.
Zdroj: Maynard et al. (2017:10)

Oblast zpracovani prirozeného jazyka zahrnuje velké mnozstvi tkoldi, proto
se zpravidla rozdéluje na nékolik dil¢ich tkolt. Toto rozdélni pouziva i Nadkarni et
al. (2011:545) ve svém dile. Dil¢i ukoly lze rozdélit na ukoly niZsi irovné a ukoly
vyssi irovné. Rozdéluji se podle sloZitosti procesi provadénych v daném dil¢im
ukolu. Na schématu na obrazku 1 jsou vidét tikoly NLP nizs$i irovné. Pouzivaji se pro
piedzpracovani vstupu v prirozeném jazyce.

Pfi tokenizaci je vstupni text rozdélovan na jednotlivé tokeny (jednotliva
slova, ¢isla nebo terminy). Jedna se o zakladni krok vyuzivany ve vSech tukolech vyssi
urovné. Tokenizace neni sloZity proces, presto se zde nachazi nékolik klicovych
komplikaci, které by mél spravny tokenizer zvladat vyreSit. Mezi né patii
rozhodovani o sloZitéjSich slovnich utvarech jako napftiklad slova spojena
pomlckou, lomitkem nebo apostrofem. V téchto ptipadech musi tokenizer spravné
vyhodnotit, zda se jedna o jeden ¢i vice tokend.

v Y

Segmentace vét je dalsi zukold nizs$i Urovné. Dochazi zde krozdéleni
vstupniho textu na samostatné véty. I tento kol je klicovy pro vétsinu kol vyssi
urovné. V procesu segmentace vét byvaji problematické poradové cislice, zkratky
nebo datum. Zde je nutné spravné vyhodnotit, zda se jedna o konec véty ¢i nikoli.

Maynard et al. (2017:15) definuje funkci POS taggingu takto: ,zabyvd se
oznacovdnim slov jejich slovnimi druhy napr. podstatné jméno, sloveso, pridavné
jméno.” ]Jak je uvedeno v definici, jednotlivym tokenim vytvorenym pfti tokenizaci

je prirazen slovni druh. Zde dochazi ke komplikacim v jazycich, ve kterych mohou

byt tytéZ slova pouzita v riznych pripadech jako jiné slovni druhy.



Morfologicka analyza analyzuje jednotlivé tokeny po lingvistické strance.
Rozdéluje slova na koren, predponu, priponu. V této casti procesu zpracovani
prirozeného jazyka je mozné vyuzit také stemming (stemovani) - proces, ktery
prevede tokeny do jejich zadkladniho tvaru. Pfi stemmingu miiZe nastat situace, kdy
zakladni tvar tokenu nema Zadny vyznam. Tento problém je vyfeSen v procesu
lematizace, kde se hleda koren slova nazyvany “lemma“, ktery ma vzdy vyznam.

Syntakticky rozbor slouzi kanalyze vztahl jednotlivych tokenli ve vété.
Vystupem tohoto procesu je syntakticka struktura véty, ktera je vyuzita v dalSich
procesech klepSimu porozuméni danému textu. Existuji rtzné pristupy k této
oblasti. Jednim z nich je Constituency parsing, ktery vytvari strukturu véty jejim
rozdélenim na fraze podle gramatickych souvislosti napriklad na slovesnou ¢ast
nebo jmennou c¢ast. V pripadé Dependency parsing je struktura véty vytvarena
vztahy mezi jednotlivymi tokeny v dané véte.

Chunking definuje Nadkarni et al. (2011:545) jako: , Identifikaci frdzi z tokentl
ziskanych z procesu POS tagging. Napriklad frdze podstatného jména miiZe obsahovat
posloupnost pridavnych jmen ndsledovanou podstatnym jménem."“

O ukolech NLP vys$si urovné Nadkarni, et al. (2011:545) uvadéji, Ze stavéji na
patii oblast Information Extraction (IE) neboli extrakce informaci. Jedna se o proces,
jehoz hlavnim Ukolem je ziskani strukturovanych informaci z nestrukturovanych
textovych zdroji. Samotny proces extrakce informaci zahrnuje nékolik dil¢ich tloh
jako napriklad piredzpracovani textu, NER a identifikace vztahli mezi informacemi.
Cunningham (2005:666) uvadi: ,Pokud do grafu zndzornime prijatelnou troven
vykonu komponent analyzy, pak je zde zrejmy kompromis mezi sloZitosti procesu a
specificnosti informace, kterd md byt extrahovdna.” IE je vykonnostné narocny
proces, jak uvadi citace vySe, proto je nutné najit prijatelny kompromis v poméru
specificnosti hledanych informaci a sloZitosti jejich vyhledavani.

Do oblasti kol vyssi tirovné se radi také Named Entity Recognition (NER)
neboli Detekce pojmenovanych entit. Jedna se o proces, ktery v textu v prirozeném
jazyce hleda predem stanovené tzv. pojmenované entity. Tato prace se bude vice

zabyvat NER v nasledujicich kapitolach.
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Analyza sentimentu (nékdy nazyvano jako opinion mining - téZeni nazort) je
velmi rozsifeny ukol NLP. Dochazi zde ke komplexni analyze daného textu a
zhodnoceni jeho obsahu. Vyhodnocuje se celkové vyznéni textu a to ve vétSiné
piipad jako pozitivni, negativni nebo neutradlni. Zpravidla se vyuziva pro
zpracovani velkého mnozstvi dat a naslednym statistickym vystupiim. Jak uvadi
Chimaobiya et al. (2016:2) samotna analyza sentimentu nemusi byt provadéna
pouze na kratSich textech, lze ji vyuzit i pro analyzu obsahlych dokumenti.

Podle definice, kterou pouziva Nadkarni, et al. (2011:545) k rozrazeni tukolt
NLP na niZsi a vysSsi urovné, lze strojovy preklad (machine translation - MT) zaradit
mezi Ukoly vyssi drovné. Jednd se o proces, kdy stroj preklada text zjednoho
piirozeného jazyka do druhého. V této oblasti se vyuzivd nékolik pristupt. O
v soucasnosti pouzivanych metodach uvadi Popel et al. (2020:2) nasledujici: ,V
souladu s témito pokroky se oblast MT posunula k pouZivdni metod zaloZenych na
neuronovém deep-learningu, které nahradily predchozi pristupy, jako jsou systémy
zaloZené na pravidlech nebo statistické metody zaloZené na frdzich.” Pti strojovém
piekladu zalezi, jaké oblasti se tyka prekladany text. Kvalita prekladu je vyrazné
vys$si, kdyZ byl dany model trénovany i pro preklddanou oblast.

Entity linking (EL) je oblast zabyvajici se prifazovanim jedinecné identity
k entitam ve zpracovavaném textu a nasledném propojeni dané entity se zdznamem
et al. (2017:53) vyjmenovava tii problematické oblasti, které musi EL proces
zvladnout. Prvni z nich nazyva variace jmen. Zde je nutné vytesit situace, kdy lze pro
oznaceni jedné entity pouzit vice vyrazi. Jako druhou oblast uvadi vysokou
nejednoznacnost vyznamu dané entity. Z diivodu rozsahlosti znalostnich databazi,
ve kterych se nachazi miliony zdznam, je mozné mit pro jednu entitu mnoho
potencialnich moZnosti k prifazeni. Posledni oblast je nazvana jako chybéjici entita.
Jak uzZ nazev napovida, jedna se o situaci, kdy EL nedokaze ve znalostnich databazich
najit Zadny zaznam k dané entité. Named entity linking (NEL) je propojeni oblasti
Entity linking soblasti detekce pojmenovanych entit. Na vstupu se zde
nevyhledavaji vSechny entity, ale pouze entity pojmenované. Nasledné jsou

vyhledané entity prirazovany k zaznamiim ve znalostnich databazich.
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4.3 Porozuméni prirozenému jazyku

Porozuméni ptirozenému jazyku (Natural Language Understanding - NLU) je
jeden ze dvou zadkladnich podobort Natural Language Processing. Cilem, jak uZ
nazev napovida, je porozumét obsahu dané zpravy. Jedna se o jeden ze zasadnich
krokii k umoznéni komunikace v prirozeném jazyce mezi pocitacem a clovékem.
Vstupti pro samotné zpracovani mize byt mnoho druhd. Jako ptiklady téchto vstupt
uvadi Allen (2003:1218) prosty text, vstup z klavesnice nebo mluveny jazyk, ktery
je strojové zaznamenavan.

Pred procesem slouZicim k porozuméni obsahu zpravy je nejprve nutno
prevést nestrukturovany vstup do strukturovaného formatu. Tento format
zachycuje zpravu v prirozeném jazyce zplisobem piistupnym pro software slouzici
k jejimu zpracovani. Obsahuje napriklad strukturu a provazanost zpravy. Za ucelem
tohoto formatovani zdznamu prirozeného jazyka vyuziva NLU posloupnost nékolika

Pii procesu porozuméni prirozenému jazyku je také nutno pocitat s urcitou
mirou chybovosti samotného vstupu jako naptiklad gramatické chyby a chyby
v interpunkci. K problematice chyb ve vstupu se Engel (2006:195) vyjadruje takto:
»Ale promluvy jsou casto uZivatelem realizovdny syntakticky nesprdvné (protoZe
uzivatel musi myslet a mluvit zdroven). Navic obsahuji mnoho chyb v rozpozndvadni
reci v diisledku chybovosti slov, kterd se pohybuje mezi 7,9 % a 21,1 % (v zdvislosti na
testovaci sadé).” Dalsi krizovym bodem porozuméni jsou slova, kterd mohou mit vice
vyznaml. NLU ma v této oblasti dosud zna¢nou miru chybovosti, kterou vsak
pomaha sniZovat rozvijejici moznost analyzy kontextu dané oblasti.

Stoprocentni porozumeéni je velmi obtiZné a v mnoha pripadech se povazuje za
dostacujici i pouze ¢astecné porozuméni jako napriklad celkové vyznéni zpravy -
pozitivni & negativni. Casto také postaéi pouze extrakce hlavnich bodii zpravy.
K této problematice predstavuje Schmittetal. (2019:67) konverzacni systémy, které
pro své fungovani pouZzivaji zjednoduSenou formu porozuméni prirozenému jazyku.
NLU zde pro svoji praci vyuziva prevazné dva procesy. Prvnim z nich je Intent
recognition neboli rozpoznani zaméru. Zde probiha analyza vstupu pro urceni

zaméru dané zpravy. Jako druhy proces uvadi Entity recognition - rozpoznavani

12



entit. Zde se identifikuji jednotlivé entity ze vstupu. Tyto dva procesy umoZziuji
v konverzacnich systémech porozumeéni zpravdm na dostatecné urovni pro
formovani adekvatni odpovédi. Toto castecné porozuméni umoznuje, diky nizsi
narocnosti celého procesu, splnit pozadavek konverzacnich systémil na rychlé

zpracovani.

4.4 Detekce pojmenovanych entit

Named entity recognition (NER) neboli detekce pojmenovanych entit je
podoblast zpracovani prirozeného jazyka pouZivana pro analyzu textu a naslednou
detekci predem definovanych entit. NER je velmi ¢asto vyuzivano spolu s procesem
klasifikace, ktery slouZi k rozdélovani nalezenych entit do samostatnych kategorii.
Pro toto spojeni je pouzivana zkratka NERC a Maynard et al. (2017:25) ji ve své knize
definuje takto: ,Ustfednim bodem je proces detekce pojmenovanych entit a jejich
klasifikace (NERC), kterd zahrnuje identifikaci entit v textech (NER) a jejich zarazeni
do mnoZiny predem definovanych kategorii (NEC).“ Z této definice je patrné, Ze tato
¢ast NLP potiebuje ke svému fungovani spravné definované kategorie entit. Zde je
nutné vyhodnotit, zda pouzit kategorie definované jiz drive, i vytvorit nové
kategorie podle vlastnich specifickych potreb.

Rozdil mezi NER a NERC je v pridané informaci v podobé zatazeni entity do
prislusné kategorie. NER definuje entitu v textu pomoci pocatecni pozice a koncové
pozice. NERC tuto definici rozsituje o dalsi atribut a to danou kategorii, do které byla
entita zarazena. Kategorie mohou byt naptiklad: osoba, organizace, geografické
misto nebo ¢as. Mezi dal$i moZnosti rozsireni NER patfi Named entity linking (NEL).
Zde je k informacim ziskanym NERC pridana informace o propojeni dané entity se
entité.

Tvorba kategorie pro NERC se sklada z ru¢niho definovani podminek pro
entity dané kategorie a nasledné trénovani rozpoznavani entit z definované
kategorie. Pri trénovani je nutné zvolit vhodna data, na kterych se bude NER ucit
rozpoznavat entity. Pro dosaZeni nejlepSich vysledki by se data urend pro
trénovani méla co nejvice blizit strukture a typu dat, které bude NER zpracovavat v

realném provozu. Pri vétSim mnoZstvi dat ktrénovani dosahuje NER lepSich
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vysledkli. Tvorba dat se skldda predevSim z manudlniho oznacovani vsech
hledanych entit v celém rozsahu daného textu. Jak uvadi Altinok (2021:203), tento
proces lze do urcité miry automatizovat, ale stile zde zlistava velké mnozstvi
manualni prace. Proto byly vyvinuty nékteré architektury NER, které pro trénovani
detekce nové entity vyuzivaji pred-trénovanych modeli a pro jejich dotrénovani
pozaduji vyrazné mensi mnoZstvi dat. Této oblasti se vice vénuje kapitola trénovani
detekce pojmenovanych entit.

