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Uvod

E-government je termin oznacujici zavadéni digitalnich technologii do funkei
a procesu ve statni spravé. Tento trend prinasi nejen zjednoduseni komunikace
se statnimi institucemi, ale také umoznuje nad nimi provadét transparentnéjsi
dohled. Typickym zptisobem, jak orgdny vefejné spravy zajistuji transparent-
nost, je zvefejnovanim informaci o chodu instituce. Vyuziti digitdlnich technologii
umoznuje tyto informace snadno ziskavat a analyzovat.

V Ceské republice napriklad maji organizace verejné spravy povinnost vkladat
veskeré uzaviené smlouvy nad urcitou castku do registru smluv. Tento digitalni
registr je vefejny. Pro kazdou smlouvu jsou zde dostupné nejen informace o pred-
métu smlouvy, smluvnich stranach a c¢astce, ale také veskeré soubory s texty
smlouvy. Registr predstavuje vyznamny nastroj pro zlepseni transparentnosti;
jeho cilem je omezit moznost plytvani a korupce kvili uzavirani nevyhodnych
smluv.

Ackoliv pouzivani registru a zverejnovani dat do néj je pravné vynutitelné,
tento fakt jesté nezarucuje moznost snadné analyzy dat a prehledného vyhleda-
vani. Pro tyto ucely byl v soukromé sfére vyvinut webovy portal Hlida¢ smluv,
jehoz cilem bylo umoznit snadné a prehledné zpracovani dat z registru. Pozdéji, po
zkombinovani dalsich verejné ptristupnych registrii a databazi, vznikl vétsi projekt
Hlida¢ statu] Projekt napifklad umoziiuje plnohodnotné fulltextové vyhledavani
v textech smluv; toto v ptivodnim registru smluv neni mozné, protoze mnoho
prilozenych soubort jsou fotografie s textem.

Registr smluv obsahuje dokumenty z mnoha riznych oblasti, at uz jde o rea-
litni sluzby, I'T projekty, nebo stavitelstvi. V soucasnych datech vSak neexistuje
zadny snadny zpusob, jak smlouvy do téchto oblasti zaradit. Smluv v registru je
pres 400 tisic (a jejich pocet stale roste), takze rozttidéni smluv by velmi zvysilo
prehlednost a usnadnilo hledani. Dalsi motivaci je vSak konkrétni projekt Hlidace
statu K-index. Cilem tohoto projektu je priradit kazdé statni instituci index vy-
jadfujici miru podezreni na nezdkonné jednani. Silnym ukazatelem potencidlné
korupéniho prostredi je situace, kdy zakazky v urcité oblasti — napriklad IT —
jsou zadavany pouze jediné soukromé firmé. K implementaci tohoto pravidla je
vsak nutné mit smlouvy rozdélené do kategorii.

Cilem této prace je analyzovat dostupna data o smlouvach, vyuzit metody
strojového uceni a navrhnout systém, ktery umozni na zakladé dostupnych dat
klasifikovat smlouvy. Implementaci tohoto systému je tfeba nasadit na serverech
Hlidace statu.

Seznam kategorii smluv byl dodan jako vstup; celkem je jich 104. Specific-
kou vlastnosti problému je toto velké mnozstvi kategorii. Kategorie navic nejsou
disjunktni: jedna smlouva muze byt zarazend do vice kategorii soucasné. Dalsi
komplikaci je fakt, ze nemame k dispozici sadu smluv se spravné prifrazenymi
kategoriemi, kterou bychom mohli vyuzit k trénovani klasifikatoru.

Hlavnim pfinosem préace je porovnani vykonnosti klasifikace text pri situ-
aci, kdy trénovaci a testovaci data nepochazi ze stejné domény, a kdy kategorii
k prirazeni je velké mnozstvi. Diky tomuto porovnani jsme nalezli nejvyhodné;jsi
klasifikator, ktery byl nasledné pouzit v praxi.

"https://www.hlidacstatu.cz/


https://www.hlidacstatu.cz/

Struktura préace je néasledujici. Kapitola |1|se vénuje e-governmentu v Cesku a
jeho mezinadrodnimu srovnani. Obsahuje informace o registrech smluv a verejnych
zakazek, popisuje jejich obsah a strukturu zaznamu. Rovnéz blize predstavuje pro-
jekt Hlidac¢ statu a konkrétni metody pro vylepseni analyzy dokumenti. Kapitola
specifikuje konkrétni zadani a upresnuje pozadavky na vysledny systém. Kapi-
tola [3| je vénovana analyze dostupnych datovych sad. V kapitole {4 diskutujeme
postupy, kterymi je mozné problém ftesit; zde také vybirame metody klasifikace
k otestovani. Experimenty, metriky jejich posuzovani a popis vysledkii nalezneme
v kapitole [5| Posledni krok, implementaci a nasazeni na server Hlidace statu, je
popséan v kapitole [0]



1. E-government a souvisejici
projekty

V této tivodni kapitole se budeme vénovat e-governmentu, vyuziti digitdlnich
technologii pro zlepseni funkce vefejné spravy. Srovname situaci vyvoje e-govern-
mentu v Ceské republice a jinych statech. Také si predstavime projekty, které si
davaji za cil zlepsit dohled nad funkeci statni spravy pomoci informacnich techno-
logii — jednim z nich je i portal Hlidac¢ statu, do néhoz tato prace prinasi novou
funkcionalitu.

1.1 Elektronizace a e-government

Obecny trend zavadéni informacnich technologii do vSemoznych sfér lidského
zivota se promita i do provozovani statni sprav v jednotlivych zemich. Podle Hai
a Jeong [25] se za e-government souhrnné oznacuji ,, zpisoby vyuziti informacnich
technologii a digitalnich komunikacnich technologii pro zlepseni efektivity ve
vefejném sektoru®. Podle Stédroné [59] je e-government definovan jako ,série
procest, umoznujici vykon vetfejné spravy a uplatnovani obc¢anskych prav a po-
vinnosti fyzickych a pravnickych osob, realizovanych elektronickymi prostredky*.
7 uvedenych definic vyplyva nékolik druht aktivit, ve kterych se tato vyssi efek-
tivita projevi:

o ziskavani informaci od instituci vefejné spravy (naptiklad postup pro ziska-
ni stavebniho povoleni),

« komunikace s institucemi (muze byt formélni, jako napiiklad podani dano-
vého priznani, nebo méné formélni, tfeba podnét pro vylepseni ¢innosti),

e dohled nad statni spravou, prevence korupce.

E-government souvisi se snahou prestat vnimat vztah mezi ob¢anem a statem
ve smyslu podrizeného a vrchnosti a posunout ho do roviny zdkaznika a poskyto-
vatele. Tuto vizi popisuje napiiklad Michal Blaha [63]. Stat (a tfednici statni
spravy) by nemél byt vniman jako nadfazend jednotka, nybrz jako ten, kdo
obcaniim poskytuje néjaké sluzby.

1.2 Srovnani kvality e-governmentu

Moznosti vyuziti e-governmentu lze nejlépe priblizit na prikladech zemi, kte-
rym se jej dari uspésné zavadét do praxe. Dobrym zdrojem k porovnani miry
uspésnosti je naptriklad United Nations E-Government Survey, kazdoro¢ni vyzkum
Odboru pro ekonomické a socidlni otazky Organizace spojenych narodii. Nej-
novéjsi vydani pro rok 2018 [51] u jednotlivych statt posuzuje napiiklad miru
pristupu obc¢ant k informacnim technologiim, jejich znalosti vypocetni techniky,
nabidku sluzeb v jednotlivych oblastech statni spravy a bezpec¢nostni politiky.

Jako priklad statu, ktery tspésné zavadi sluzby e-governmentu, mizeme uvést
Velkou Britanii (v roce 2018 na 4. pozici ze vSech stat). Centralni portal na
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Obrazek 1.1: Priklad hierarchického hledani informaci na portalu gov.uk

adrese https://www.gov.uk/ zahrnuje informace ze vsSech ministerstev zemé.
Obrazek[I.1Jukazuje hierarchické rozdéleni sluzeb na webu. Primarni funkef gov.uk
neni dynamicka komunikace, ale vyhledavani informaci. Veskery text na webu
musi byt psany podle zasad Simple English, tedy tak jednoduse, jak to je mozné;
je treba se vyhnout slozitym slovnim spojenim nebo komplikované terminologii.

I pres urcité pokroky v zavadéni e-governmentu do praxe se Ceské Republika
v UN E-Government Survey v zebricku statt propada. V roce 2018 se umistila
na 54. misté, coz je od roku 2017 propad o ¢tyfi pricky. [51]

Jak plyne ze zprav Narodniho kontrolntho uradu [1], vysoutézené zakazky na
informacni systémy jsou ¢asto predrazené. Podobné drahy je také provoz systémii.
Jako priklad poslouzi projekt Datovych schranek, kdy provozovateli na zacatku
fungovani systému bylo placeno 15,04 K¢ za jednu zpravu. [48] Systémy jsou ¢asto
neptivétivé. V pripadé Datovych schranek bylo dlouhou dobu potteba instalovat
rozsiteni do webového prohlizece, coz velmi omezovalo rozsah softwaru na strané
koncového uzivatele, kde systém mohl fungovat.

1.3 Projekty na podporu dohledové funkce
e-governmentu

7 hlediska kontroly funkce statni spravy v Cesku je zasadni zakon ¢. 106/1999
Sb, o svobodném pristupu k informacim. Specifikuje informace, které o sobé musi
zverejnovat kazda statni instituce nebo organ. Zakon se dale zabyva povinnosti
zverejnit informace, pokud statni organ dostane zadost o zvefejnéni, a vymezuje
kategorie informaci, které nemusi byt zverejnéné.

Téma této prace se dotyka e-governmentu, konkrétné vsak jeho dohledové
funkce nad statni spravou. Popiseme si proto tii projekty, které si kladou za cil
zverejnovat data o funkci statni spravy za tucelem prevence korupce a predra-
zenych zakazek. Prvni dva projekty maji sviij puvod primo ve vefejné sprave —
jde o registr smluv a registr verejnych zakazek. Treti projektem je portal Hlidac¢
statu, ktery z registri cerpa data a zpracovava je tak, aby je mohla studovat
siroka verejnost. Tento projekt ma svij ptivod v soukromé sfére.


https://www.gov.uk/

1.3.1 Registr smluv

Pouziti e-governmentu pro funkci dohledu nad statni spravou zaznamenalo
v Cesku pokrok zvI4sté pii zavedeni Registru smluv v roce 2016. [2] Tento zikon
uklada vsem vefejnym institucim povinnost zverejnovat soukromopravni smlouvy
a smlouvy o poskytnuti dotace v hodnoté nad 50 tisic korun bez DPH. Hlavni
vyznam registru je ve zvysovani transparentnosti chodu statni spravy. Je mozné
navzajem srovnavat vynalozené prostredky jednotlivych instituci a identitu pro-
tistran a poukazovat na nevyhodné zakazky.

Inspiraci pro zalozeni registru smluv bylo Slovensko. Zakon o zvefejnovani
smluv tu byl prijat jiz v roce 2010; Slovensko se stalo prvni evropskou zemi, kde
smlouvy musely byt zverejnéné ze zakona. Podle vyzkumu Transparency Inter-
national [69] od doby zavedeni registru 11 procent obyvatel do registru nahlédlo
alespon jednou. Dvé procenta populace (asi 90 tisic lidi) pak registr zkouma
pravidelné. Vyzkum udava konkrétni pripady, kdy zverejnéna smlouva s kontro-
verzni vlastnosti (vysoka cena, pochybny dodavatel, predmét smlouvy) si ziskala
zajem médii. Dotcend statni instituce se dostala pod medidlnim tlak a nékdy byla
prinucena zménit podminky smlouvy nebo ji zrusit.

Pifstup k registru smluv je zajistén pies webové rozhrani[l] Zde je mozné bud
smlouvy bud pfimo vyhledavat, nebo si stdhnout oteviend data ve formatu XML,
v nichz je uveden odkaz na textové prilohy.

Mezi vyjimky, kdy se smlouva do registru ukladat nemusi, patii ¢innost zpra-
vodajskych a bezpec¢nostnich sluzeb, misto plnéni mimo tzemi éeska, nebo souvis-
lost s néjakou mimoradnou udalosti ohrozujici zivot nebo majetek. Ve smlouvé je
mozné ,, zacernit“ (znecitelnit) osobni udaje fyzickych osob a obchodni tajemstvi.
Mezi obchodni tajemstvi muze patrit i identifikace smluvnich stran. Smlouva,
ktera musi byt ze zdkona uvedend v registru, ale neni do néj do 30 dnii od do-
jednani odeslana, je povazovana za neplatnou.

Struktura zaznamu smlouvy

Podrobnd struktura zdznamu smlouvy je zndzornéna na obrazku [1.2] Kazda
smlouva se sklada ze zdhlavi, obsahujicitho metadata o smlouvé, a nékolika priloh,
soubori s textem smlouvy.

V zéhlavi se nachazi dva identifikatory: identifikdtor verze smlouvy je unikatni
pro kazdy zaznam, identifikator smlouvy je spoletny pro ty zdznamy, které se
fakticky tykaji jediné smlouvy. Povinnou soucasti zahlavi je dale pouze predmét a
datum uzavteni; dalsi polozky, jako naptiklad hodnota smlouvy nebo identifikace
smluvnich stran, mohou v opravnénych pripadech ztustat nevyplnéné.

Smluvni strany maji uvedené informace v zdznamu smluvni strana. Pro kazdou
smlouvu musi byt povinné uvedena pouze jedna smluvni strana, a to vefrejna in-
stituce, které se smlouva tyka. Veskeré polozky smluvnich stran (datové schranka,
adresa, IéO) jsou opét nepovinné, s vyjimkou nazvu kazdé smluvni strany. Hod-
nota smlouvy je uvedena s DPH a bez DPH. Ke smlouvé mutze byt pfipojena
hodnota v ceskych korunach a v zahrani¢ni méné. Kazda smlouva miize byt také
pomoci polozky navdzany zdznam spojena s jinymi smlouvami, s nimiz fakticky
souvisi.

'https://smlouvy.gov.cz/
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fmmmmm 3 Smlouva

Navazany zdznam
0.*
1 ) 0.*
Zahlavi Priloha
| Hodnota Predmét: nonEmptyString Nazev souboru: string
- 0.2 Datum uzavfeni:  date Hash:  string
Cdstka bez DPH:  decimal @ Cislo smlouvy:  Optional[string] Obsah pfilohy:  string
CastkasDPH:  decimal 1| schvalil: Optional[string]]
Ména:  string
?
1.%

Smluvni strana

ID datové schranky:  Optional[string]

N4azev subjektu: nonEmptyString

ICO subjektu: ~ Optionalfint

Adresa:  Optional[string]

Utvar:  Optional[string]

Plétce/piijemce:  Optional[bool]
true = platce, false = pfijemce

Obréazek 1.2: UML schéma datového zaznamu smlouvy

Verejna
zakazka

CPV kéd
0.*
0.* 0.*
2
Subjekt Zéhlavi Priloha
Nazev: string 0.*ID:  string Nézev souboru:  string
ICO: int R Nézev zakézky:  string Typ souboru: string
Role:  bool 0. Popis zakazky:  string Obsah pfilohy:  string
true = zadavatel, false = dodavatel Datova sada: string Datum vloZeni: date
Stav zakdzky:  int Datum aktualizace:  string
Typ dokumentu:  string

Obrézek 1.3: UML schéma datového zaznamu verejné zakazky

V prilohach pak musi byt vlozen text smlouvy, neboli podle zakona elektro-
nicky obraz textového obsahu smlouvy v otevrreném a strojove citelném formdtu.
Podle metodiky registru jsou podporovany formaty PDF, DOC, DOCX, RTF,
ODT a TXT [44], v praxi je ale mozné najit i prilohy v jinych formatech, jako
treba XML.

Problematické zaznamy v registru

Mezi sporné body registru patii otdzka obchodniho tajemstvi. Béhem procesu
schvalovani zakona o registru smluv dochazelo k politickym bojim ohledné toho,
co vSechno musi byt pro smlouvy zverejnéné, a které statni instituce by mély byt
uplné osvobozené od povinnosti smlouvy zverejnovat. V praxi se jednalo napriklad
o Ceskou televizi, éesky rozhlas nebo Budé¢jovicky Budvar — tedy podniky, které
se pohybuji v konkurenénim prostiredi. Velké mnozstvi smluv v registru, za prvni
rok pres 20 procent, ma skrytou cenu, pres 8 procent ma skrytého dodavatele.



Nedé se vsak jednoduse odhadnout, které z cen nebo dodavateli jsou zakryti
opravnéné. Napriklad Budéjovicky Budvar mé zakryté ceny na 99,5 procentech
smluv. [11]

Dalsim problémem je fakt, ze provozovatel systému, Ministerstvo vnitra, neod-
povida za spravnost dat a neprovadi kontrolu metadat. [9] Velké mnozstvi textt
smluv napiiklad tvofi naskenované fotografie (vlozené napiiklad v PDF), které
nejsou strojove Citelné.