Existuje nékolik pristupti k NER problematice. Jako prvni lze jmenovat piistup
zaloZeny na principu slovniku. Principem tohoto pristupu je vytvoreni rozsahlého
slovniku, ktery bude obsahovat, co nejvice entit. Tento piistup ma nékolik zasadnich
nedostatkl. Napriklad velikost slovniku nabird enormnich rozmért pii vyuZziti pro
obecné vyhledavani. Jak uvadi Song et al. (2018:22) je zde problém v zanedbavani
kontextu, ve kterém se dané entita nachazi. Toto vede k castému chybnému
urcovani kategorie entity.

Piistup zaloZeny na pravidlech, jak uz nazev napovida, stavi na manudalné
definovanych pravidlech. Zde jsou vysoké naroky na znalosti osoby, ktera dana
pravidla definuje. Eftimov et al. (2017:5) popisuje nevyhody této metody jako:
»~Hlavni nevyhodou téchto metod je rucni konstrukce pravidel, coZ je ¢asové ndrocny
ukol a zdvisi na doméné.” Jak je uvedeno v citaci vySe, tento pristup je zavisly na
konkrétni doméné, pro kterou je vytvaren. Proto je znacné problematické jeho
vyuziti pro definovani obecnéjSich pravidel.

Mezi dalsi moZzné pristupy patii vyuziti strojového uceni. Zde dochazi
kvyraznému zvySeni vykonnosti a presnosti procesu. Vtomto piistupu se
nevyuziva predem vytvorenych slovnikd, ¢i predem definovanych pravidel. Vyuziva
se zde strojové uceni pro vytvoreni algoritmu pro detekci pojmenovanych entit. Pro
trénovani je potrebné znacné mnoZzstvi dat, ktera se skladaji z textu a oznaceni
jednotlivych entit, které spadaji do pozadovanych kategorii. Tento pristup k datim
se nazyva supervised learning - je zde urcity dohled nad samotnym ucenim. Existuji
i verze unsupervised learning - zde jsou data pouze v textové formé bez jakéhokoliv
oznaceni vyhledavanych entit. Do kategorie supervised learning podle Eftimov et al.

(2017:5) patri modely: decision trees, support vector machines (SVMs), hidden
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Markov models (HMM), conditional random fields (CRFs) a maximum entropy.
Jednotlivé modely Ize kombinovat pro dosaZeni lepsich vysledkd.

Decision trees neboli rozhodovaci stromy je algoritmus vyuzivany strojovym
uCenim pro Kklasifikacni ukoly. Jak uZ nazev napovida, algoritmus ma strukturu
stromu a od kotfenového bodu se vétvi pomoci if-else podminek. Tento proces vede
k postupnému rozdélovani na zakladé vlastnosti zkoumanych v podminkach a
nasledné klasifikaci. Algoritmus pracuje rekurzivné.

Support vector machines je také nazyvana metodou podpirnych vektord.
Ekbal et al. (2010:157) udava nasledujici: ,SVM je zndmé pro svij dobry vykon pri
zobecriovani a bylo aplikovdino na mnoho problémi s rozpozndvdnim vzori.”
Zakladnim principem tohoto piistupu je urcovani linedrnich hranic pro pozdéjsi
kategorizaci vstupnich dat. Zpravidla je zde vyuZivdno rozSifovani dimenze
prostoru zpracovavanych dat pro lepsi oddéleni jednotlivych kategorii.

Hidden Markov models je dalsi z moZnych pristupti v oblasti strojového uceni.
Jedna se o pravdépodobnostni model. Vychazi z principu modelovani Markova
Fetézce, ktery obsahuje skryté stavy, které nelze pifimo pozorovat. Dale definuje
procesy zavislé na Markové tetézci. Pozorovanim procesti zavislych na Markové
Fetézci dochazi k analyze pravdépodobnosti stavii Markova fetézce. Vyhodou tohoto
pristupu je jeho nezavislost na konkrétnim jazyce, toto mimo jiné zminuje i Morwal
etal. (2012:15).

Conditional random fields definuje Song et al. (2018:23) takto: ,CRF je trida
statistickych modelovacich metod casto pouZzivanych pri rozpozndvdni vzori a
strojovém uceni, kde se pouZivaji pro predikci struktury.” Zasadni vlastnosti CRF je
vyuzivani informacich o kontextu zkoumaného prvku pri urCovani jeho kategorie.
Tento proces vyuziva zavislosti mezi jednotlivymi zkoumanymi prvky a tu
zohlednuje do vysledné struktury. Proto dosahuje vyssi miry efektivity nez HMM
nebo maximum entropy modely. V pristupu vyuzZivajicim CRF jsou také vyreSeny
nékteré problémy HMM modelG zaloZenych na podminkach (napf.. Maximum
entropy model), jako napriklad: problém se zkreslenim oznaceni entit vyplivajici
z omezeného mnoZstvi vytvorenych kategorii.

Maximum entropy neboli maximalni entropie pouZivany v NER, je pristup

zaloZeny na ,odhadovdni pravdépodobnosti zaloZené na principu vytvdieni co
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nejmensiho poctu predpokladii jinych neZ predem uloZenych omezeni”, viz blize Chieu
et al. (2002:2). Predem definovana a uloZena omezeni vznikaji pfi trénovani.
Reprezentuji nalezené vztahy mezi vlastnostmi dat a vysledkem. Tento pristup byva
Casto propojovan s Makovym modelem za ucelem vyuziti vyhod obou modeld a
celkového zvySeni vykonnosti.

Jako dalsi skupinu piistupli k problematice Named Entity Recognition lze
jmenovat skupinu piistupi zaloZenych na neuronovych sitich. Jedna se o podoblast
strojového uceni, ktera byla vyvinuta diky inspiraci lidskym mozkem. Zakladni
struktura je tvotfena uzly (neurony) a jejich vzajemnym propojenim. Jednotlivé uzly
mezi sebou komunikuji. Na zakladé inspirace neurony Zivych organismii i neurony
vtomto procesu maji nékolik vstupt, ale pouze jeden vystup. Celd struktura je
rozdélena na nékolik vrstev neuront, které v sobé maji mimo jiné informaci o své
vaze a hodnoté zkresleni. Pro uceni potrebuji neuronové sité velké mnozstvi
kvalitnich dat. Vyuziti pristupu zaloZeném na neuronovych sitich pro NER
komentuje Jin et al. (2019:136695-136696) takto: ,Pro reseni problémii NER v
oblasti anglického jazyka demonstruji modely zaloZené na neuronové siti jejich
vynikajici vykon pri identifikaci entit.“ Do této oblasti lze zaradit modely: rekurentni
neuronové sité, konvolu¢ni neuronové sité a architekturu Transformer. Témto
modellim se bude tato bakalarské prace vice vénovat v kapitole trénovani detekce

pojmenovanych entit.

4.5 Vyvoj oblasti detekce pojmenovanych entit

Urceni presného pocatku detekce pojmenovanych entit je problematické.
Obecné lze mezi prvopocatky pocitat sérii konferenci Message Understanding
Conference (MUC). Jak z ndzvu konference vyplyva, jejim cilem bylo vyvinout nové
metody slepSi presnosti a wvySSi rychlosti extrakce informaci slouzicich
k porozuméni dané zpravé. Cast konference byla vénovana testovani a porovnavani
jednotlivych pristupti, které ucastnici vyvinuli. Na prvnich konferencich se jednalo
o pristupy silné specializované na jednu oblast zdrojd, teprve pozdéji doslo
k zobecnéni vyuziti NER.

Pro oblast detekce pojmenovanych entit byla klicova Sesta konference MUC.

Zde bylo poprvé pouZito slovni spojeni “Named entity” (NE) neboli pojmenovana
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entita. Li etal. (2022:50) uvadi, Ze toto slovni spojeni bylo vyuzito k oznaceni: , tikolu
identifikovat jména organizaci, lidi, geografickych mist a také mén, ¢asu a procent
v textu.” Byly zde pouZity dvé kategorie: entity name expressions (ENAMEX), do
které byly zahrnuty organizace, geografické lokace a osoby. Jako druha byla pak
kategorie numerical expression (NUMEX) urcena pro ciselné informace.

Pro oblast Named entity recognition je podstatna definice ,Named entity“.
Téchto definici bylo po Sesté konferenci MUC vytvoreno nékolik a jimi byl
ovliviiovan smér vyvoje NER. Lze zminit napriklad definici ,Named entity“ od
Petasis et al. (2000:128) z roku 2000: ,podstatné jméno, slouZici jako jméno pro néco
nebo nékoho.” Vroce 2007 se Nadeau et al. (2007:3) zaméril na pridavné jméno
Named (pojmenovany) zoznaceni NE. Jeho definice pojmu ,Named entity“ zni
nasledovné: ,slovo ,,Pojmenovany“ md za cil omezit tikol pouze na ty entity, pro které
je jeden nebo vice pevnych oznacent.”

Mezi lety 1990 a 2010 byl vyvoj pristupli k NER nasledujici. Nejprve
pirevladalo strojové uceni vyuZzivajici rozhodovaci stromy. Od tohoto pristupu se
postupné presouvalo ke statistickym modeliim strojového uceni, mezi které patri
napriklad Hidden Markov Models nebo Conditional random field. Zde dochazelo
k vyraznému zvyseni vykonnosti modelt. Po roce 2000 zacinaji postupné piichazet
modely zaloZené na neuronovych sitich. Okolo roku 2010 jsou jiZ tyto modely
znacné rozsirené a vyuzivané pro jejich vyrazné benefity.

Po roce 2015 se zacal voblasti NER rozSifovat Attention mechanism
(mechanismus pozornosti). Tento mechanismus pomaha zvySovat kvalitu prace
modeli zaloZenych na neuronovych sitich. Pomaha modelu zaméfit se na podstatné
casti zpracovavaného textu. Na zakladé kontextu urcuje, zda je dana ¢ast méné, ci
vice diilezitd. Ve svém vyzkumu strojového prekladu vyuZivajiciho neuronové sité
pouzili mechanismus pozornosti napriklad Bahdanau et al. (2015).

Vroce 2017 byla v dile nazvaném “Attention Is All You Need“ od Vaswani et
al.(2017) predstavena nova architektura neuronovych siti. Nese nazev Transformer
a prinesla mimo jiné mozZnost trénovat paralelné za vyuziti grafické karty. Toto
vedlo ke zvySeni rychlosti trénovani novych modeli a ndsledné umoznilo trénovani
modelli na Fadové vysSsim mnozstvi dat. Vyznamnou Casti této architektury je

nékolik vrstev pozornosti, které zajistuji vyssi kvalitu vystupu.
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Vroce 2018 byl spole¢nosti Google novy model reprezentace jazyka nazvany
BERT. Predstaven byl v praci Devlin et al. (2018) nazvané: “BERT: Pre-training of
Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding”. Jak uZ nazev
napovida, jedna se model jazyka zaloZeny na architekture Transfomer, ktery
umoziuje vytvaret pred-trénované modely. Tato moZnost rapidné zvysuje rychlost
trénovani novych modell - sta¢i pouze pied-trénovany model doladit na mensSim

mnozstvi dat.

4.6 Trénovani detekce pojmenovanych entit

SloZeni procesu trénovani detekce pojmenovanych entit zavisi na zvolené
architekture NER. Jedna se o velmi nakladnou oblast NER, proto je vhodné spravné
zhodnotit, zda je opravdu nutné vytvaret novy model. Jednotlivé pristupy byly
predstaveny v kapitole Detekce pojmenovanych entit. V této kapitole budou blize
pirestaveny piistupy zaloZené na neuronovych sitich, jelikoZ se jedna o v soucasnosti
nejvykonnéjsi modely. Napri¢ konkrétnimi architekturami zaloZenymi na
neuronovych sitich se vyuziva nékolik velmi podobnych kroki trénovani detekce
nové entity.

Prvnim z nich je sbér dat, ktera budou pouzita pro trénovani nového modelu.
Pfi vybéru dat je vhodné vybirat obsahové ve stejné oblasti, v jaké bude nasledné
NER nasazeno. K tomuto kroku Altinok (2021:202) uvadi nasledujici: , V kroku sbéru
dat se musime rozhodnout, kolik dat shromazdit: 1 000 vét, 5 000 vét nebo vice.
MnoZstvi dat zdvisi na sloZitosti vaseho tikolu a doméné.” Kromé spravného vybéru
oblasti Cerpani a dostatecného mnoZstvi dat je podstatné provést kontrolu kvality
vybranych dat (napiiklad z gramatického hlediska). Kvalita vyuZitych dat z velké
Casti ovliviiuje kvalitu prace natrénovaného modelu.

Nasledujici fazi procesu trénovani detekce pojmenované entity je oznaceni
vSech vyhledavanych entit v nasbiranych datech. Tento proces lze c¢astecné
automatizovat, ale stale je zvelké casti vyzadovana lidskd manualni kontrola.
Zplsob oznaceni entit zavisi na konkrétnim softwaru vyuZivaném k trénovani
detekce nové entity.

DalSim podstatnym krokem je preformatovani dat s oznaCenymi entitami na

format pozadovany softwarem vyuZivanym k trénovani nového modelu. Mnoho
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NLP knihoven podporuje format JSON, nékteré vsak vyzaduji format vlastni.
Napriklad knihovna spaCy od verze 3.0 vyZaduje data ve formatu *.spacy.

Po pripraveni dat a nakonfigurovani modelu ktrénovani dochazi k fazi
samotného trénovani. Modelu jsou predana pripravena data k trénovani i k validaci

a konfiguracni soubory. Nasledné se model na danych datech udi.

4.6.1 CNN

Convolution neural network (CNN), neboli konvolu¢ni neuronova sit je
definovdna Kresnidkovou a kol. (2019:145) takto: ,Konvolucni sité jsou v
jednoduchosti neuronové sité, které pouZivaji konvoluci moZnych vicendsobnych
Ciselnych dat v jedné z jejich vrstev.” Data vyuZivana touto architekturou jsou
reprezentovana pomoci matic. CNN se vyuziva piredevsim v oblasti pocitacového
vidéni, ale je rozsifena i v oblasti NLP. Mezi NLP knihovny, které vyuzivaji CNN ve

svych modelech, patii napriklad knihovna spaCy.

Representation of sentence

- Max-over-time pooling

L Fully connected layer
with dropout and sigmold output

Convolutional layers
with multiple filter widths and feature maps

Obrazek 2: Schéma CNN
Zdroj: Kresnakova a kol. (2019:147)

Convolutional layer (konvolu¢ni vrstva) je zakladem konvoluc¢nich
neuronovych siti. Na obrazku ¢islo 2 je vidét, Ze je tvorena nékolika filtry zapsanymi
pomoci matic, kde kazdé pole ma urcitou vahu. Vystup této vrstvy je vytvoren
vynasobenim jednotlivych bodl vstupu vSemi filtry. Albawi et al. (2018:4) popisuje:
,Kazdd z konvolucnich operaci je specifikovdna krokem, velikosti filtru a nulovou
vyplni.“ Tyto parametry je nutné manualné nastavit pred kazdym trénovanim. Krok

urcuje vzdalenost, o kterou se ma filtr posunout po vypocitani vstupu daného mista.
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Jak Albawi et al. (2018:4) udava, velikost filtrd by méla byt v celé vrstvé stejna.
Nulova vyplii zajiSt'uje stejné rozmeéry vstupu a vystupu.

Podle obrazku ¢islo 2 nasleduje po konvolucni vrstvé vrstva nazvana pooling
neboli sdruzovani. I zde jsou na data aplikovany filtry, ale jejich prvky nejsou vazené.
Utelem této vrstvy je sniZit rozméry dat. Existuje nékolik druh@ poolingu naptiklad:
s¢itani, primérovani a maximalni hodnota.

Posledni vrstva je Fully connected layer (Plné propojena vrstva). V této
vrstvé ma kazdy neuron spojeni na kazdy neuron z nasledujici vrstvy. Zde dochazi
ke klasifikaci jednotlivych prvkii na zakladé dat z celého procesu. Dle Yamashita et
al. (2018:616) je vystup ve tvaru pravdépodobnosti prislusnosti (od 0 do 1) do

jednotlivych kategorif a jejich secteni dava dohromady 1.

4.6.2 RNN

Recurrent neural network (RNN) neboli rekurentni neuronova sit je
architektura inspirovana biologickym mozkem vyuzivana prevazné v oblasti NLP a
pocitacovém vidéni. U spojeni, kterymi jsou propojovany jednotlivé neurony, je
v této architektuie mozné vytvorit smycku - spojit neuron sdm se sebou. Toto vede
k moznosti neuronu vyuzit svlij vystup jako ¢ast svého nasledujiciho vstupu. Data
jsou zde zpracovavana sekvencné. Je zde problém s kvalitou zpracovani delSich
sekvenci, proto byly vyvinuty dalSi architektury, které tento problém resi. Lze

jmenovat napriklad Long short-term memory (LSTM).

4.6.3 Transformer

Transformer je architektura neuronovych siti predstavena v roce 2017. Jejim
zakladem je mechanismus pozornosti.

Na obrazku c¢islo 3 je mozné vidét, Ze Transformer vyuZivda mechanismus
pozornosti v pribéhu svého procesu celkem tiikrat a to ve formé multi-head
attention. Jedna se o nékolik vrstev pozornosti béZicich paralelné Vaswani et al.
(2017:4).]Jednou z hlavnich vyhod této architektury je moznost zpracovavani celého
vstupu najednou. Timto se lisi od predeslych architektur, kde se vstup zpracovaval

prevazné po castech.
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Obrazek 3: Architektura Transformer
Zdroj: Vaswani et al. (2017:3)

Dale umoziiuje paralelizaci celého procesu a vyuZziti GPU, tim dochazi ke zvySeni

vykonnosti modelu i rychlosti jeho trénovani. Transformer se skldda s kodéru - na

obrazku ¢islo 3 se jedna o levou vétev a dekodéru - na obrazku ¢islo 3 prava vétev.

Jednotlivé tokeny vstupu jsou v kodéru prevadény na vektory, se kterymi poté

pracuje dekodér.
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5 Prakticka cast

Prakticka ¢ast této bakalarské prace je rozdélena do tri ¢asti. V prvni ¢asti je
strucné predstavena knihovna spaCy. Nasledné je provedena analyza webovych
stranek knihovny, natrénovanych modeld a samotného kédu knihovny. Druha c¢ast
shrnuje problematiku tvorby extraktoru pojmenovanych entit s vyuzitim spaCy.
V zavéru druhé casti je zhodnoceno vyuZzivani této knihovny pro vyvoj aplikace.
Posledni ¢ast je vénovana trénovani detekce nové kategorie pojmenovanych entit.
Zde je nastinén proces pripravy dat, nasledné trénovani novych modell a jejich
porovnani. Posledni ¢ast uzavira zhodnoceni pouzivani knihovny spaCy pro vyvoj

novych modeld.

5.1 Analyza knihovny spaCy

SpaCy je open-source knihovna poskytujici sadu nastrojli pro praci v oblasti
zpracovani prirozeného jazyka. Byla vyvinuta a vroce 2015 predstavena
spolecnosti Explosion Al sidlici v Némecku. Od ostatnich knihoven v této oblasti se
liS1 svym zamérenim - cili predevsim na vyuZiti pri vyrobé komerc¢niho softwaru.
Ostatni knihovny jsou zaméreny predevsSim na vyuZiti pro akademické a védecké
Ucely. Jedna se o jednu z nejpouzivanéjSich knihoven pro oblast NLP. Podle stranek
Explosion Al (2022) prekrocil pocet stazeni spaCy 100 milionti. Pro jeji napsani
zvolili zakladatelé Matthew Honnibal a Ines Montani programovaci jazyky Python a
Cython. Vyuziti téchto jazyki je v této oblasti velmi vyhodné, jelikoZ oba jazyky
exceluji v praci s velkym mnozZstvim dat a predevSim Cython je zndm pro svoji
vykonnost. Spole¢nost Explosion Al vyvinula také Prodigy. Tento program slouZzi
k anotaci dat urcenych k trénovani novych modelt. Diky vyvoji stejnou firmou je
kvalitné uzplisoben pro propojeni se spaCy. Tyto dva programy dohromady
poskytuji dostatecné pokryti oblasti NLP pro komer¢ni vyvoj.

Vroce 2021 byla predstavena verze 3.0, ktera prinesla nékolik zasadnich
zmén. Nejpodstatnéjsi znich bylo pridani modelli zaloZenych na architekture
Transformer, ktera vyrazné zlepSila kvalitu prace knihovny spaCy. Dale zde bylo
pridano propojeni s platformou HuggingFace, diky které bylo nové moZné trénovat

vlastni modely zaloZené na Transformer architekture. V dobé psani této prace byla
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k dispozici nejnovéjsi verze 3.4, ktera prinesla nékolik vykonnostnich vylepseni,

nové vektory pro anglicky CNN model a novy model pro chorvatstinu.

5.1.1 Analyza webovych stranek knihovny spaCy

Webové stranky spaCy prosly vroce 2021 s novou verzi knihovny velkou
proménou. Pro udrZeni zpétné kompatibility byla stara verze zachovana a pouze
presunuta na jinou adresu. Na obrazku cislo 4 je vidét aktualni struktura webovych

stranek.

spaCy MOwmwsaly  ySAGE  MODELS AP UNIVERSE | @ | 2¢4%

Obrazek 4: Struktura webovych stranek spaCy
Zdroj: spaCy (2022)

Pod ndapisem spaCy se nachazi uUvodni stranka. Zde je knihovna
predstavovana s jasnym zamérem piesvédcit ¢tenare k jejimu vyzkouSeni. VyuZity
jsou interaktivni prvky. Napriklad okno s demo aplikaci, kterou je moZné vyzkouset.
Dale se zde nachazi vycet funkci knihovny, vysledky vykonnostnich testii vybranych
modelti a predstaveni moznosti vytvorit si vlastni model.

Zalozka Usage skryva nékolik podkategorii. Jsou vnich podrobnéji
predstaveny informace z ivodni stranky. Prvni z nich je stru¢ny privodce instalaci
knihovny. Nasleduje kratké predstaveni poskytovanych modell a podporovanych
jazyki spolu s ndvodem na jejich instalaci a prvni pouziti. Dale je zde zaloZka s fakty
o knihovné naprtiklad vysledky vykonnostnich testl. Mezi dal$i zalozky patii
podrobnéjsi predstaveni spaCy nazvané “spaCy 101“ a prehled nékolika poslednich
aktualizaci vcetné zmén, které prinesly. Zbylad ¢ast zalozky Usage je vénovana
podrobnéjsim navodim na jednotlivé funkce knihovny.

Nasleduje zaloZzka Models. Jak uZ z nazvu vyplyva, jsou zde predstaveny
vSechny pred-trénované modely, které spaCy nabizi. Vavodu je shrnut postup
instalace spolu se stru¢nym predstavenim principi pojmenovani balicki modelt a
nastinéni pouzité architektury modeld. Dale je zde detailné piredstaven kazdy model
z aktualné 24 (2022) podporovanych jazykul. Véetné modelu multi-language, ktery

podporuje nékolik jazykii najednou.
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Api je sekce, kde je detailné popsana kazda ¢ast knihovny spaCy. Je zde
predstavena architektura knihovny, datové formaty, funkce, kontejnery a
natrénované pipeliny. U kazdé pipeliny jsou popsany vSechny jeji funkce a moznosti
konfigurace.

V zaloZce nazvané Universe se nachazi sekce shrnujici ,zdroje vyvinuté s nebo
pro spaCy. Zahrnuje samostatné balicky, pluginy, rozsireni, vzdéldvaci materidly,
provozni ndstroje a vazby pro jiné jazyky.” spaCy (2022). Diky open-source formatu
knihovny jsou zde stru¢né predstaveny aplikace vyuzivajici spaCy spolu s moZnosti

jejich vyuziti.

5.1.2 Analyza natrénovanych modelt knihovny spaCy

Knihovna spaCy nabizi velké mnozstvi pired-trénovanych modeld. Pro jejich
vyuziti je nejprve nutné si dané modely stdhnout. Prvni moZnosti je vyuzit
instala¢niho formulate na webovych strankach spaCy v zaloZce Usage. Zde se jedna
predevsim o instalaci samotné knihovny, ale lze k ni navolit i instalaci modeli pro
vybrané jazyky. Druhd moZnost je k dispozici v zaloZce Models, kde se nachazi
obdobny formular jako na zaloZce Usage. Jeho struktura je zachycena na obrazku
¢islo 5.V obou formularich je mozZné vybrat, pro ktery jazyk bude dany model staZen.
Dale je zde moZnost zvolit preference daného modelu. MoZnosti jsou: zaméreni
modelu na efektivitu (rychlejsi a mensi model, co se tyCe objemu dat) za cenu nizZsi
presnosti provadénych operaci nebo zaméreni na presnost (pomalejsi a objemnéjsi

model).

Language English -

Loading style Use spacy.load() @ Import as module

Show text example

Options

Obrazek 5: Instalacni formular
Zdroj: spaCy(2022)
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Pro verzi zamérenou na efektivitu dava spaCy k dispozici verzi modelu oznacenou
jako “sm*“ - jedna se o zkratku small (maly). U verze zameéiené na presnost zaleZi na
zvoleném jazyce. U jazykd, kde je jiZz vytvoreny model Transformer, je zvolen tento
model a u jazykd, kde dosud tento model neni, uzivatel stahuje verzi oznacenou jako
“lg“ - zkratka large (velky). Toto vSak nejsou vSechny modely, které ma spaCy
k dispozici. Pro pristup ke vSem verzim je nutné prejit na zalozku konkrétniho
jazyka. Zde se nachazeji vSechny poskytované modely pro dany jazyk.

Jak jiZ bylo vySe zminéno, jednotlivé modely jsou systematicky pojmenovany.
Casti jsou v nazvu oddéleny podtrzitkem. Prvni ¢ast nazvu oznacuje zkratku daného
jazyka, pro ktery byl trénovan, naptiklad “en“ pro anglictinu. V nasledujici ¢asti
oznacujici typ modelu jsou dvé varianty. Prvni je nazvana “core” neboli jadro. Jedna
se o obecnéjsi verzi modelu. Druha mozZnost “dep” neobsahuje modul NER a je
zameéiena predevsim na zavislosti. Dale se v nazvu nachazi ¢ast oznacujici zdroj dat
vyuzitych k trénovani daného modelu. Nejcastéji se jedna o zkratku “web* - zdrojem
byly materidly z webovych stranek. Posledni ¢ast nazvu modelu definuje velikost a
pouzitou architekturu. SpaCy je oznacuje jako “sm“ pro nejmensi modely (zde se
velikost pohybuje od 10MB do 20MB), “md“ pro stiedni velikost (tyto modely se
pohybuji od 40MB do 80MB) a “Ig“ pro nejvétsi (rozpéti velikosti je zde od 200MB
do 600MB), co se tyce objemu dat. Plati zde pravidlo: ¢im vétsi velikost, tim presnéjsi
model. VSechny vySe zminéné kategorie vyuzivaji architekturu CNN. Dale je zde
verze oznaCena zkratkou “trf‘. Jednd se o verzi postavené na architekture
Transformer. Objemem dat se pohybuje okolo velikosti verze “Ig“. Ne vSechny jazyky
maji k dispozici tuto variantu.
jazyka. Jsou zde predstaveny vSechny pred-trénované modely pro dany jazyk a
kazdy model je detailné popsan. Nachazi se zde informace o nejnovéjsi verzi modelu
spolu s odkazem na GitHub vétev, kde byl nahran. Dale je zde popsana oblast, ze
které byly Cerpany data pro trénovani spolu s odkazy na konkrétni zdroje. U
kazdého modelu se nachazi i vyc¢et komponent, které obsahuje (ne vSechny modely
obsahuji stejné komponenty). Dale se uvadi mnozstvi pouzitych vektord (u verze
“sm"“ se vektory nepouZzivaji). Nasleduji obecnéjsi informace o autorovi a licenci, pod

kterou je dany model distribuovan. Diilezitou casti je sekce predstavujici vysledky
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testovani presnosti jednotlivych c¢asti daného model. Cely popis uzavira cast
predstavujici schéma popiskli pouzivanych v daném modelu. Tato sekce je velmi
uziteCnd, jelikoZ se casto stava, Ze jednotlivé pred-trénované modely oznacuji
stejnou entitu jinym popiskem nez ostatni.