1.3.2 Registr verejnych zakazek

Jako vefejné zakdzka se oznaCuje postup, kterym si statni instituce zajistuji
své potireby — vyroba zbozi, provedeni praci a sluzeb a podobné — prostirednictvim
soukromych instituci, mezi nimiz muze probihat konkurenc¢ni soutéz. Cilem za-
davani verejnych zakazek je ekonomické vyuzivani verejnych prostredkti a mensi
pravdépodobnost korupce. K tomu vsak je tfeba stanovit co nejtransparentné;jsi
pravidla pro postupy pfi vyfizovani zakazek. [27]

Na rozdil od centralniho registru smluv neexistuje v Ceské republice jednotny
registr verejnych zakézek. Zakazky s cenou nad 1 milion korun (stavebni zakazky
nad 3 miliony korun) musi byt uvefejnény ve Veéstniku verejngch zakdzek, ktery
je centralizovany a vefejné zakazky nad urcitou ¢astku podle smérnice EU jsou
z néj exportovany do evropského véstniku TED. Ostatni zakazky jsou uverejnény
na Profilech zadavateli, specidlnich webovych strankach umoznujicich zverejnéni
verejnych zakazek. Kazdy potencidlni zadavatel ale pouziva vlastni profil, typicky
zverejnény na svém webovém portalu. Vyhledavani je tedy velmi problematické.
V praxi existuji nastroje, které shromazduji informace o vefejnych zakdzkach ze
vsech zdroju. Jsou obvykle placené; portal Hlidac statu ale tuto sluzbu poskytuje
takeé.

Struktura zaznamu verejné zakazky

Na rozdil od smluv nemaji vefejné zakazky jednotny datovy format a ani
neni presné specifikované, kterd datova pole jsou povinna. Plati, Ze zakazky
uverejnéné ve Véstniku verejnych zakizek maji striktnéjsi pravidla, napriklad
musi mit uvedené CPV kdédy. Format, ktery zde popiseme, vychazi ze struktury,
kterd je pouzivana v databézi portalu Hlidac¢ statu. Tato struktura je znazornéna
na obrazku [L3l

Podobné jako data smlouvy, i data verejné zakazky jsou rozdélena do zahlavi
a priloh. Unikadtnim identifikatorem je pole ID, zakladni informace o zakazce
je mozné se dozveédét z ndzvu zakdzky a popisu zakdzky, popis zakazky je ale
nejcastéji prazdny. V poli datovd sada se nachazi identifikdtor zdroje, z néhoz
byla verejna zakazka ziskédna (Véstnik verejnych zakézek nebo profil konkrétniho
zadavatele). Cislo v poli stav zakdzky znaci, zda zadavatel ¢eka na nabidky od
dodavatelt, pripadné zda zakazka jiz byla vysoutézena, nebo byla zrusena. Na
rozdil od smluv se informace o potencialnich smluvnich stranach skladaji pouze
z nazvu subjektu a identifikacniho ¢isla. Soucasti zahlavi je také seznam CPV
kodii, mlze se vSak stat, ze je tento seznam prazdny.

Struktura zaznamu prilohy je podobna odpovidajici strukture pro smlouvu.
Ndzev souboru obsahuje priponu oznacujici typ dokumentu, ackoliv pro typ je
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urcené samostatné pole. Samotnda priloha je dostupnd v poli obsah prilohy. Ob-
sahem pole typ dokumentu je sémanticky vyznam piilohy, napiiklad ,, Specifikace
zakazky", Nabidka dodavatele a podobné.

CPV kédy

Pro snazsi orientaci v seznamech zakazek a pro moznost sledovani zakazek
podle oboru (kategorie) byly evropskou smérnici zavedeny CPV kédy (Common
Procurement Vocabulary), hierarchicky systém kategorii. Kéd jakéhokoliv pro-
duktu se sklada az z deviti ¢islic: prvni dvé ¢islice urcéuji obor, nejobecnéjsi troven
hierarchie; dalsi ¢islice urcuji podrazené kategorie. Cim vice &slic kod obsahuje,
tim konkrétnéjsi kategorii reprezentuje. Nasleduje priklad hierarchie systému pro
jeden obor:

e 18: Odévy, obuv, brasnarské vyrobky a doplnky

— 181: Zaméstnanecké odévy, specialni pracovni odévy a odévni doplnky
182: Svrchni odévy
— 183: Pradlo a odévni soucasti

1831: Spodni pradlo
1832: Podprsenky, korzety, podvazky a podobné vyrobky
1833: Tricka s kratkym rukavem (T-shirts) a kosile

EE S

vvvvvv

VVVVV

(stavebni sluzby, dopravni sluzby, pojisténi, pravni sluzby).

e 03: Produkty zemédélstvi, hospodaiské produkty, produkty akvakultury,
lesnictvi a souvisejici produkty

e 14: Produkty tézebniho prumyslu, kovové suroviny a souvisejici produkty
o 16: Zemédélské stroje

o 22: Tiskarské vyrobky a souvisejici produkty

e 24: Chemické vyrobky

o 31: Elektrické strojni zarizeni, pristroje, zafizeni a spotfebni material, osvét-
leni

« 44: Stavebni konstrukce a materidly; pomocné vyrobky pro konstrukce (mi-
mo elektrické pristroje)

o 70: Realitni sluzby

Kazdy verejna zakazka musi mit pritazeny hlavni CPV kéd, ktery urcuje ka-
tegorii co nejpresnéji, a pripadné nékolik vedlejsich CPV koda.

Existuje vice nez 9400 CPV kédi. Do tohoto ¢isla poc¢itame i obecnéjsi kody,
které se skladaji z méné nez deviti cislic.
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1.3.3 Sluzba Hlidac¢ statu

Predeslé sekce se vénovaly registrim statnich smluv a verejnych zakazek.
Ackoliv jsou data v registrech komukoliv piistupnd, tento fakt jesté nezajistuje
moznost komfortni analyzy ze strany uzivatelii. Zminovali jsme, ze velké mnozstvi
textl smluv neni strojové citelné; verejné zakazky jsou roztrousené na velkém
mnozstvi webovych portala. Ale i v pripadé, ze mame datové sady k dispozici,
zde vznika potieba je analyzovat.

Hlidac¢ statu je projektem, ktery vznikl v srpnu 2016 z ptvodnich projekti
Hlida¢ smluv a Hlida¢ EET. Hlavnim autorem projektu je Michal Blaha, cesky
podnikatel v oblasti vypocetni techniky a e-governmentu. [§] Webovy portél pro-
jektu je pristupny na doméné https://www.hlidacstatu.cz/. Cile Hlidace statu
jsou nasledujici:

o pfehledné a srozumitelné zverejnit informace o hospodafeni statu a samo-
spravy za pouziti verejné pristupnych registri,

o tyto informace dale propojovat a obohacovat o data ze souvisejicich da-
tabazi,

o analyzovat informace a umoznit verejnosti jejich snadnou analyzu,

o identifikovat zneuziti moci v tfadech (korupce, predrazené zakazky). [10]

Oblasti zajmu webu

Logicky je web rozdéleny na nékolik oblasti podle zaméreni. Pracujeme s daty
z nasledujicich dvou oblasti:

o Hlidac¢ smluv je vyvojové nejstarsi soucasti webu. Jeho tikolem je zobrazo-
vat smlouvy z registru smluv a umoznit vyhledavani smluv podle kritérii.
Oproti webu Ministerstva vnitra nabizi Hlida¢ smluv nékolik vylepSeni.
Veskeré prilohy smlouvy jsou prevedeny na prosty text, aby bylo mozné
vyhledavat i v ném; strojové necitelné fotografie jsou transformovany na
prosty text pomoci OCR. U kazdé smlouvy je zkontrolovana jeji platnost;
smlouva muze byt oznacena za neplatnou naptiklad v pripadé, ze byla do
registru zaslana pozdéji nez 30 dni od jejitho uzavieni. U smlouvy se mohou
zobrazovat upozornéni na jeji potencialné problematickd mista, napriklad
chybéjici (skrytou) cenu.

o Hlidac verejnych zakdzek slucuje data ze vSech portall, kde se nachézi in-
formace o verejnych zakazkach (Véstnik vefejnych zakézek, profily zada-
vateli). Vzhledem k povinnému uvadéni CPV kédi je snadné si zobra-
zit zakdzky jenom pro urcité kategorie. Pro uzavienou zakazku je uveden
vyherce tendru. I v této oblasti jsou necitelné soubory prevedeny na text
pomoci OCR.