V dobé psani této prace (2022) poskytuje spaCy modely pro 24 jazykda. Jejich
rozsah a kvalita se u jednotlivych jazykt velmi liSi. Nékteré nemaji k dispozici model
zaloZeny na Transformer. Dale se liSi napriklad poskytovanymi komponentami nebo
jejich funkcemi. Pro tuto bakaldrskou prace je podstatné, Ze jednotlivé modely
poskytuji riznou $kalu kategorii pro detekci pojmenovanych entit. Napiiklad pro
portugalStinu jsou k dispozici 4 kategorie, oproti tomu pro japonstinu jich je 22.
Model Multi-language ma nizsi kvalitu vystupu i omezenéjsi funkce, jelikoZ se jedna
o vice jazykovych problematik zaroven.

Pro znacné mnozstvi svétovych jazykli dosud spaCy nenabizi pred-trénované
modely, ale pro dalsich vice nez 72 jazykd poskytuje podporu pro vytvoieni
vlastnich modelti. V posledni praktické casti této prace bude vyuZito pritomnosti

CeStiny mezi témito podporovanymi jazyky.

5.1.3 Analyza kédu pro vyuziti knihovny spaCy

SpaCy je knihovna napsand v programovacich jazycich Python a Cython. Mezi
jejich prednosti patfi naptiklad minimalni mnoZstvi kédu oproti dal$im
programovacim jazykiim, jako je Java nebo C#. Touto cestou se vydala i samotna
knihovna, a proto je kéd potrebny k jejimu vyuzivani velmi stru¢ny a prehledny. Na
obrazku ¢islo 6 je ukazan zdrojovy kéd vyuzity pri procesu detekce pojmenovanych
entit. Uspornost kédu knihovny dokazuje, Ze na cely proces stacilo 5 radkd kodu.
Kromé této usporné verze vhodné predevsim k rychlému a efektivnimu vyuziti
nabizi spaCy i moZnost manudalni konfigurace jednotlivych ¢asti procesu. Zde se vSak
rapidné zvétSuje objem potfebného kdédu i slozitost celého procesu. I vtomto
pripadé se vsSak stale jedna o relativné kompaktni mnoZstvi kédu. SpaCy nabizi jak
verzi koédu pro okamZité nasazeni, kterd odstiiuje uZivatele od sloZitosti

vvvvvv

tomu ji lze vyuzit i v ptipadech vyZadujicich velmi specifickou funkcionalitu. JelikoZ
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byly k implementaci knihovny zvoleny objektové zaloZené programovaci jazyky, i

samotny kod vyuZiti knihovny je objektové orientovany.

import spacy

nlp = spacy.load("en_core_web_1g")
nlp("Input text...")

doc

for ent in doc.ents:
print(ent.text + " - " + ent.label + " " + ent.start_char + ":" + ent.end_char)

Obrazek 6: Priklad vyuziti spaCy
Zdroj: autor

Na obrazku ¢islo 6 je predstaven klasicky postup pfi vyuZiti knihovny spaCy
ve vlastnim kédu. Nejprve je nutno samotnou knihovnu importovat do daného
projektu. Nasledné se vytvari objekt, skrze ktery je spaCy volana, a do néhoz se nacte
konkrétni jazykovy model. Zde se mohou nacist modely oficialné distribuované i
modely soukromé vytvorené. Dale je potfebné vytvorit objekt dokumentu, ktery je
naplnén vysledky celého procesu. Zde se vyuzije diive vytvoreny objekt spaCy a jako
parametr zpracovavany text. Poté 1ze z daného dokumentu zobrazovat poZadovana

data.

5.2 Vyvoj extraktoru

Tato Cast bakalarské prace se zabyva vyvojem extraktoru pojmenovanych
entit za vyuziti knihovny spaCy. Jsou zde také stru¢né popsany technologie vyuzité
pfi samotném vyvoji. Ddale tato Cast obsahuje shrnuti poznatkii z pouZzivani
knihovny spaCy béhem celého procesu.

Primarnim cilem této praktické c¢asti je vytvorit aplikaci, na které budou
predstaveny moznosti detekce pojmenovanych entit poskytované knihovnou spaCy.
V aplikaci bude k dispozici 23 pred-trénovanych modeli pro knihovnou
podporované jazyky a dale model pro cesky jazyk natrénovany autorem za vyuZiti
této knihovny.

Jazykem, ve kterém budou napsdny vSechny texty uvniti aplikace, bude

anglictina. Timto bude docileno vyssiho dosahu aplikace. Oproti ¢eskému jazyku
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bude mit pristup kaplikaci ve svém rodném jazyce vyrazné vyssi mnoZstvi
uzivatell. V soucasné dobé je jiZz standardem, Ze jsou nové aplikace plné responzivni
(jejich obsah se pruzné prizplisobuje velikosti obrazovky pouzivaného zarizeni a
jejich obsah lze tudiZ zobrazovat nejen na osobnich pocitac¢ich). Tento standard
bude dodrZen i u této aplikace. Dlisledkem tohoto kroku bude opét zvySeny dosah
aplikace, jelikoZ bude pristupnd na osobnich pocitacich, tabletech, mobilnich
zarizeni i na vSech dalSich zarizenich, ktera obsahuji internetovy prohliZec.
Poslednich nékolik let je v oblasti informacnich technologii trendem prechazet
z desktopovych aplikaci na webové, proto i tato aplikace bude vytvorena jako
webova. Tento typ aplikace byl zvolen, protoZe jeho vyuziti sebou nese mnoho
benefitd. Mezi hlavni z nich lze jmenovat pristup k aplikaci odkudkoliv a skoro
z jakéhokoliv zatizeni, dale odstinéni uzivatele od aktualizaci daného softwaru nebo
napiiklad sniZzeni narokd na uzivateliv hardware. S nasazenim aplikace jako
webové je spojeno vybrani vhodného nazvu, aby byl pro uzivatele snadno
zapamatovatelny a zaroven ji dobi'e popisoval. Proto byl zvolen stru¢ny a aplikaci

vystihujici nazev: “NER_It“.

5.2.1 Pouzité technologie

JelikoZ je aplikace vyvijena jako webova, bude se skladat z front-end casti,
ktera pobéZi na strané klienta a back-end Casti, ktera pobézi na serveru. Pro kazdou
z nich bude vyuzit jiny programovaci jazyk (pripadné jeho framework) a zaroven
jiny podpilirny software.

Pro naprogramovani front-end casti aplikace bude vyuzit programovaci
jazyk JavaScript konkrétné jeho knihovna React. Jedna se o knihovnu vyvijenou
spole¢nosti Meta Platforms slouzici k tvorbé uzivatelskych rozhrani. Poskytuje
uzivateli mnoZstvi prostredkii pro tvorbu webové aplikace typu single page -
jednostrankova aplikace. Jak uZ nazev napovida, tento pristup stavi na webovém
prostoru, ktery ma pouze jednu stranku. Dynamika je zde tvorena prepisovanim
¢asti stranky bez nutnosti nacitat cely obsah znovu. Této vlastnosti bude vyuzito pro
ukladani historie vyhledavani v aplikaci tvorené v této bakalarské praci. Historie
bude uklddana po dobu jednoho nacteni stranky a pfi jejim znovu nacteni bude

vymazana.
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JelikoZ je hlavnim cilem této aplikace predstavit knihovnu spaCy, byl i tomuto
cili podrizen vybér programovaciho jazyka pro back-end ¢ast aplikace. Knihovna
spaCy je napsana v jazyce Python, proto bylo vhodné vyuZit stejny jazyk i pro server
cast aplikace, kde bude knihovna vyuZivana. Pro Python se nabizi dva hlavni
frameworky a to: Django a Flask. JelikoZ nebudou v back-end casti této aplikace
vykonavany priliS slozité operace, je vhodnéjsi varianta framework Flask. DalSim
diivodem zvoleni Flasku ptfed Djangem jsou jeho kompaktnéjsi rozméry. Tato
vlastnost je klicova, jelikoz je dilezité udrZet velikost serverové casti aplikace co
nejmensi. Na serveru budou nasazeny vSechny modely knihovny spaCy, které i pres
vyuziti nejmensich moznych formatii budou dosahovat fadové nizSich stovek
megabyti.

Jako dalsi budou v této aplikaci vyuZity jazyky HTML a CSS. HTML bude
vyuzito prevazné pro vytvoreni ramce aplikace pro vloZeni jadra napsaného
v Reactu. CSS bude pouZito pro definovani vzhledu celé aplikace. Poskytuje plnou
kontrolu nad vyslednym zobrazovanim a zaroven umoznuje oddélit ¢asti kodu,
které jsou vyuzity pro strukturu a casti definujici vzhled. Toto vede k zvysSeni
prehlednosti zdrojového kédu.

Podstatnou casti funkéni stranky aplikace bude knihovna spaCy, ktera je
detailné popsana vySe v této praci. Dale bude v této aplikaci vyuZivan Gunicorn,
ktery se vyuziva pro produk¢ni nasazeni aplikaci napsanych ve Flasku. Jedna se o
pomérné kompaktni WSGI server, reSici komunikaci mezi webovou aplikaci a
serverem.

Pro samotny vyvoj aplikace byl zvolen PyCharm Professional. Jedna se o
komplexni IDE (Integrated Development Environment neboli Integrované vyvojové
prostiredi) od spolecnosti JetBrains. Placena verze Professional umoziiuje, na rozdil
od bezplatné verze Community, pracovati s jinymi jazyky nez jen Python. Podporuje
HTML, JavaScript a SQL. PyCharm byl zvolen pro svou Sirokou $kalu zabudovanych
podptirnych funkci usnadnujicich vyvoj webovych aplikaci.

Pro snaz$i manipulaci s aplikacemi nasazenymi na serverech Heroku byl
vyuzZivan Heroku CLI (Command Line Interface - Rozhrani prikazové radky). Jedna
se o rozs$ifeni prikazové radky umoznujici manipulaci s aplikacemi umisténymi na

stejnojmenné platformé primo z prikazové radky vyvojového prostredi. Pri vyvoji
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webové aplikace se jedna o ¢asty ukon, proto je toto usnadnéni velmi uzitecné.
Pouzivani Heroku CLI je spojené s verzovacim systémem GIT, ktery vyuziva. Tento
verzovaci systém dale pomaha se zalohovanim aplikace béhem jejiho vyvoje a

umoznuje vracet se k jejim jednotlivym verzim.

5.2.2 Vyvoj front-end ¢asti extraktoru

Vyvoj front-end Casti aplikace se sklada z nékolika fazi. Mezi jednotlivé
faze patri: definovani pozadavki na danou aplikaci a nasledny vybér vhodnych
pristupi, graficky navrh uZivatelského rozhrani, navrh vnitini struktury aplikace a
samotny vyvoj. Vycet neni obsahly, jelikoZ se jednd o relativné mensi aplikaci.
Piestoze pozadavky na aplikaci zlistavaly v pribéhu celého vyvoje stejné, dochazelo
k mens$im zménam ve zvolenych pristupech ¢i v grafické oblasti. VeSkeré materialy
potirebné pro front-end Cast extraktoru jsou uloZeny v adresati aplikace nazvaném
“client”.