Kratce také zminime dalsi oblasti, s nimiz jsou predchozi oddily propojené:

e Hlidac¢ osob obsahuje zaznamy politicky aktivnich osob; ptibuzny Hlidac
sponzoru obsahuje sponzory politickych stran. Pro kazdou osobu je mozné
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Hlidani emailem

® ®
Hlidani osoby
o o
[ @
Andrej Babi$ osobné v insolvenénim rejstfiku Andrej Babis osobné neni v insolvecnim rejstiiku jako dluznik. (@
Andrej Babis osobné neni v insolveénim rejstiiku jako véfitel. | @
Andrej Babis§ osobné neni v insolveénim rejstfiku jako insolvenéni spravce.
®
A nahoru
Firmy navazané na Andrej Babi$ v Firmy navazané na Andrej Babis se vyskytuji v 528 insolvencich jako véritel. Q VYHLEDAT JE. (@

insolvenénim rejstfiku

Firmy navazané na Andrej Babis se vyskytuji v 9 insolvencich jako dluznik. Q VYHLEDAT JE. '@

Firmy navazané na Andrej Babis nejsou v insolveénim rejstfiku jako insolvenéni spravce.
o

A nahoru

Vefejné zakazky firem navazanych na Andrej Firmy navazané na Andrej Babis se vyskytuji v 532 vefejnych zakazkach jako dodavatel. Q VYHLEDAT ZAKAZKY.

[}

Firmy navazané na Andrej Babis se vyskytuji v 426 vefejnych zakazkach jako zadavatel. Q VYHLEDAT ZAKAZKY.
®

Obrazek 1.4: Zaznam v Hlidac¢i osob a odkazy do dalSich ¢asti webu

si zobrazit firmy a subjekty, s nimiz je osoba spriznéna (muze se vyskytovat
tfeba v zastupitelstvu), na jakych smlouvach v registru se osoba podilela,
nebo, v neposledni radé, ve kterych verejnych zakazkach se zobrazuji jako
dodavatelé nebo zadavatelé.

Ackoliv to neni oficidlni sekci, soucasti webu je databaze subjektu — jak
firem, tak urada. Pro kazdy subjekt je mozné si zobrazit tidaje a statistiky
z Hlidace smluv a verejnych zakazek, dale také osoby spojené s firmou nebo
uradem nebo insolvenc¢ni zaznamy.

Hilidac¢ politickych financi stahuje data z transparentnich uctu politickych
stran.

Hlida¢ webt je na rozdil od predchozich oblasti techni¢téji zaméreny. Jeho
tikolem je pravidelné kontrolovat funkénost webovych stranek stéatnich in-
stituci — zda je web pristupny a pokud ano, s jakou odezvou. O funkénosti
webu je nasledné zobrazena statistika. Zaroven Hlida¢ webt hodnoti kvalitu
zavedeni zabezpeceného protokolu HTTPS.

Propojeni jednotlivych oblasti a tidaji je zasadni pro fungovani webu jako
nastroje pro analyzu dat. Obrazek ukazuje odkazy na ostatni ¢asti webu

z Hlidac¢e osob.

Technické reseni webu

Web ke svému provozu obecné pouziva hlavné technologie frameworku .NET
a jiné produkty firmy Microsoft. Zakladem webového frontendu je framework
ASP.NET, jako jazyk se pouziva C#. Pro ukladani dat z registrii se ve velké mite
pouziva Apache Elasticsearch, protoze dobte podporuje fulltextové vyhledavani
a agregacni dotazy. V omezené mire, tieba pro spravu uzivateli, je zapojena

databaze MS SQL.

Ackoliv ma Elasticsearch nékteré vlastnosti NoSQL databazi, je povazovan
v prvni fadé za vyhledavaci engine. Je schopny uklddat a indexovat dokumenty
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(nac¢tené smlouvy, vefejné zakazky) ve formatu JSON. Engine dokaze fungovat
distribuované a rozdélovat zatéz. [29]
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2. Zadani problému

Poté, co jsme si predstavili kontext této diplomové prace, mizeme pristoupit
k samotnému zadani. Stejné jako vétsina prace odvedend na portalu Hlidac statu,
i samotné zadani prace je myslenka Michala Blahy. Cilem je vylepsit moznosti
analyzovani registru smluv tim, ze se jednotlivé smlouvy priradi do kategorii.

V Hlidaci smluv je aktudlné mozné prohledavat smlouvy pomoci udaji, které
obvykle vychazeji z povinnych metadat. Je tedy mozné hledat smlouvy urcitého
dodavatele nebo odbératele (podle jmena nebo identifikaéniho ¢isla), podle ceny
smlouvy, nebo podle data podepsani. Navazané externi databaze vylepsuji moz-
nosti vyhledavani: diky znalosti vztaht mezi jednotlivymi firmami je naptiklad
mozné hledat smlouvy urcitého holdingu firem. Vyhledavaci engine je schopny
také prozkoumavat samotné texty priloh.

Kazda instituce verejné spravy se vénuje jedné nebo vice oblastem zdjmu jako
napriklad stavebnictvi, zdravotnictvi, doprava a mnoho dalsich. Tyto oblasti maji
typicky vice podoblasti: tfeba u stavebnictvi muze jit o stavebni inspekci, stavbu
samotnou nebo jeji dokoncovani. Stejné tak kazda smlouva v registru smluv by
méla jit prifadit do nékteré z kategorii (oblasti nebo podoblasti). Jednu smlouvu
ale mizeme zaradit do vice kategorii najednou: je mozné, ze jedina smlouva se
tyka jak stavebnich praci, tak inspekce na stavbé. Samotné kategorie jsou expli-
citné urceny v ramci zadani a budou popsany dale v této kapitole.

4

2.1 Motivace a vyuziti

Jaké jsou moznosti vyuziti informace o kategoriich smlouvy? Dilezitou mo-
tivaci je celkové zptrehlednéni registru smluv, obzvlasté u instituci, které se ze
své podstaty vénuji mnoha riznym okruhiim zdjmu. Piikladem mize byt radnice
meésta nebo méstské casti, kterd uzavira smlouvy tykajici se:

e najmu byti, které vlastni,

e najmu obchodnich prostor, které vlastni,

o rekonstrukce ulic a obecné méstského mobiliare,
e podpory riznych obcanskych spolki,

e pravniho poradenstvi a pravniho zastoupeni

a mnoha dalsich oblasti. Mtizeme ale nabidnout konkrétnéjsi priklady vyuziti
kategorii. V pripadé konkrétnéjsich podoblasti, miize jit tfeba o tudrzbu silnic,
kategorizace umozni porovnavat cenovou hladinu v riznych regionech a ukazovat
na predrazené zakéazky. Kategorizaci smluv lze odhalit fakt, ze zakazky v urcité
oblasti pro urcitou instituci jsou stale zadavany jediné firmé, coz ukazuje na
moznost korupce. Cilem pripravovaného projektu Hlidace statu, K-indezxu, je po-
soudit kazdou statni instituci a uvést odivodnénou pravdépodobnost toho, ze
v ni dochézi ke korupci. Tento projekt primo pocita s funkcéni kategorizaci smluv.
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2.2 Vyuziti verejnych zakazek

7, metadat smlouvy ani z textu priloh, které mame k dispozici, ovSsem neni
mozné jednoduse zjistit, do jaké kategorie nebo mnoziny kategorii smlouva nalezi.
Tento fakt, Ze neexistuje primocard moznost rozpoznavani, nas vede k tomu, ze
potiebujeme vyuzit moznosti strojového uceni. K exaktnéjsimu popisu oboru stro-
jového uéeni se hodi zndm4 definice od Mitchella jiz z roku 1997 [45]: Pocitacovy
program se pomoci zkusenosti E uci resit tridu problému T, vzhledem k mire
uspéchu P, pokud se s pribyvajici zkusenosti E zlepsuje uspéch pri reseni T,
mereno pomoci P. Nasi tfidou problémi je rozpoznavani smluv, mirou tspéchu
je presnost programu pii rozpoznavani (zatim neurcéujeme konkrétni metriky).
Musime ale programu dodat E: trénovaci data, pomoci kterych se program bude
ucit.

Prirozenou myslenkou je, ze budeme potiebovat trénovaci sadu smluv, které
jsou jiz otagované, tedy oznacené spravnymi kategoriemi. Z4adné vetsl sada jiz
otagovanych smluv ale neexistujeﬂ nabizi se ale vyuzit podobnou datovou sadu,
které je otagovana a Hlidac¢ statu s ni také pracuje — verejné zakazky.

Pripomenme si (viz predesla kapitola), které tidaje mame pristupné u verej-
nych zakazek:

» nazev zakazky,
e popis zakazky,

o piilohy (zaddvaci dokumentace, seznam nutnych praci...), prevedené do
prostého textu,

« udaje o dodavateli, pokud byla zakazka vysoutézena,

o CPV koéd nebo kody urcujici oblast verejné zakazky.

Pravée CPV kédy, které maji verejné instituce povinnost uvadét, nam urci
kategorii nebo kategorie, do kterych zakazka nélezi. Zakazky a smlouvy jsou si
navzajem pribuzné: po vysoutézeni verejné zakazky je podepsana smlouva s do-
davatelem. Alespon ¢ast z textovych priloh zakazky se vétsinou stane i textovou
prilohou smlouvy (muze jit naptiklad o zadavaci dokumentaci). Implikace mezi
vefejnou zakazkou a smlouvou nicméné plati jen jednostranné — neplati, ze pro
jakoukoliv smlouvu 1ze dohledat prislusnou verejnou zakazku. Cilem prace je ale
praveé zjistit, zda tento ptistup bude fungovat.

Postup, kdy pouzijeme trénovaci data z jiné domény (datasetu), nez pro kte-
rou trénujeme model, se obecné oznacuje jako transfer learning a zjednodusené
je zobrazen na obrazku [2.I] Podrobny pruzkum vyuziti tohoto postupu v od-
bornych pracich, ktery provedli Pan a Yang [52], poukézal na vice ruznych druht
transfer learningu. Transduktivni uceni, které chceme pouzit my, se vyznacuje
riznymi doménami trénovaci a testovaci sady; v obou ptipadech se vsak fesi
stejny problém. Naopak pri induktivnim uceni vychazi trénovaci a testovaci sada
ze stejné domény, ale lisi se problém. Prikladem pro registr smluv by mohlo

IPochopitelné pro nasledné testovani Feseni si musime uréitou sadu otagovanych smluv vy-
robit. V ramci zadani ale zadny dataset s otagovanymi smlouvami p¥ilozen neni.
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Learning Process of Traditional Machine Learning Learning Process of Transfer Learning

Different Tasks Target Task

Obrazek 2.1: Ilustrace transfer learningu a porovnani se standardnim procesem
strojového uceni [52]

byt predpovidani kategorie na zakladé cen smluv; verejné zakazky bychom ne-
vyuzivali, stale by ale slo o druh transfer learningu.
Podrobnéji se vyuzitim transfer learningu a jeho alternativami budeme zaby-

vat v sekci 4.5

2.3 Pozadavky na vysledny produkt

Cilem projektu je vyrobit systém, ktery na svém vstupu pfijme smlouvu
véetné metadat a na vystup vypise seznam kategorii, do kterych smlouva pravdeé-
podobneé nalezi. Ke kazdé vypsané kategorii mize byt doplnéna pravdépodobnost
v procentech. Tato pravdépodobnost se miize chapat bud jako vdha (napf. Ze do-
kument se z vétsi ¢asti vénuje realitnim sluzbdm a z mensi ¢asti stavebnictvi),
nebo jako mira jistoty predikce (napf. jsme si jisti, Ze dokument se vénuje rea-
litnim sluzbam, ale je mozné, Ze se také vénuje stavebnictvi).

Na portalu Hlida¢ statu se jiz nyni pouziva systém pro klasifikaci smluv, ktery
byl dodan soukromou firmou. Tento klasifikator vsak neni pro potieby rozvoje
portalu dostatecny a nepredikuje dostateéné presné vysledky; navic pouziva uzsi
sadu kategorii. Jednim z hlavnich cili nového systému je byt v predikei lepsi, nez
puvodni systém.

Technickym detailim se budeme detailnéji vénovat az v kapitole [6] tykajici
se implementace. Prozatim stac¢i nastinit, ze neni nutné novy systém tésnéji za-
pojovat do soucasného projektu. Je dostacujici mit k dispozici API, pristupné
napiiklad pfes HTTP (jako REST interface), a veskeré vstupy a vystupy vytizovat
pomoci tohoto API. Z toho divodu nejsou explicitné dané pozadavky na pouzity
programovaci jazyk, framework nebo knihovnu.

Toto feseni odpovida architektuie mikrosluzeb (microservices) [4]. PTi pouziti
této architektury se rozsdhlejsi aplikace sklada z vysoce nezavislych ¢ésti, pro-
pojenych pomoci jasné definovaného API. Pti vyvoji webového portédlu se takto
muze napiiklad oddélit ¢dst komunikujici s klienty (frontend), ¢dst komunikujici
s databazi (backend), nebo spravcovsky interface. Tim je zajisténa vétsi tech-
nologicka nezavislost jednotlivych dild, snadnéjsi testovani a modularita. Pro
mikrosluzby je typicka moznost skalovani tim, ze se od ni spusti vice instanci.
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Predpoklada se, ze finalni klasifikator se jednorazovée spusti na vsechny smlou-
vy v databazi; pravidelné se bude spoustét za ucelem klasifikace nové pridanych
smluv do registru. Aktualni poc¢et smluv je 476 199 a do registru pribyva pramérné
zhruba 2 000 smluv denné. Vysledek klasifikace se ulozi do databaze ke smlouve.
Z vykonnostniho hlediska tedy neni doba klasifikace smlouvy tak vykonnostné kri-
tickd, protoze nebude probihat interaktivné, v redlném ¢ase (pri nacitani webové
stranky). Misto toho posuzujeme cas klasifikace celého datasetu smluv; protoze
tento proces probiha jednorazové, je v poradku, aby trval v radu dni.

Je mozné, Ze klasifikdtor bude tfeba vylepSovat, bud automaticky, nebo ma-
nualné. V takovém pripadé bude pravidelné dochazet k novému déavkovému zpra-
covani vSech smluv a aktualizaci predikovanych kategorii. Dostate¢nym interva-
lem miuze byt napiiklad jeden mésic, coz stale umoznuje klasifikaci vsech smluv
v fadu dni.

Zaroven se uprednostnuje, aby vysledny klasifikator byl interpretovatelny, to
znamena, ze jeho vnittni struktura bude umoznovat odvodit a pochopit, jak
provadi klasifikaci. Divodem je ocekavani ze strany zadavatele, ze vzhledem
k pouziti transfer learningu nékteré z kategorii nemusi fungovat dostatecné dobte,
a interpretovatelnost by méla umoznit pochopit tyto nepresnosti a najit reseni —
naptiklad tpravou samotného klasifikatoru.

V kapitole |3] zjistime, zZe texty nékterych smluv jsou problematické: jsou za-
psané v jiném jazyce (angli¢tina, ¢instina), jsou ,,zaCernéné‘ a tudiz necitelné,
pripadné se OCR systému nepodatilo z obrazku vyextrahovat text. Pocita se
s tim, zZe tyto texty obvykle viibec nepijdou klasifikovat.

Seznam kategorii byl dodan v ramci zadani prace. Pro 1icely budouciho prak-
tického nasazeni vysledného klasifikatoru vsak neni povazovan za neménnou véc.
Je naptriklad mozné, Ze pti prohlizeni vysledkl se nékteré kategorie ukazou byt
jako prilis siroké a proto je tfeba bude podrozdélit.

2.4 Oblasti a kategorie: strucny prehled

Jak jiz bylo zminéno, oblasti a kategorie k rozpoznavéani byly ur¢eny zadavate-
lem prace. Jde celkem o 20 oblasti a 104 kategorii. Podrobny seznam je k dispozici
v priloze [Al Zde uvddime zakladni shrnuti. Nasledujici seznam obsahuje vSechny
oblasti a pripadné jejich blizsi popis:

o Informacni technologie
o Stavebnictvi

e Doprava

o Strojirenstvi

o Telekomunikace

o Zdravotnictvi

o Potravinarstvi

o Bezpecnost
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— napriklad armadni, policejni, hasi¢ské vybaveni
e Prirodni zdroje
— naptiklad pisky, jily, chemické vyrobky
o Energetika
o Zemédélstvi
o Kancelarské sluzby
— naptiklad sluzby tisku, kancelarské stroje, nabytek
« Remeslnd prace
— napriklad odévy, textilie
e Socialni sluzby, vzdélavani a rekreace
» Finance
o Pravni a realitni sluzby
o Technické sluzby
— napriklad udrzba kanalizace, ¢istici sluzby, tklidové sluzby
o Vyzkum
o Marketing
« Ostatni

— pohostinstvi
— sluzby zavodnich jidelen
— pruzkum verejného minéni

— opravy a udrzba — obecné kategorie pro vsechny druhy oprav stavaji-
ciho zarizeni

Kazda kategorie pouziva sviij identifikdator, ktery je odvozen ze jména oblasti,
do niz kategorie nélezi, a samotné kategorie. Naptiklad finance-ucetni oznacuje
kategorii Uéetni, revizni a penézni sluzby, nédlezici do oblasti Finance.