Hlavnim poZadavkem na vyvijenou aplikaci bylo predstaveni moZnosti,
které poskytuje knihovna spaCy v oblasti NER. Dale byla poZadovdna snadna
pristupnost aplikace spolu s intuitivnim ovladanim. Na zakladé téchto pozadavku
bylo vyhodnoceno, Ze se bude jednat o webovou aplikaci. Zde bude dosaZeno snadné
pristupnosti aplikace pro uZivatele. JelikoZ nebude nutné obsah stranky slozité
vétvit, bude pouzit format one-page (webova stranka obsahujici pouze jednu HTML
stranku), ktery zjednodusi vyuZivani vyvijené aplikace. Pro lepsi pristupnost pro
rizné velika zatrizeni bude rozloZeni aplikace plné responzivni. Budou vytvoreny tii
velikostni varianty aplikace. Prvni varianta bude pro zatizeni se Sitrkou obrazovky
vétsi nez 1280px. Jednat se bude o vétsi notebooky a monitory. Druha varianta bude
pro zatizeni se Sifkou v rozmezi od 1280px do 600px. V této kategorie se bude
jednat predevsim o tablety. Posledni bude mobilni verze pro zatizeni se Sirkou
obrazovky do 600px. Dlouhodoba historie vysledkii nebyla pozadovana, proto byla
zvolena verze ukladani vysledkli aplikace po dobu jednoho nacteni aplikace.
Ktomuto ucelu byla vybrana knihovna React, ktera umoZiiuje prekreslovat

jednotlivé komponenty bez nutnosti nového nacteni stranky.
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Label

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit.
Nune maximus, nulla ut commaodo sagittis, sapien dui
mattis dui, non pulvinar lorem felis nec erat

Input

N

[ checkBox [ CheckBox [ CheckBax

[ checkBox [ CheckBox [ CheckBox

Select - Button

Result

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit
Nunc maximus, nulla ut commedo sagittis, sapien dui
mattis dui, non pulvinar lorem felis nec erat

Histary

Language  CheckBox CheckBox Time

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit
Nunc maximus, nulla ut commodo sagittis, sapien dui
mattis dui, non pulvinar lorem felis nec erat

Language

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit
Nunc maximus, nulla ut commaodo sagittis, sapien dui
imattis dui, non pulvinar lorem felis nec erat

History

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit.
MNunc maximus, nulla ut commodo sagittis, sapien dui
mattis dui, non pulvinar lorem felis nec erat

Obrazek 7: Navrh rozloZeni komponent
Zdroj: autor

Na obrazku ¢islo 7 je predstaven prvni navrh rozloZzeni komponent v aplikaci.
Piesné rozloZeni findlni verze se od prvotniho navrhu lisi predevSim v oblasti
nastaveni vyhledavani. Zmény se tykaji pouze vnitini struktury komponent, nikoli
vSak jejich umisténi uvnitt aplikace. Navrh byl koncipovan tak, aby uZivatele plynule
provadél procesem detekce pojmenovanych entit. Prvni oblasti je stru¢né
predstaveni aplikace a problematiky NER, které uZivateli objasni nasledujici obsah
stranky. Dale je zde vstupni pole pro zadavani textu ke zpracovani. Nasledné ma
uzivatel moZnost zvolit poZadovany jazyk a vybrat konkrétni kategorie entit, které
maji byt vtextu vyhledany. DalSi komponenta zobrazuje vysledek vyhledavani.
Nasledujici oblast poskytuje historie aplikace po dobu jejiho nactenti. Jako posledni
se v navrhu nachazi paticka aplikace, ve které se bude nachazet strucny prehled

informaci o aplikaci.
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{5 NELGOME
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Obrazek 8: Grafické varianty aplikace
Zdroj: autor

Na obrazku c¢islo 8 jsou predstaveny dvé zvaZzované grafické varianty
aplikace. Prvni varianta (na obrazku ¢islo 8 vlevo) byla vyhodnocena jako prilis
barevna, a proto byla vytvorena verze druha (na obrazku ¢islo 8 vpravo) s vyuzitim
méné vyraznych barev. Dalsi vyhodou druhé varianty je jeji tmavé provedenti, které
bude vyrazné Setrit oCi uzivatelli a v pripadé vyuziti OLED displeje i baterii zarizeni.
V ¢asti aplikace, ktera predstavuje vysledky NER, bylo z grafického hlediska
problematické rozliSit veliké mnoZstvi kategorii pojmenovanych entit.
V nejkomplexnéjsich modelech se jedna aZ o 22 mozZnosti. Zde bylo nutné vyuZit
mnohem pestrejsi Skalu barev, nez které se nachazely v paleté barev pouZivané

v ostatnich cCastech aplikace. Cilem celého procesu grafického navrhu bylo
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uzivatelské prostredi, které bude zvysSovat atraktivitu aplikace a jeji pirehlednost.
Paleta barev vyuZivanych v aplikaci byla sjednocena s grafickym zpracovanim loga

aplikace.

index.html

{

index.js

J

Appjs
{

Header.js InputContainer.js SettingContainer.js ResultContainer.js HistoryContainer.js Footer.js

Obrazek 9: Struktura front-end ¢asti aplikace
Zdroj: autor

Na obrazku ¢islo 9 je predstavena struktura front-end ¢asti vyvijené aplikace.
Lze zde vidét vnotfovani jednotlivych komponent aplikace. Cervené oznacena ¢ast je
struktura automaticky vygenerovana prikazem: npx create-react-app nerlt
vloZenym do konzole. Tento ptikaz se pouZiva pro automatické vytvoreni zakladni
struktury aplikace zaloZené na knihovné React. Dale vytvori dva adresare public a
src, do kterych jednotlivé komponenty rozdéli. Index.html se nachazi v adresari
public. Index.js a App.js jsou uloZeny ve sloZce src. Cerné oznacena ¢ast na obrazku
Cislo 8 znaci rozvrzeni aplikace navrhnuté autorem. Ke kazdé komponenté aplikace
byl také vytvoren CSS soubor definujici jeji vzhled.

Prvni €ast stranky index.hml predstavuje jedinou HTML stranku aplikace.
Zde jsou definovany zakladni atributy stranky. Jedna se predevsim o titulek stranky,
ikonu stranky, uvedeni autora stranky a popisu. Nachazi se zde také nastaveni
viewportu, které je dileZitou soucasti responzivniho designu. Predevsim je zde
definovan vstup aplikace pomoci elementu div s atributem id= “root”.

Index.js je Cast aplikace, ve které je definovana instance ReactDOM
(Document Object Model) kontejneru. Je vytvoren pomoci funkce createRoot()
volané na tiidé ReactDOM. Jako parametr funkce je zde vloZeno id, které slouZzi
k identifikaci HTML elementu, ve kterém ma byt dany objekt vykreslen. Skrze tento
kontejner je zobrazovana celd aplikace. Do ného je vloZena hlavni komponenta

aplikace App.js
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App.js tvoii ramce celé aplikace a jsou v ném vnoreny vSechny dalsi ¢asti
aplikace. VloZené komponenty je nutné nejprve importovat. Tyto komponenty jsou
zde serazeny podle poZadovaného poradi pri vykresleni. Jsou zde definovany
kontexty vyuzivané v dalSich ¢astech aplikace. V App.css se nachazi styly jednotné
pro celou aplikaci. Jedna se predevSim o odsazeni ramce aplikace od Kkraji
obrazovky.

Prvni komponentou v App.js je Header.js. Sklada se z loga a ivodniho textu.
Logo je vloZeno pomoci HTML tagu <img/>. Text se nachazi vtagu oznacujici
paragraf <p>. Graficky vzhled a umisténi obou elementti je definovano v souboru
Header.css. Mimo to je zde definovana i samotna komponenta Header piredevsim po
strance rozloZeni.

Dale se v App.js nachazi InputContainer.js. Jedna se o kontejner sdruzujici
obrazek Sipek smétujicich pozornost uzivatele na vstupni pole, které je druhou ¢asti
tohoto kontejneru. Pro vstup byla zvolena HTML komponenta <textarea>, u které
byla z grafickych dlivodii vypnuta kontrola pravopisu. VSe v této casti aplikace je
stylovano pomoci InputContainer.css.

Nejobsahlejsi ¢asti App.js je komponenta SettingContainer.js. Nachazi se v ni
vesSkeré nastaveni detekce pojmenovanych entit, které je uzivateli k dispozici. Prvni
moZnosti je volba jazyka, ve kterém je zadany zpracovavany text. Je zde na vybér
z 24 jazyki. Pro tuto funkci byla vyuzita HTML element <select>. V nasledujici ¢asti
se nachazi vSechny mozné kategorie NER pro vybrany jazyk. Pro velké mnoZstvi
moZnosti byla pro tuto ¢ast vytvorena funkce mapujici jednotlivé kategorie na HTML
elementy <input> s atributem type=“checkbox”. Dale je v této komponenté vnoren
AbbreviationsContainer.js, ve kterém se nachazi vysvétlivky vSech zkratek
pouzitych u daného jazyka. Oblast nastaveni uzavira tlacitko potvrzujici nastaveni,
které spusti vyhledavani pojmenovanych entit. Vzhled je definovan v souboru
SettingContainer.css.

Vysledek NER se zobrazuje v komponenté ResultContainer.js. Do tohoto
kontejneru je vloZzena komponenta Result.js, ve které je opravdu zobrazen vysledek
NER. Samotny kontejner dodava ramec celému vysledku a pridava dalsi informace
o vyhledavani jako napriklad jazyk a kategorie entit zvolené pro dané vyhledavani.

ResultContainer.css udava parametry vzhledu tohoto kontejneru.
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Predposledni ¢asti aplikace je HistoryContainer.js. Zde se nachazi historie
vysledki NER provedenych po jedno nacteni aplikace. V této oblasti je vyuzito
znovupouZitelnosti komponent. Vysledky jsou zde mapovany na seznam
komponent ResultContainer.js, ktery je dale zobrazovan. V HistoryContainer.css je
definovan pouze vzhled nadpisu oblasti a pripadné hlasky, ktera signalizuje, Ze
v aplikaci nejsou Zadna predesla vyhledavani.

Posledni oblasti App.js je Footer.js. V této komponenté se nachazi jediny
HTML paragram s textem obsahujicim zakladni informace o aplikaci. Vzhledem
k jednoduchosti komponenty je i Footer.css stru¢ny. Definuje predevSim styl

pouzitého pisma.

5.2.3 Vyvoj back-end ¢asti extraktoru

Veskeré materidly pro potireby back-endové Casti extraktoru jsou uloZeny
v adresati aplikace nazvaném “server”. Jedna se o ¢ast aplikace, kterd pobéZzi na
serveru. Z diivodu jeho omezeného vykonu byl back-end rozdélen na 4 samostatné
Casti, kde kazda cast byla nasazena na jiném serveru. Vice se touto problematikou
zabyva kapitola ,Nasazeni extraktoru®. Pro vSechny casti jsou spoletné nasledujici
charakteristiky. Byl zde vyuzit jazyk Python, konkrétné jeho frameworku Flask.
Zakladni struktura byla vygenerovana automaticky za vyuziti IDE Pycharm. Nachazi
se zde napriklad i venv (virtual environment) nastroj umozZnujici spravovat a
vytvaret izolovana prostredi pro jednotlivé projekty. Dale byl do struktury pridan
spaCy model natrénovany autorem a dalsi soubory potiebné pro nasazeni aplikace
na server. Patii mezi né predevsim soubor Procfile, ktery definuje prikazy, které
maji byt na serveru vykondny pri spusténi aplikace. Dale soubor requirements.txt,
do kterého jsou vygenerovany vSechny zavislosti aplikace. Hlavni ¢asti je soubor

nazvany app.py, ve kterém se nachazi veskery zdrojovy kéd back-end ¢asti aplikace.
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from flask import Flask, request
from flask_cors import CORS
import spacy

app = Flask(__name__)
CORS(app)

nerCa = spacy.load("ca_core_news_sm")

dapp.route('/catalan', methods=["POST"])
def catalan():
return nerCa(request.json['text']).to_json()

if __name__ == '__main_

app.run(debug=True)

Obrazek 10: Ukazka back-end
Zdroj: autor

Na obrazku c¢islo 10 je znazornéna struktura kédu back-endu. Tento kéd
specificky by poskytoval funkci detekce pojmenovanych entit pro katalanstinu a
prijimal by parametr textu urceného ke zpracovani. Pro vyvijenou aplikaci se
zdrojovy kdd 1isi od obrazku ¢islo 10 predevsim v mnozstvi. Jednotlivé ¢asti pro
kazdy jazyk vSak zlstavaji stejné. Jedna se o vytvoreni instance spaCy. Nasledné
nacteni pozadovaného modelu. Poté vytvoreni a definovani routy (cesty), ktera
bude poskytovat poZadovanou sluzbu.

Mezi casti kédu, které se ve zdrojovém kodu neopakuji, patii importovani
Flasku a request z balicku flask. Dale importovani spaCy a CORS, ktery slouzi ke
sdileni mezi rtiznymi doménami. Na zacatku zdrojového kddu back-end casti je
vytvorena instance Flask aplikace a nasledné je zabalena do objektu CORS. V zavéru
je definovana podminka spusténi aplikace.

Pro vSech 24 poskytovanych modelt jsou vytvoreny instance spaCy. Jejich
pojmenovanti se sklada z oznaceni akce, pro kterou budou vyuzivany - NER a zkratky
jazyka, pro ktery budou pouZivany. Nasledné je do kaZdé instance nacten
pozadovany model NER.

Pro kazdy model byla vytvorena cesta a k ni definovan proces poskytovani

pozadované funkce. Jak jiz bylo zminéno v analyze k6du knihovny spaCy, jeji kod je
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velmi Usporny, proto i kéd jednotlivych cest je pomérné kratky. Nachazi se v ném
volani instance spaCy pro dany jazyk s parametrem textu, ktery je ziskavan
z requestu (Zadosti). Vysledek této operace je preveden na format JSON a vracen

jako odpovéd’ serveru.