S vyjimkou oblasti Ostatni obsahuje kazda oblast kategorii *x-generic, ktera
obsahuje veskeré dokumenty z oblasti. Generickd kategorie vzdy obsahuje mi-
nimalné vsechny dokumenty nélezici do ostatnich podoblasti. Nékdy ale také
obsahuje i jiné dokumenty, které patii do prislusné oblasti, ale nepatii ani do
jedné negenerické kategorie.
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3. Analyza datovych sad

P1i vyuzivani metod strojového uceni je nezbytnou soucésti celého procesu
analyza dat. Cilem zkoumani dat je ziskani prehledu o skutecném obsahu datové
sady a kvalité jednotlivych polozek, ziskani intuice a blizsiho porozumeéni jak da-
tové sadé, tak samotnému zadani. Teprve po analyze je mozné uvazovat o dalsim
postupu, ktery se typicky sklada z predzpracovani dat, vyuziti rtiznych metod
strojového uceni a porovnani vysledkii.

V této kapitole nejprve seznamime ¢tenare s analyzou obou datovych sad —
verejnych zakazek a smluv. Poté budeme diskutovat vysledky analyzy a rozhod-
neme, které metody by byly vhodné pro feSeni naseho problému.

3.1 Analyza verejnych zakazek

V databézi verejnych zakazek, kterou jsme dostali k dispozici v listopadu
2019, se nachéazi 429 249 zaznamu, avsak jen 140 543 zaznamu ma uvedeny alespon
jeden CPV kéd. Protoze databazi zakézek budeme vyuzivat hlavné pro trénovani
na zakladée CPV kédl, budeme dale uvazovat pouze zaznamy s alespon jednim
kédem.

Pramérna velikost textu zakazky (bez zapocteni dalsich metadat) je cca 38 kB,
avsak tato hodnota je nevyrovnand a mé pomérné velkou standardni odchylku
222 kB. V zakazkach se primérné vyskytuje 2,76 priloh, ale i tato hodnota ma vel-
kou standardni odchylku 13,6. Zakazky se v registru vyskytuji od listopadu 2018.
deaje o datu zvefejnéni ale nebudeme dale analyzovat, nebot je nepovazujeme
za dulezita pro klasifikaci do kategorii.

Priameérné je k zakazce zadanych 1,7 CPV kodi s odchylkou 1,1. Na zakladé
téchto kodu jsou vefejné zakazky prifazeny do kategorii, popsanych v sekei [2.4]
Rozdéleni poctu kategorii je uvedeno v grafu Primeérny pocet prirazenych
kategorii (bez ohledu na to, zda jde o generickou kategorii nebo ne) je 2,87. Za
povsSimnuti stoji zakazky bez pritazenych kategorii. Téch je pouze 131, z ¢ehoz
muzeme usuzovat, ze predany seznam oblasti kategorii dobfe reprezentuje da-
tabazi verejnych zakazek. Relativné malé je mnozstvi zakazek s jedinou kategorii
(4284). Zdaleka nejvice jsou zakdzkam pritazeny dvé nebo tii kategorie (78245
a 35124).

3.1.1 Pocty zakazek podle oblasti zajmu

Tabulka uvadi pocty zakazek pro jednotlivé oblasti. Tento pocet je vy-
jadren pomoci kategorii *-generic, které obsahuji vSechny dokumenty pro da-
nou oblast. Kategorie jine-* prozatim vynechavame, protoze ty nema smysl
sdruzovat do jedné oblasti. Z tabulky je snadno viditelné, Ze pocty zakézek pro
jednotlivé oblasti jsou velmi nevyrovnané. Vice nez tfetina uvazovanych zakazek
se tykda stavebnictvi, silné zastoupené je IT, doprava a strojirenstvi. Nejméné
jsou naopak zastoupené pravni sluzby a potravinarstvi, které maji méné nez tisic
zaznamu.

Jak plyne z kapitoly [2 oblasti zdjmu nejsou disjunktni; jedna zakdzka muze
nalezet do vice oblasti najednou.
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Kategorie Pocet

agro-generic 8261
bezpecnost-generic 1150
doprava-generic 10801
energie-generic 4079
finance-generic 2474
it-generic 15959
jidlo-generic 669
kancelar-generic 10651
legal-generic 704
marketing-generic 1282
prirodnizdroj-generic 1190
remeslo-generic 1711
social-generic 3935
stav-generic 28528
stroje-generic 18508
techsluzby-generic 5352
telco-generic 6115
vyzkum-generic 1045
zdrav-generic 8931

Tabulka 3.1: Pocty zakazek pro jednotlivé oblasti zdjmu

Prozkoumali jsme pocty dokument pro priniky oblasti zdjmu a priniky ka-
tegorif v rdmci jednotlivych oblasti. Vysledky jsou zndzornény v piiloze [B]

U mnoha oblasti zajmu je prinik prirozeny, napiiklad I'T a telekomunikac¢ni
sluzby. Nékteré kategorie jsou problematické z hlediska malého poc¢tu dokument,
jedna se naptiklad o kategorii stav-voda, kterd ma pouhych 42 verejnych za-
kazek. Kategoriim jako social-zdravotni nebo social-vzdelavani odpovida
jen néco malo pres sto zakazek. Tabulky prinikt zvyraznuji fakt patrny jiz ze
zadani kategorii a jejich CPV kodi, totiz ze nékteré kategorie jsou podmnozinami
jinych kategorii. Nejedna se pritom jen o kategorie *-generic sdruzujici celé ob-
lasti. Napiiklad kategorie doprava-special (specializovana vozidla pro prepravu
osob, typicky pohotovostni vozidla) je podmnozinou kategorie doprava-osobni
(vozidla pro prepravu osob).

3.1.2 Kbvalitativni analyza textu

Texty verejnych zakazek byly, na rozdil od kategorii, zkoumany pomoci me-
tod kvalitativni analyzy, kdy jsme zkoumali nahodné vybrané mnoziny doku-
menti. Trebaze i v tomto pripadé by bylo mozné vytvorit konkrétnéjsi statistiku,
jejl zpracovani by bylo o mnoho obtiznéjsi nez u kategorii; zatimco kategorii je
koneény pocet, zde mame k dispozici velké mnozstvi riznych slov, kterd, alespon
zatim, nejsou nijak zpracovana. Cilem této analyzy je tedy také urcit, jakym
zpusobem by texty mély byt predzpracovany pred pouzitim metod strojového
uceni.
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Obrézek 3.1: Rozdéleni verejnych zakazek podle poctu pritazenych kategorii

Nésleduje popis riznych obecnych vlastnosti textl extrahovanych z databaze
verejnych zakazek.

Chybéjici popisy a prilohy

Registr smluv vyzaduje, aby ulozené dokumenty mély urc¢itou pevnou struk-
turu. Ve verejnych zakazkach vsSak, na rozdil od smluv, je mnoho polozek ve
strukture nepovinnych; to se netyka pouze textu priloh, ale také popisu zakazky.
Je mozné nalézt zakazky, kterym chybi popis [65], ptipadné nemaji k dispozici
textovou piilohu [41].

Zvlasté u zakazky Oblek pto potdpéce (sic) [41] je potom znat ,, minimalisticky
pristup®* k zadavani udaju, kdy popis prakticky presné odpovida nazvu zakazky
a textové prilohy s dal$imi informacemi tiplné chybi.

Prevaha administrativniho stylu

V prakticky vSech dokumentech se pouziva administrativni styl (také tredni
strané. Dilezitym znakem je jednotna forma a struktura dokumentt. Casté jsou
fraze a klisé. Z naseho hlediska nas zajimé, které casti a vlastnosti textu by
se daly pouzit pro uspésné klasifikovani. Mnoho slov pouzivanych v administra-
tivnim stylu je totiz ,, vyplnovych®, pouzivaji se prakticky ve vSech dokumentech
a nevedou k néjaké blizsi predstavé o kategorii smlouvy. Naptiklad nasledujici
dokument, tykajici se stavby lavky pro pési a cyklisty v Tabore: [46]

Priloha ¢. 8 zaddvaci dokumentace

Cestné prohldaseni o splnéni zdkladni zpusobilosti dle § 7/ odst. 1, 2 a 3
zakona ¢. 184/2016 Sb., o zaddvdni verejnijch zakdzek (ddle jen ,zdikon®)
v rdmci verejné zakdzky s ndzvem ,Ldvka pro pési a cyklisty a chodniky
v prostoru éemyjch mosti v Tdabore“ dodavatele

Ja, niZe podepsany, jako opravneny zdstupce dodavatele, prohlasuji, Ze
dodavatel splnuje zdkladni zpusobilost. . .

Nebyt samotného nazvu verejné zakazky, uvedeného na zac¢atku prohlasent,
neméli bychom, ani pfi ruénim pritazovani, moznost spravnou kategorii zjistit.
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Slova a souslovi urcuji kategorii

Ackoliv mame mnoho slov, ktera nejspise nebudou pouzitelna pro rozdéleni do
kategorii, jiné sady slov jsou naopak samy o sobé dostacujici k tomu, aby urcily
kategorii.

Nejlepsim prikladem je kategorie zdrav-leciva. Vefejné zakazky, tykajici se
této kategorie, témér vzdy obsahuji jméno 1éku nebo uc¢inné latky, o niz ma ne-
mocnice nebo 1ékar zajem. Napiiklad zakazka tykajici se dodavky uc¢inné latky Ni-
volumab [31] nebo cytostatik [23]. Pomoci fulltextového vyhledavéni ve vefejnych
zakazkach je mozné si ovérit, ze vSechny nalezené zakazky opravdu zapadaji do
kategorie zdrav-leciva. Situace se navic zjednodusuje tim, ze u mnoha kategorii
mnoho nezélezi na kontextu — naptiklad u léciv neni dilezité, zda predmétem
zakazky je jejich ndkup nebo ekologicka likvidace.

Takto primy pristup pochopitelné neni mozné pouzit vsude. Napriklad u za-
kazky ,, Lavka pro pési a cyklisty a chodniky v prostoru éernych mosti v Tabote*
[46] nelze podle nadpisu jen tak jednozna¢né usoudit, Ze patii do kategorie stav-
mosty. Zakazka by se napriklad ve skute¢nosti mohla tykat instalace kamerového
systému.

Podstatna je dulezitost samotnych slov a jejich vyznami, bez ohledu na je-
jich kontext a lingvistické vlastnosti (slovni druh, morfologické kategorie). To si
muzeme ilustrovat na armadni zakazce Run-Flaty pro vojenskd vozidla [42]. Po-
kud by zakazka neméla zadné dalsi textové prilohy ani popis a nadpis by byl jesté

Vv

naprosto klicovym k rozpoznani spravné kategorie[l]

Chybné prirazeni CPV kédi

V sekci jsme pojednéavali o hierarchii CPV kédu a o omezenich tohoto
systému. Je obtizné zajistit, aby zaméstanec statni organizace, zodpovédny za
vytvoreni verejné zakazky, ji priradil odpovidajici CPV kody.

V nékterych ptipadech chybi spravny kod: prikladem miize byt Rekonstrukce
gastronomického provozu kuchyné v Italské budové [65]. Zde je spravné uveden kod
39314000-6 Primyslové kuchynské zarizeni, ale chybi oznaceni faktu, ze se jednd
o rekonstrukci. Chybné uvedeny CPV kéd nalezneme naptiklad u zakazky Revita-
lizace zelené Halenkov [49]. Uvedeny kod 14212410-7 Ornice sice na prvni pohled
dava smysl, ale pti kontrole nadrazené kategorie se ukaze, ze neslo o spravny
vybér. Oddil 14 totiz odpovida Produktium téZebniho prumyslu, kovovym suro-
vindm a souvisejicim produktum: uziva se pri pfimém zpracovani téchto latek. Ve
skutecnosti ale predmétem zakazky jsou samotné tupravy zelené, lepsim koédem
by proto byl néktery z hierarchie oddilu 77, Zemédelské, lesnické, zahradnické
sluzby.

Funkce jednotlivych priloh

Pokud se vefejna zakazka skladd z vice textovych priloh, casto tyto prilohy
maji nevyrovnanou informaéni hodnotu pro rozpoznani kategorie. Dokumenty
hovorici o konkrétni zakézce (typicky zadavaci dokumentace) obsahuji mnoho

! Run-Flaty jsou jen jiny nazev pro dojezdové pneumatiky. Maji specidlni konstrukei, kterd
umoznuje dokonc¢it jizdu i v pripadé defektu.
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textu, diky némuz je mozné kategorii rozpoznat. Jiné prilohy jsou vSak obecnéjsi:
jako priklad opét muze poslouzit Cestné prohldseni o splnéni zdakladni zpusobilosti,
citované v predeslé ¢asti textu. Proto je jisté treba, aby se zakéazka i s prilohami
pri trénovani model uvazovala jako celek.

3.2 Analyza smluv

V databazi registru smluv, kterou jsme dostali k dispozici v listopadu 2019, se
nachdzi 476 199 dokumentti. Denné do registru pribyva v prameéru 2000 smluv.
Na rozdil od verejnych zakazek je zkoumani databaze smluv komplikovanéjsi tim,
ze smlouvy nejsou oznacené spravnymi kategoriemi. Chybéjici oznaceni nam vsak
nebrani v tom, abychom pouzili metody strojového uceni bez ucitele (unsupervi-
sed), mezi nimiz je zdaleka nejpouzivanéjsi rozdéleni dokumenti do skupin (clus-
ter analysis) [21] Néasledné, stejné jako u verejnych zakazek, provedeme kvalita-
tivni analyzu textu smluv.

3.2.1 Rozdéleni smluv do skupin

Cilem rozdéleni smluv do skupin je zduraznit shluky dokumentt, které si jsou
néjakym zptsobem podobné. Cilem analyzy téchto skupin je identifikovat urcité
typy smluv, které se v datové sadé vyskytuji ve vétsim mnozstvi. Zaroven pro
tcely dalsfho zkoumani je lepsi vychézet z néjakého, byt nedokonalého, rozdéleni
smluv.

Aby bylo mozné skupiny posoudit ruéné, pouzili jsme jen velmi malou c¢ast
datové sady: ndhodné jsme vybrali 1000 smluv a nechali jsme je rozdélit do 20
skupin. Pouzili jsme nékolik riznych metod pro clustering:

e centroidovou metodu K-means,
e hierarchickou aglomeraéni (bottom-up) metodu,
o metodu meéreni hustoty vektorového prostoru DBScan,

e hierarchickou metodu BIRCH.

Nésledujici pozorovani se souhrnné tyka vysledkii vSech metod; pro tucely
vyhleddavani podobnych smluv mtzeme konstatovat, ze metody vratily podobné
vysledky.

Obsahem nékolika skupin byly vyhradné smlouvy tykajici se ndkupu léciv.
Potvrdilo se pozorovani u verejnych zakazek, ze kategorie zdrav-leciva je velmi
snadno identifikovatelna a oddélitelnd od ostatnich kategorii. Z 1 000 vybranych
smluv se asi 200 z nich tykalo obchodovani s 1é¢ivy nebo se zdravotnickym ma-
terialem. Zastoupeni téchto kategorii v oblasti smluv je tedy znatelné vyssi nez
u verejnych zakéazek.

Do samostatnych skupin bylo také zarazenych mmnoho smluv tykajicich se
dotaci a dotacnich programii. Toto zarazeni neni prekvapivé, pokud uvazime texty
téchto smluv. Bez ohledu na skute¢nou kategorii se ve smlouvé nachéazi velké
mnozstvi ustalenych frazi. Napriklad u Dohody o poskytnuti dotace z Programu
rozvoje venkova CR: [62]
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Poskytovatel dotace se za podminek uvedenych v tomto ¢lanku zavazuje
priznat a poskytnout prijemci dotace podporu formou dotace na vijse uve-
denou Zadost po splneni podminek této Dohody a podminek stanovenych
v Pravidlech.

Konecnd vyse dotace se urci na zaklade skutecné vynaloZengjch, oduvod-
nengych a radné prokazanych vydaji, na které muze byt poskytnuta dotace,
avsak celkovad vyse priznané dotace uvedend vyse nesmi byt prekrocena.