5.2.4 Nasazeni extraktoru

Prvni fazi nasazeni extraktoru je vybér vhodné platformy, na které bude
aplikace fungovat. V dobé energetické krize se autor setkal u poskytovateli
platforem s trendem sniZovani vykonnosti a velikosti poskytovaného ulozisté u
bezplatnych ucti. Z tohoto divodu, a z také z hlediska stability, byla vyuZita placena
verze platformy. Jako konkrétni typ byl vybran PaaS (Platform as a Service), ktera
poskytne vSe potrebné pro nasazeni celé aplikace na jednom misté. V back-end casti
aplikace ma byt nasazeno 24 modelt knihovny spaCy, které jsou znacné objemné.
Proto bylo dalsi podminkou na platformu dostate¢na poskytovana velikost uloZisteé.
Mezi zvaZované poskytovatele patrili Render, Heroku a Cyclic. Z téchto moZnosti
nabizel nejlepsi podminky poskytovatel Cyclic. Jedna se o pomérné novou firmu
zaloZenou v roce 2021, ktera cili na poskytnuti alternativy k jiz zavedenému reSeni
poskytované Heroku. Zde se vSak vyskytl problém s podporou aplikaci napsanych
v programovacim jazyce Python. Podpora tohoto jazyka byla v dobé nasazeni
aplikace teprve ve vyvoji a jeho podpora byla pouze v beta verzi, ktera nebyla
dostatecné stabilni. Render poskytoval lepsi cenové nabidky neZ Heroku, ale
samotny servis byl znacné omezené;jsi nez u jeho konkurentti. Z téchto diivodi byl
nakonec vybran poskytovatel Heroku, ktery i ptres vyrazné vysSi ceny nabizel
kvalitni a stabilni platformy. Provoz samotnych modelG knihovny spaCy je velmi
naro¢ny na kapacitu operac¢ni pameéti. Z tohoto diivodu, a také z diivodu vysokych
cen vykonnéjsich serverii bylo pristoupeno k rozdéleni back-endové ¢asti aplikace
na 4 samostatné casti. Kazda z nich byla nasazena na samostatném serveru.

Pred samotnym nasazenim bylo nutné provést nékolik priprav. U front-end
Casti aplikace se jednalo predevsim o definovani engind (jader aplikace). Konkrétné
zde byla definovana verze vyuZivaného Nodu a npm. Tato definice se nachazi
v souboru package.json. Ve stejném souboru bylo dale nutné definovat skripty na

postaveni a spusténi aplikace, které budou na serveru vyuzivany. U back-end casti
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aplikace byla vytvorena slozka Procfile, ve které byly definovany prikazy, které ma
Heroku provést pri spousténi aplikace. Dale bylo nutné vygenerovat slozku
requirements.txt, ve které bude Heroku predan seznam zavislosti aplikace. Jako
posledni faze byla instalace Gunicorn jako WSGI serveru.

Proces nasazeni aplikace se sklada z nékolika krokf. Jednotlivé ¢asti aplikace
byly nasazeny zvlast, ale tento proces byl vyuZzit ve vSech pripadech. V prvnim z nich
je potieba vytvorit ucet na Heroku, pod kterym bude aplikace spravovana. Dale se
provede zaloZeni instance aplikace. Zde se definuje jméno aplikace a region, ve
kterém ma byt nasazena. Po zaloZeni nabizi Heroku dvé moZnosti nahrani obsahu
aplikace. Prvni z nich je propojeni s GitHub repozitdrem, na kterém jiz je aplikace
nahrand. Dale nabizi moZnost nahrat aplikaci pomoci Heroku CLI. Tato verze byla
zvolena. Jednd se o sérii tii krokd v piikazovém tadku vedoucich k nasazeni
aplikace. Prvni z nich je prihlaseni, nasleduje inicializace Git repozitaie a jeho
propojeni s Heroku. Poslednim krokem je pridani pozadovanych soubora do Gitu,
vytvoreni commitu a odeslani. Doména aplikace je na této platformé sloZena z nazvu
aplikace s ptriponou *herokuapp.com. Informace o provozu domény lze najit na
strankach Heroku, pripadné pomoci CLI ptikazu Heroku apps:info -s.

Aplikace je dostupna na adrese: https://nerit.herokuapp.com . Tato adresa
byla automaticky vygenerovana platformou Heroku. Pro demonstraci modeli NER

poskytovanych knihovnou spaCy je tato doména dostacujici. V produkénim nasazeni

vvvvvv

5.2.5 Zhodnoceni pouzivani knihovny spaCy

Pouzivani knihovny spaCy pfti tvorbé aplikace pro detekci pojmenovanych
entit bylo zpohledu autora velmi intuitivni. Stranky této knihovny poskytuji
prehledné uspotradané velké mnozstvi podplirnych materidlti. Diky rozsireni
knihovny byla pfinosem i pomérné velkd komunita uZzivateli pro pripadné
technické dotazy. Z hlediska prace se zdroji knihovny bylo vyuzZivani prikazové
radky rychlé a efektivni.

Béhem prace s knihovnou byly voblasti NER nalezeny jisté nedostatky
spaCy. Prvni znich je problematika popiskii kategorii vjednotlivych pied-

trénovanych modelech. Cast modeléi pouZivd pro stejné kategorie jednotné
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oznaceni, ale je zde nemalda ¢ast modeldi, které pouzivaji oznaceni naprosto odlisné.
Tento fakt znacné sniZuje uzivatelskou privétivost knihovny, jelikoZ je pro
definovani jedné kategorie entit nutné uvést vycet vSech moZnych oznaceni
pouzivanych v pred-trénovanych modulech. Na webovych strankach spaCy neni
uveden divod tohoto piistupu, Ize vSak predpokladat, Ze se jedna o problematiku
spojenou s oznacenim pouzivanym v datech ur¢enym k trénovani.

Dale je nutné podotknout, Ze neplati pfima imeéra mezi rozsifrenim jazyka ve
svété a samotnym rozsahem a kvalitou modelu pro dany jazyk. Prikladem muize byt
rumunsStina, ktera nabizi 16 kategorii pojmenovanych entit, a francouzstina, ktera
nabizi pouze ¢tyti moZnosti.

Jak uz bylo uvedeno drive v této praci, spaCy poskytuje nékolik velikosti
pied-trénovanych modelli. Zde vyvstava problém s velikosti modelti, které jsou u
nékterych jazykl i v nejmensi verzi znacné veliké z hlediska nasazeni na server.
Problematické jsou predevsim jazyky, které nepouZzivaji latinku - CcinStina,
japonstina, rustina, atd. U téchto jazykd je kromé samotného modelu nutné
nainstalovat jazykovou sadu, ktera objem dat dale zvysSuje. Napriklad ¢inStina se u
nejmensiho modelu pohybuje okolo 46MB. Pri vyuziti nejpresnéjsich modelu, které
spaCy nabizi, se pohybuje velikost modelu v fadech niZsich stovek MB. Pro webové
nasazeni muiize byt také problematické vyuziti modelt zalozenych na architekture

Transformer, které jsou napsané pro praci na grafickych kartach.

5.3 Trénovani detekce nové entity

Treti a posledni oblasti praktické casti této bakalarské prace je vyuZiti
knihovny spaCy pro trénovani detekce nové entity. Tato knihovna nabizi Siroké
spektrum modeld, které s ni lze trénovat. Tato prace se vSak zaméfi pouze na oblast
NER. Vtéchto kapitolach bude predstaven cely proces od pripravy dat pres
definovani konfiguracni slozZky samotného trénovani, az po funkéni model. Dale zde
budou predstaveny vysledky, kterych vytvoreny model dosahuje. V samotném
zavéru této casti prace bude zhodnoceno pouzivani spaCy pro ucely trénovani nové
kategorie NER.

Kromé samotného predstaveni moZnosti poskytovanych spaCy v oblasti

trénovani je cilem této casti vytvorit funkéni model NER. Po analyze jiZ vytvorenych
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modell a podporovanych jazyki, které zatim nebyly natrénovany, byl vybran cesky
jazyk. Pro tento jazyk nenabizi spaCy jiz hotovy model, ale poskytuje podporu pro
jeho natrénovani. Dale bylo nutné vybrat kategorii entit, na kterou bude dany model
zaméren. Vybrana byla kategorie Person (osoba). Vice kategorii nebylo vybrano
z dlivodu vyrazné vyssi Casové narocnosti pripravy dat pro vétsi mnozstvi kategorii
entit.

SpaCy nabizi podporu pro trénovani v 72 svétovych jazycich. Dale na svych
strankach nabizi pirehledného privodce celou problematikou trénovani NER. Pro
jazyky, pro které jiZ disponuje pred-trénovanymi modely, dava k dispozici vektory
z téchto modelli. Dale poskytuje mozZnost pied-trénovani dat urc¢enych k trénovani
novych modelti. Je zde také prostor pro upraveni prednastavenym parametru celého
procesu. Samotné modely lze trénovat jak na procesoru, tak na grafické karté. Pro
velké mnozstvi dat je zde moZnost paralelniho trénovani. V samotném procesu
trénovani detekce nové entity nebyly vyuzity vSechny moZnosti poskytované
knihovnou spaCy. Dlivodem byly piedevsim vysoké naroky knihovny na vykonnost
pocitace, na kterém probiha trénovani.

SpaCy pro své modely vyuzivd neuronové sité, konkrétné konvolucni
neuronové sité a architekturu Transformer. Pro trénovani jsou k dispozici obé tyto
varianty. Vtéto oblasti se lisi predevSim v poZadavcich na externi software,
vykonnost hardwaru a také v Casové narocnosti celého procesu. Data slouZici

k trénovani lze pouZit pro obé moZnosti stejna.

5.3.1 Priprava dat pro trénovani

Priprava dat, na kterych se bude novy model trénovat, je podstatnou ¢asti
celého vytvareni modelu NER. Od kvality zpracovani této Casti se bude odvijet
kvalita samotného modelu, proto je tato oblast klicova. Samotny proces pripravy dat
ma nékolik fazi. Prvni z nich je sbér dat. Tato data by méla byt ze stejné domény, ve
které bude nasazen vysledny model. V pripadé nasazeni modelu v jiné oblasti nez,
na kterou byl trénovan, jeho funk¢énost vyrazné klesa. Dalsi fazi je anotace sebranych
dat. Existuje fada rtznych softwart, které tento proces usnadnuji. Dva z nich budou
predstaveny dale v této kapitole. Zde je podstatné peclivé vypracovani, jelikoZ kazda

chybna anotace bude snizovat kvalitu vysledkl trénovaného modelu. Posledni fazi,
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ktera pribila u knihovny spaCy od verze 3.0 je preformatovani anotovanych dat.
V této verzi doslo ke zméné podporovanych formatl dat. Dfive podporovany format
JSON jiz déle nelze vyuZzivat. Misto ného byl predstaven novy format *.spacy.

V oblasti NER existuji pro vétSinu svétovych jazyki jiz vytvorené datasety
obsahujici anotovana data pro trénovani neuronovych siti. Pro Cesky jazyk se jedna
napriklad o CNEC 2.0 (Czech Named Entity Corpus). V tomto korpusu je anotovano
pres 32 tisic pojmenovanych entit. Jedna se o druhou rozsifenou verzi CNEC 1.0 od
Sevtikova a kol. (2007). Vramci predstaveni celého procesu trénovani detekce
pojmenovanych entit bude zvolen pristup vytvoreni vlastnich anotovanych dat od
uplného zacatku bez vyuziti dostupnych korpust.

MnoZstvi dat potiebnych k natrénovani nového modelu se lisi podle vybrané
oblasti, mnozZstvi kategorii, vybrané metodé trénovani a také poZadavcich na
uspésnost vyhledavani pojmenovanych entit. Pro model s niZsi mirou piesnosti lze
pracovat s daty, ve kterych jsou radoveé stovky oznacenych entit. V pripadé, Ze je na
vysledcich modelu zavisly dalsi proces a je poZadovana vysoka piesnost, jsou
potiebna data s radové tisici aZ desetitisici oznacenych entit. SpaCy pozaduje pro
proces tvorby nového modelu dvé sady dat. Prvni je sada dat urCena k trénovani a
druhad je sada urc¢end k vyhodnoceni dspésnosti soucasného modelu. Tyto dvé sady
by nemély obsahovat totoZna data. V této bakalarské praci byl vytvoren soubor dat
pro trénovani o velikosti 1408 oznacenych entit a také soubor pro vyhodnoceni
pro predstaveni moZnosti knihovny spaCy je toto mnozstvi dostacujici.

Jako cilova oblast, ve které bude model vyuZivan, byly zvoleny internetové
clanky. Jedna se o oblast, ve které se hojné vyskytuji osoby, které lze detekovat.
Proto byla data Cerpana zobdobnych zdroji. VyuZita byla predevsim ceska
internetova zpravodajstvi. Presnéji webové stranky spadajici pod spolecnost
Seznam.cz a to: Novinky.cz a Seznam Zpravy. Jednotlivé clanky jsou k praci prilozeny
ve formatu *mhtml.

Pro anotaci nabizi vyrobce spaCy - firma Explosion vlastni software nazvany
Prodigy. Jedna se o webovou aplikaci, ktera poskytuje nastroje pro anotaci dat

urcenych k trénovani. V praktické casti bakalarské prace vsak nebude vyuZito této
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aplikace, jelikoZ se na rozdil od spaCy jedna o placeny software. Cena za jednu licenci
se pohybuje okolo 400 dolari.

Samotny program slouzici kanotaci dat neni priliS sloZity na
naprogramovani, proto se napriklad na strankach GitHub nachazi nékolik moZnosti
nabizejici tuto funkcionalitou s riiznou mirou funkc¢nosti. V této praci bude jeden
z téchto programil vyuzit. Konkrétné byl zvolen Ner-annotator od Arunmozhi
(2022). Jedna se o zdarma pristupnou webovou aplikaci, ktera poskytuje zakladni
nastroje pro anotaci dat. Vystupnim formatem dat s oznacenymi entitami je JSON.

Na obrazku ¢islo 11 je predstavena ukazka prace v této aplikaci.

% NER Annotator Annctations Tags Help
T Saperan PERSON NEWTAG | EDITTAGS
v
MNew Line

Tagging Progress (0/2)
Ter¢éem predvolebni prezidentské kampané Petra Pavla rwson @ | nebude | Andrej Babis roson @ | ( ANO ), ale

Danuse Nerudeva. r=:cv @ | A bude to platit i naopak , mini politologové | Milos Gregor :wson @ | , | Josef
Milejnek r=ov | a| Petr Sokol. reson @ | Kandidati se pietahuji o stejné volice | jejich sance dostat se do
druhého kola jsou pry vyrovnané. Pavlova :sox @ slabina je minulost v KSC , | Nerudové i« @ | zase

nedostatek zkudenostr .

RESET SKIP SAVE

Obrazek 11: Webova aplikace pro anotaci dat
Zdroj: autor

Jak je znazornéno na obrazku cislo 11, k oznaceni vyhleddvané kategorie
pojmenovanych entit bylo pouZito oznaceni Person. Tento nazev byl vybran na
zakladé analyzy pojmenovani této kategorie v modelech poskytovanych knihovnou
spaCy. Aby autor predesSel ptridani dalStho pojmenovani pro stejnou kategorii, bylo
vyuzito nejcastéjsi pojmenovani v jiz stavajicich modelech.

Jakjiz bylo zminéno vySe, vystupem webové aplikace pouzité pro anotaci dat
v této praci je format JSON. Tento format jiZ neni dale spaCy podporovan, proto bylo
nutné vysledny soubor preformatovat. Styl formatovani vysledku v této aplikace je
mirné odliSny od formatu, které pouziva Prodigy, proto nelze na preformatovani
vyuzit konvertory od spaCy. Tento problém lze vyreSit vyuZitim c¢asti kodu, které

vytvorila komunita okolo projektu Ner-annotator.
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5.3.2 Trénovani detekce nové entity pomoci CNN

Po vytvoreni dat urcenych pro trénovani a hodnoceni vysledki modelu je
nasledujici fazi samotné trénovani pomoci neuronovych siti. Jedna se o velmi slozity
proces, proto spaCy nabizi prednastavené konfigura¢ni soubory, které poskytuji
zakladni nastaveni vSech potfebnych casti. V pripadech, kdy je poZadovano
specifické nastaveni trénovani, umoziuje knihovna uzptsobit cely pribéh pomoci
definovani poloZek v konfiguracnim souboru. Dal$i moZnosti je nastaveni
parametrl u prikazil slouZicich k zahajeni celého procesu. V téchto parametrech lze
nastavit napriklad vyuziti GPU misto CPU.

Prvni ¢asti samotného trénovani je nastaveni celého procesu. K tomuto tcelu
pouziva knihovna spaCy konfigura¢ni soubor config.cfg. Prvni moZnosti vytvoreni
tohoto souboru je vyuziti webovych stranek knihovny. V zaloZce Usage se nachazi
karta Training Models a v ni se nachazi komponenta umoZziujici grafické nastaveni
konfiguracni slozky. Po vyplnéni prislusnych poli je mozné danou slozku stahnout
jako celek nebo pouze zkopirovat jeji obsah. Pfed pouZitim je nejprve nutné dany
soubor inicializovat. V tomto procesu dochazi k vyplnéni nastaveni, kterd nebylo
mozné vyplnit jiZ na webové strance. Druhou moZnosti je vytvoreni konfigura¢niho

7

souboru pomoci ptikazu v prikazovém radku. Pfi zvoleni této moZnosti nenastava
krok inicializace souboru. V obou moZnostech je nutné definovat jazyk, zaméreni
(vykonnost/presnost) a komponenty, které maji byt do procesu zarazeny.

Vtéto bakalarské praci bylo vyzkouSeno nékolik rdznych nastaveni
konfiguracniho souboru. U trénovani s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi byly ¢asy
trénovani u modelli zamérenych na vykonnost a presnost podobné, proto bylo
zvoleno nastaveni preferujici presnost. Z hlediska relativné malého mnoZzstvi dat
k trénovani dosahovaly modely s timto zamérenim vyrazné presnéjSich vysledki.
MnoZstvi dat poskytnutych k tréninku bylo postupné navysovano, avSak pro modely
zameéreneé na vykonnost nebylo toto mnozstvi dostatecné.

Pro mnoho funkci nabizi spaCy alternativni moZnost spuSténi skrze
prikazovou tadku. Tento pristup vyrazné zvysSuje efektivitu a rychlost prace

s knihovnou. V piipadé trénovani detekce pojmenované entit nabizi prikaz

zobrazeny na obrazku ¢islo 12. Samotné trénovani lze provést i pomoci spaCy
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komponent pfimo v kédu. Vyuziti prikazové radky je vsak znacné rychlejsi pristup,

proto byl v této praci zvolen.

-m spacy train config.cfg --output ./ --paths.train ./training_data.spacy --paths.dev ./evaluation_data.spacy

Obrazek 12: Prikaz pro trénovani nového modelu
Zdroj: autor

Na obrazku ¢islo 12 je predstavena obecna struktura prikazu poskytovaného
knihovnou spaCy pro zapocCeti trénovani pomoci CNN. Na svych webovych
strankach podrobné popisuje vSechny dostupné argumenty prikazu. Zde budou
strucné predstaveny pouze pouZité moZnosti. Jako prvni se vola knihovna spaCy
konkrétné jeji funkce train. Prvnim argumentem prikazu je konfigurace celého
procesu. Zde se zadava cesta k poZzadovanému konfigura¢nimu souboru. Nasleduje
nastaveni adresare, do kterého maji byt umistény vysledné modely. Pri tomto
nastaveni budou v adresari prepsany soubory pojmenované totozné jako vysledné
modely. Ddle je nutné definovat cestu k datiim, které budou slouZit trénovani. Jako
posledni argument je na obrazku c¢islo 12 zobrazena cesta k datim slouZicim
k vyhodnoceni funk¢nosti jednotlivych modelt. U vSech zadavanych cest je nutné

zaclit v adresari, ve kterém bude prikaz zadavan.

v Initialized pipeline

i Pipeline: ['tok2vec', 'ner']

i Initial learn rate: 0.0801

E # LOSS TOK2VEC LOSS NER ENTS_F ENTS_P ENTS_R SCORE
5] 5] 0.00 27.00 3.23 2.27 5.56 0.083

163 200 77.55 664.04 5.88 6.25 5.56 0.06

363 400 0.00 0.00 5.71 5.88 5.56 0.06

563 6080 0.00 0.00 5.71 5.88 5.56 0.06

763 800 0.00 0.00 5.88 6.25 5.56 0.06

Obrazek 13: Priklad vysledkii trénovani
Zdroj: autor

Na obrazku cislo 13 je zobrazen vystup procesu trénovani detekce nové

pojmenované entity pomoci knihovny spaCy v prikazové radce. Ve vystupu jsou
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vypsany vSechny trénované komponenty. V prikladu na obrazku 13 se jedna o
tok2vec a ner. Nejdulezitéjsi ¢asti je tabulka zobrazujici aktualni vysledky trénovani.
Prvni sloupec oznaceny E informuje o pocCtu provedenych epoch (prichod celého
datasetu skrze CNN). Nasledujici sloupec se symbolem # odkazuje na batch. Jedna
se o Cast epochy. Vkonfigura¢cnim souboru lze nastavit maximalni pocet
epoch/batch, které maji byt provedeny. Timto lze definovat délku procesu
trénovani. Dale tabulka obsahuje dva sloupce s oznacenim zac¢inajicim LOSS. Znaci
miru chybovosti jednotlivych komponent. Sloupec s oznacenim ENTS_F ukazuje
harmonicky primér hodnot nasledujicich dvou sloupcti. Prvnim z nich je sloupec
ENTS_P, ktery udava procentudlni uspésnost v detekovani pojmenovanych entit.
Druhym sloupcem je ENTS_R, ktery znaci citlivost daného modelu. Tato hodnota je
vypocitavana z poméru spravné nalezenych entit a entit oznacenych v datech
urcenych ktrénovani. Posledni sloupec je nazvan SCORE. Vtomto sloupci je
uvedeno celkové skére daného modelu. Je vypocitavano dle predem danych poméri
z dat v predchozich sloupcich. Na zdkladé této hodnoty je v pribéhu procesu
trénovani vyhodnocovan nejlepsi model, ktery je na zavér uloZen spolu s modelem,
ktery byl vytvoren jako posledni. Celkovym vystupem trénovani CNN s vyuZitim

knihovny spaCy jsou dva modely - nejlepsi a posledni.

5.3.3 Trénovani detekce nové entity pomoci Transformer

Kromé trénovani novych modelti pomoci CNN nabizi knihovna spaCy od
verze 3.0 také architekturu Transformer. Ta poskytuje lepsi vysledky, ale jeji
naroc¢nost na trénovani je vyrazneé vyssi. Cely proces vytvoreni modelu pro detekci
nové entity je velmi podobny jako pti vyuZiti CNN. Jednotlivé rozdily budou
predstaveny dale v této kapitole.

SpaCy nenabizi vlastni verzi Transformer neuronovych siti. Jedna se o
spolupraci se spolecnosti HuggingFace, ktera poskytuje vlastni knihovnu pro praci
s Transformer nazvanou Transfomers. Ta samotna vyuziva pro své fungovani
PyTorch, TensorFlow a JAX. Nabizi Sirokou S$kalu vyuziti naptiklad v NLP,
pocitacovém vidéni ¢i zpracovani zvuku. V této bakalarské praci bude tato knihovna
pouzita pouze pro trénovani nového modelu NER. SpaCy zprostiedkovava vyuzivani

této knihovny skrze vlastni rozhrani.
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Samotnd architektura Transformer byla primarné napsana pro praci na
grafické karté. SpaCy umoZnuje trénovat tuto architekturu i na procesoru. Tato
volba je zdkladnim nastavenim konfigura¢nich soubori. Pri vyuZiti této moZnosti
vSak nastava problém s efektivitou samotného trénovani. Délka celého procesu se
oproti vyuziti GPU nasobné prodluzuje. Naopak naroky na hardware jsou u vyuziti
CPU niZ8i. Proto je vyuziti této moZnosti vhodné pouze v pripadech, kdy neni
k dispozici dostatecné vykonna graficka karta.

Pro spusténi procesu trénovani za vyuZiti Transformers je nejprve nutné
provést instalaci pozadovaného softwaru. Prvni fazi je aktualizace ovladaci grafické
karty. Dale je nutné provést instalaci CUDA, ktery poskytne podporu pii vyuZziti GPU
pro uUcely trénovani. Nasledné je potiebné nainstalovat framework PyTorch, ktery
je vyuzivan knihovnou Transfomers. V tomto kroku je dtilezité vyuZzit kompatibilni
verze CUDA a PyTorch. Poslednim krokem je instalace dopliikii pro knihovnu spaCy.

Konkrétné se jedna o dopliky transformers a cuda, u kterého se za nazev
doplni aktudlni verze nainstalovaného CUDA. Objem dat vSech téchto soubori
dohromady by mél dosahovat fadoveé nizsich jednotek GB.

JakjiZ bylo vySe zminéno, architektura Transformer byla vytvorena pro praci
na grafické karté. PoZadavky na hardware pro provoz této architektury jsou
pomérné vysoké. Na svych webovych strankach uvadi spaCy (2022) nasledujici:
,Pro prdci s modely transformer doporucujeme GPU NVIDIA s alespori 10 GB paméti.”
Narocnost celého procesu Ize do jisté miry modifikovat v nastaveni konfigura¢niho
souboru. Napriklad snizenim hodnoty atributli batch_size nebo max_batch_items.
V této bakalarské praci byla vyuzita graficka karta MSI GeForce GTX 1050 Ti OC
s paméti o velikosti 4 GB. Bylo vyzkouseno nékolik optimalizaci dat, vykonu grafické
karty a konfigura¢niho souboru, ale ani po téchto Upravach nebyla tato karta
dostateCné silna pro trénovani s Transformer. Problematickym bodem byla
predevSim kapacita paméti grafické karty. Pri spusténi trénovani na GPU dochazelo
po probéhnuti nékolika epoch kvyCerpani pamétového mista. Proto byl na
trénovani s touto architekturou vyuzit procesor AMD Ryzen 5 1600 spolu s 16 GB
2400MHz operacni paméti. Tato kombinace hardwaru jiZ byla dostacujici, ackoliv
byl samotny proces ¢asové velmi naro¢ny. Celkova doba zpracovani pri pouziti dat

k trénovani o velikosti 1408 oznacenych entit a dat k vyhodnocovani o velikosti 81
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oznacenych entit se pohybovala okolo 26 hodin. Zpracovani 200 batchi trvalo
v priméru dvé hodiny. Z casového hlediska byl rozdil mezi nastavenim preferujicim
presnost a vykonnost zanedbatelny.

[ u této architektury spaCy nabizi velké mnoZstvi nastaveni konfigura¢niho
souboru. Hlavni nastaveni jsou vSak totoZna s témi u CNN. Jedna se tedy o: jazyk
modelu, seznam poZadovanych komponent a zaméreni na vykonnost nebo presnost.
Oproti CNN zde pribyvd moznost nastavovat CUDA, PyTorch a v konfiguracnim
souboru spaCy se také nachazi vice poloZek.

Pro zahajeni samotného procesu trénovani lze u Transformer vyuZit stejny
piikaz jako u CNN. Pri pouziti tohoto prikazu bude proces vyuzivat CPU. Jedna se o
zakladni nastaveni, které je nutné zménit. Pro prepnuti na grafickou kartu je nutné
do prikazu pridat argument --gpu-id 0. Informacni vystup v priibéhu trénovani je

totozny s CNN.

5.3.4 Porovnani vysledki s CNN a Transformer

Poslednim vystupem této bakalairské prace byly dva vytvorené NER modely.
Kazdy model byl trénovan pomoci jiné architektury neuronovych siti. Pro lepsi
predstaveni téchto modelli bylo provedeno testovani jejich vykonnosti a presnosti
na nékolika internetovych ¢lancich.

Oba modely byly vytvareny pro Cesky jazyk pomoci knihovny spaCy. Byly
zameéreny na detekci pojmenovanych entit patricich do kategorie osoba. Déle jim
byla ddna totoZzna data ktrénovani. Konfiguracni soubory obou modelG byly
nastaveny na prioritu presnosti. V obou ptipadech bylo trénovani provadéno na
procesoru. Rozdilna je vysledna velikost soubori. U modelu vytvateného s CNN se
jedna o 34,5 MB. U modelu z architektury Transformer je celkova velikost 642 MB.
Dale se lisi v casové narocnosti procesu trénovani. U CNN se celkova doba trénovani

pohybovala okolo 2 hodin, u Transformer pak okolo 26.

47



Tabulka 1: Srovnani CNN a Transformer

tlanek CNN model Transformer model
tislo Elanku | pofet entit |spravné detekee] chybné detekce|spravné detekee|chybné detekce

1 13 13 1 13 0
2 34 25 2 34 2
3 18 15 3 18 0
4 11 10 4 11 0
5 22 13 1] 21 1
-] 36 25 2 30 2

Zdroj: autor

V predchozim odstavci byly shrnuty shody a rozdily obou modelti a s témito
informacemi bude vyhodnocena tabulka ¢islo 1, ktera zobrazuje vysledky, kterych
dosahly. Tato tabulka predstavuje shrnuti testovani obou modeld na 6 rtznych
internetovych clancich. U kazdého c¢lanku je zapsan redlny pocet entit, které se
v ném nachazeji. Dale pak vysledky, kterych modely dosahly. U kazdého z nich jsou
kategorie spravné a chybné detekce. Predstavuji zakladni parametry kvality daného
vystupu. U poloZek spravna detekce byly tolerovany entity obsahujici ¢arku, tecku
nebo pomlcku. Chybna detekce ve vétsiné vysledki obsahovala nékteré slova navic.
V nékolika piipadech doslo k oznaceni entity, které ani ze své ¢asti nespadala do
vyhledavané kategorie.

[ pres relativné maly testovany vzorek lze z tabulky ¢islo 1 vyhodnotit, Ze
model zaloZeny na Transformer dosahuje konzistentné lepsi vysledki. Ve vSech
pripadech, kromé prvniho, nalezl vice entit neZ model CNN. Dale ma také vyrazné
nizsi chybovost. V poloviné pripadt neudélal Zzadnou chybu a ve zbylych naprosté
minimum. Naproti témto vysledkiim stoji Casové vyrazné narocnéjsi trénovani
modelu. Dale také nasobné vétsi velikost i pozadovani GPU pro fungovani. Na
zakladé vySe zminénych informaci se model zaloZeny na Transformer hodi spiSe pro
lokalni nasazeni neZ pro webovou aplikaci. Naproti tomu model CNN svoji velikosti

izpracovanim na CPU je vhodnou variantou pro nasazeni na server webové aplikace.

5.3.5 Zhodnoceni pouzivani knihovny spaCy

Proces trénovani modelu detekce pojmenované entity lze povaZovat za
naroCny ukon. Knihovna spaCy vSak poskytuje nadstavbu, které dava mozZnost

uzivateli cely proces vyrazné zjednodusit. Jedna se predevSim o prednastavené

48



konfiguracni soubory. Dale také na svych webovych strankach prehledné a
systematicky provadi uZivatele celou problematikou.

Problematickou ¢asti procesu trénovani je u spaCy priprava dat. Jak jiz bylo
vySe zminéno, knihovna poskytuje vlastni software Prodigy, ktery nabizi
dostateCnou podporu v oblasti oznacovani entit v textu. Svoji cenou vSak cili
predevs$im na firemni vyuZiti neZ na jednotlivce. Ti jsou v tomto pripadé odkazani
na oznacovani entit ru¢né (pri vétsim mnozstvi dat nepouzitelnd metoda), pripadné
pomoci programii vytvofenych komunitou spaCy, které byvaji casto
naprogramovany znacné nekvalitné. Timto se celd priprava dat stava velmi
zdlouhavou a neefektivni.

0Od verze 3.0 prestala spaCy vyuzivat format JSON a presla na vlastni format
*.spacy. Dlivodem tohoto kroku byla podle autori optimalizace a mozZnost pouzivat
na vstupu totozny format jako na vystupu. Pres vSechny vyhody, které diky této
zméné nastaly, zde piibyl dalsi krok v procesu pripravy dat. VSechna data drive
vytvorena ve formatu JSON je nutné pied pouzitim preformatovat do soucasného
formatu.

Pro trénovani s architekturou Transformer jsou naroky na grafickou kartu
tak vysoké, Ze se jeji vyuzivani stdva pro bézného uzZivatele nemozné. A to ani pri
relativné malém mnozZstvi dat, jak bylo ukazano v této bakalarské praci. Pro
nasazeni v redlném provozu je potifebné trénovat na nasobné vétSim objemu dat.
V tomto pripadé se jedna o proces vyZadujici nadstandardni hardwarové vybaveni.

Béhem trénovani pomoci spaCy byla nalezena chyba na webovych strankach
této knihovny. Pri definovani konfigura¢niho souboru online dochazelo
k opakovanému zadani jiného jazyka, nez ktery byl vybran. Pti bliZ§im zkoumani byl
nalezen pravdépodobny zdroj - posun indexu v elementu select, ktery zptisoboval
zadani nasledujiciho jazyka misto jazyka vybraného. Disledkem byla opakovana
nefunkénost procesu trénovani. Tato chyba byla v pribéhu zpracovavani bakalarské
prace odstranéna.

Pres vySe zminéné nedostatky poskytuje spaCy kvalitni a stabilni prostred;,
které umoznuje uZivateli bez predchozich zkuSenosti vytvaret nejenom NER
modely. Vyhodou knihovny je také pomérné Siroka komunita, kterd poskytuje

podporu pri pocatecnich i slozitéjsich ikonech.
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6 Shrnuti vysledku

Cilem této bakalarské prace bylo predstavit moZnosti vyuZiti knihovny spaCy
v oblasti detekce pojmenovanych entit. V teoretické casti byly predstaveny
informace shrnujici tuto problematiku. Jedna se predevsim o oblasti zpracovani a
porozuméni prirozenému jazyku, detekce pojmenovanych entit a predstaveni tirech
aktualnich pristupl k trénovani novych modelt NER. Tyto znalosti byly potiebné
pro kvalitni vypracovani praktické ¢asti bakalarské prace.

Prvni oddil praktické casti byl vénovan analyze knihovny spaCy. Webové
stranky spaCy prosly vroce 2021 vyraznou obmeénou a vysledkem jejich analyzy
bylo vyzdvihnuti jejich prehlednosti a uZzivatelské privétivosti. Dale tento oddil
analyzoval jednotlivé modely poskytované knihovnou. SpaCy jich poskytuje Sirokou
skalu s riznou kvalitou zpracovani. Pro jazyky, které dosud nemaji vlastni model,
nabizi podporu pro jeho vytvoreni. Posledni ¢ast tohoto oddilu analyzovala kéd pro
vyuziti knihovny. Kéd byl zhodnocen jako prehledny a usporny.

Nasledujici oddil byl vénovan vyvoji extraktoru pojmenovanych entit. Zde byl
primarni cil demonstrovat moznosti v oblasti NER poskytované spaCy. Dale zde byla
zhodnocena prace sknihovnou a to jako velmi intuitivni. Predstaveny byly i
nedostatky predevsim modeli spaCy, které byly zjiStény béhem procesu vyvoje
extraktoru. Jedna se o rozlicné pojmenovani totoznych kategorii u jednotlivych
modelli. Dale nepomér mezi rozsifenim daného jazyka a kvalitou jeho modelu.
V oblasti nasazeni se jako problematicky ukazal datovy objem modell a nasledné
jejich vysoka spotieba opera¢ni paméti.

Posledni oddil praktické c¢asti byl vénovan trénovani dvou novych modelt
NER pomoci knihovny spaCy. Oba modely byly vytvoreny pro cesky jazyk a pro
detekci osob se zamérenim na internetové ¢lanky. PouZity byly architektury CNN a
Transformer. Modely byly otestovany na 6 ¢lancich a vysledky nasledné porovnany.
Architektura Transformer dosahla vyrazné lepsich vysledki (vice nalezenych entit
a méné chybné identifikovanych entit) ve vSech testovanych piipadech. Z diivodu
velikého datového objemu a pozadavku fungovani na GPU byl tento model

vyhodnocen jako nevhodny pro nasazeni na server. Dale byla manudlné vytvorena
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sada anotovanych dat ve formatu *.spacy ¢itajici 1408 entit. A dale sada anotovanych
dat pro vyhodnoceni vysledki o velikosti 81 entit.

Hypotéza Cislo 1:, Knihovna spaCy poskytuje dostatecny rozsah prostredkii pro
tvorbu webové aplikace na detekci pojmenovanych entit.“ Byla potvrzena druhym
oddilem praktické casti této prace, kde byla vytvorena webova aplikace za vyuZiti
knihovny spaCy poskytujici sluzby detekce pojmenovanych entit.

Hypotéza Cislo 2: ,Knihovna spaCy umoZriuje znacnou miru odstinéni od
sloZitosti NLP, nikoli vsak tipIné odstinéni.” Byla potvrzena analyzou modelt a kodu
knihovny spaCy. Kéd knihovny byl shledan uspornym a prehlednym. Jednotlivé
modely byly i pies rozdilné pojmenovani totoznych kategorii entit srozumitelné a
piehledné. V pribéhu vyvoje webového extraktoru nebyl shledan Zadny vyrazny
poZadavek na znalosti z oblasti NLP. Pouze pfi vyvoji novych modell byla k jejich
trénovani potiebna zakladni znalost NER.

Hypotéza ¢islo 3: ,Proces natrénovdni detekce nové entity v knihovné spaCy je
velmi ndroc¢ny, nikoli vsak nemozZny pro uZivatele se znalostmi oblasti informacnich
technologii na urovni bakaldrského studia.” Tato hypotéza byla v pripadé autora
potvrzena. Pro jeji plnohodnotné potvrzeni nebo vyvraceni by vsak bylo vhodné

provést testovani na vétSim vzorku studentt informacnich technologii.
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7 Zavéry a doporuceni

Hlavnim vystupem této bakalarské prace bylo demonstrovat mozZnosti
poskytované knihovnou spaCy v oblasti detekce pojmenovanych entit. Tohoto bylo
dosaZeno vytvorenim webového extraktoru pro 24 svétovych jazyki. Dale byla
provedena analyza webovych stranek, pred-trénovanych modelti a kédu knihovny.
Zde byly nalezeny urcité nedostatky - napriklad riizna pojmenovani totoZné
kategorie entit u jednotlivych model. Pfedstaveni potencidlu knihovny spaCy bylo
podporeno i vytvorenim dvou novych modeli NER pro cesky jazyk.

Samotné vysledky prace byly ovlivnény mnoha faktory. Naptiklad pri
nasazovani backend casti hotového extraktoru na server nastala komplikace
v podobé vysoké narocnosti na kapacitu operacni paméti. Toto bylo zplisobeno
nasazeni 24 modeld NER na jeden server. Problém byl vyiesen rozdélenim backend
Casti aplikace na nékolik server.

V pribéhu vyvoje novych modeli NER bylo problematické vyuziti architektury
Transformer. Tato architektura je vytvorena pro praci na GPU. AvSak hardwarové
poZadavky nasobné prevySovaly vykon zarizenich vyuzitych pri vyvoji. Zde bylo
vyuzZito moznosti pracovat s Transfomer na CPU i za cenu vyrazné del$iho trvani
procesu trénovanti.

Samotné predstaveni knihovny spaCy mohlo byt provedeno také ve formatu
desktopové ¢i mobilni aplikace. Obé tyto moZnosti maji své vyhody i nevyhody.
Z hlediska soucasného trendu v oblasti informatiky se vSak format ve stylu webové
aplikace zda nejvhodnéjsi. Sekce nastinujici potencial spaCy pro trénovani modeli
NER mohla byt demonstrovana na rozsireni stavajicich model o dalSi kategorie
misto tvorby celych novych modelt.

Mezi otevirené problémy pro dalsi studium lze radit naptiklad sjednoceni nazvit
kategorii u jednotlivych pred-trénovanych modeld. Tato problematika znacné
snizuje uzivatelskou privétivost knihovny. Jednim z moznych pristupt k reseni je
vytvoreni nadstavby nad modely spaCy, ktera by sjednotila jednotlivé nazvy pod
jedno univerzalni oznaceni kategorie.

Dale je zde prostor pro rozsireni a zkvalitnéni modeld NER vytvorenych v této

bakalarské praci. Pro produkéni nasazeni by bylo vhodné provést nékolik aprav. Lze
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Vv

roz$irit Skdlu nabizenych kategorii pojmenovanych entit. Dale zkvalitnit praci
modelli pomoci rozsifeni dat k trénovani a optimalizaci konfigurace samotného
procesu trénovani.

V pribéhu anotovani dat pro vytvarené modely byl nalezen nedostatek v
mnozstvi kvalitnich bezplatnych programi pro tuto ¢innost. Zde se naskytuje
problém pro dalSi studium - vyvinuti bezplatného kvalitniho softwaru pro anotaci
dat. U tohoto softwaru by bylo vhodné implementovat urcitou formu strojové

anotace, ktera by uZivateli s celym procesem pomahala.
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