Podobnost je znat napiiklad ve srovnani se smlouvou Poskytnuti dotace v ram-
ci GP Rozvoj podnikateli: [32]

Uznatelné naklady na realizaci akce vznikaji nejdrive dnem podpisu této
smlouvy oprdvnénymi zdstupci obou smluvnich stran.

Cv'erpdm/m dotace se pro tucely této smlouvy rozumi uhrada celkovych
ndkladi souvisejicich s realizact akce, které nejsou touto smlouvou oznace-
ny jako naklady neuznatelné. Celkové ndklady akce ve skutecné vysi musi
byt vyictovany, uhrazeny a promitnuty v ucetnictvi Prijemce nejpozdéji do
dne wvedeného v CI. 7 odst. 1 této smlouvy.

Razeni dotaci do stejné skupiny vsak z hlediska rozpoznavani kategorii neni
prilis ndpomocné, protoze dotacni programy se tykaji mnoha riznych kategorii.

3.2.2 Kbvalitativni analyza textu

Podobné jako u vetejnych zakazek, i zde jsme provedli kvalitativni analyzu
dostupnych texti. Obecné se da Tici, ze vlastnosti texti jsou podobné. Jednim
z duvodu je fakt, ze uzavieni smlouvy ¢asto (i kdyz ne vzdy) navazuje na vyrizeni
verejné zakazky; nékteré texty z verejnych zakazek, typicky zadavaci dokumen-
tace, se poté vlozi i do textu smlouvy. Mezi podobné vlastnosti, o nichz jsme jiz
pojednavali v ¢asti[3.1.2] patii:

o prevaha administrativniho stylu,

o funkce jednotlivych priloh (samostatné prilohy ¢asto nejsou dostacujici k ur-
¢eni kategorie),

 slova a souslovi urcuji kategorii.

Nyni pojedname o vlastnostech, které jsou specifické pro texty smluv.

Nezpracovatelny text priloh

V sekci[I.3.1]jsme zminovali, Ze v registru smluv je povinné zverejtiovat textové
prilohy smluv ve strojové citelném formatu. V praxi se ukazalo, ze urady nékdy
tento proces obchazeji tim, ze do priloh s povolenym typem souboru (naptiklad
PDF) ukladaji fotografie textu smlouvy. Piikladem miuze byt Dodatek ¢. 7 ke
Smlouvé o umisténi technického zarizeni na sbér [47], kde PDF soubory jsou
tvorené pouze fotografiemi. Ackoliv portal pii zpracovani novych smluv prevadi
obrazky pomoci OCR na text, ne vzdy je tento prevod dokonaly.

Jinym problém jsou cizojazy¢éné smlouvy, nejéastéji v anglickém jazyce, napti-
klad Contract on the use of the high performance computing cluster [64]; vyskytuji
se také smlouvy v ¢instiné.
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Jak jiz bylo rovnéz zminéno v sekei [1.3.1], problematickym bodem registru je
otazka obchodniho tajemstvi. Ve zvefejnéném textu smlouvy je povoleno vyne-
chat (,,zacernit”) osobni idaje nebo jiné ¢asti za icelem nevyzrazeni obchodniho
tajemstvi. Text nékterych smluv je ale diky této moznosti zakryt témér cely. Nej-
lepsim prikladem jsou prakticky vsechny smlouvy od Budéjovického Budvaru,
uvést muzeme tieba Tiskovou produkci billboardi [14], kde je zakryty takika
vSechen text, cena smlouvy a dokonce i identita protistrany.

Je zajimavé, ze prilohy smluv od nékterych tradi vyuzivaji formatu XML a
maji dokonce specifikované schéma. Jako priklad si mtzeme uvést Velky Beranov
356 - RD [43]. Muzeme si vSimnout, ze z XML ptilohy je extrahovany textovy
obsah, tedy vSechny textové fetézce, které nejsou soucasti XML tagt nebo ko-
mentara.

3.3 Shrnuti

Kratce si zopakujme poZzadavky, které jsme jiz uvadéli v kapitole 2] Konkrétni
technické Tfeseni muze byt nezavislé na infrastrukture webu Hlidac statu, pouze
musi byt k dispozici APL. Casova vikonnost klasifikdtoru nenf kritick4, klasifikace
muze probihat ddvkové (napt. jednou za mésic). Protoze smlouvy ke klasifikaci
nejsou vzdy korektni (mohou chybét dilezité tidaje), je v pordadku, pokud nékteré
z nich nebude mozné spravné klasifikovat. Seznam kategorii, do nichz mame
smlouvy rozdélit, neni neménny: mozna bude tfeba nékteré kategorie podrozdélit,
pripadné sloucit.

V této kapitole jsme analyzovali jak smlouvy, tak verejné zakazky. Dokumenty
obsahuji velké mnozstvi nedulezitych, ,, vyplnovych® slov, coz je typickd vlastnost
administrativniho stylu. Muze se stat, ze spravna kategorie smlouvy je urcena
malym mnozstvim slov. CPV kédy ve verejnych zakazkach jsou nékdy ptitazeny
nespravne.

Procentualni zastoupeni kategorii ve smlouvach se nedd presné urcit. Diky
rozlozeni podmnoziny smluv na skupiny jsme vsak zjistili, Ze se lisi od pro-
centualniho zastoupeni kategorii ve vefejnych zakazkach.

Problém, ktery resime, ma nékteré specifické vlastnosti, na které musime brat
zvlastni ohled:

« trénovaci a testovaci sady pochazi z riznych domén,
o trénovaci a testovaci sada maji rizné rozlozeni cetnosti kategorii,
e jedna smlouva muze byt zatazena do vétsitho mnozstvi kategorii,

o vSechny kategorie nejsou na stejné trovni: existuji kategorie, které jsou
nadmnozinami jinych kategorii.

Se vsemi pozadavky a vysledky analyzy budeme pracovat v dalsi kapitole, kde
si predstavime mozna feseni klasifikace smluv.
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4. Popis reseni

V této kapitole si predstavime Teseni problému klasifikace smluv. Nejprve
ur¢ime celkovy postup a jednotlivé kroky (pfedzpracovani, extrakce priznaku
apod.), nasledné budeme diskutovat o metodach, které pouzijeme pro implemen-
taci kazdého z kroki.

V jednotlivych sekcich také vybirdme konkrétni implementaci zvoleného fese-
ni. Vybeér je ovlivnén tim, ze jako zakladni prostredi jsme si zvolili jazyk Python.
Diskuze k tomuto rozhodnuti je v sekei [C.1]

4.1 Zakladni terminologie

V této sekci shrneme zékladni principy strojového uceni a zaroven uvedeme
terminy, které budeme dale pouzivat.

Budeme pracovat s datovymi sadami, které se skladaji z dokumentu. Kazdy
dokument muze byt zarazeny do urcitého mnozstvi kategorii; je ale mozné, ze
spravné zarazeni neni znamé.

Metody strojového uceni lze rozdélit do nékolika druh.

P11 ucent s ucitelem (supervised learning) mame k dispozici trénovaci a testo-
vaci datovou sadu, pricemz vsechny dokumenty v obou sadach jsou zarazené do
kategorii. Klasifikdtor je funkce, ktera na vstupu prijme dokument a na vystupu
vrati predikci — mnozinu kategorii, do nichz, podle klasifikatoru, dokument nélezi.

PTi ucent bez ucitele (unsupervised learning) méame k dispozici datovou sadu,
avsak dokumenty v této sadé nejsou zarazeny do kategorii. Dokumenty muzeme
napriklad rozdélovat do skupin podle podobnosti.

Dalsi druhy (naptiklad reinforcement learning) nebudeme uvadét, protoze se
pouzivaji k TeSeni jinych problémii.

4.2 Celkovy postup reseni

Uceni bez ucitele jsme jiz vyuzili v kapitole |3 pro zkoumani struktury a vlast-
nosti datové sady. Tento druh uceni vSak neumoznuje sestavit klasifikator pro
urceni kategorii, protoze neméa k dispozici informaci o korektnim zarazeni doku-
menti do kategorii. Musime tedy vyuzit uceni s ucitelem.

Celkovy postup pfi uceni s ucitelem se skladé z nékolika kroki, které je mozné
nalézt ve vétsiné zdroji, s nimiz jsme pracovali [37; B0; 20]. Nésleduje prehled
krokti:

e predzpracovdni (preprocessing) zdrojovych dokumentt v pouzitych datovych
sadach: extrahujeme textovy obsah, normalizujeme textovy obsah a preve-
deme do spravného kédovani a podobné,

o extrakce priznaki (feature extraction): z obsahu kazdého dokumentu vy-
generujeme vektor priznaku, ktery bude v nasledujicich krocich dokument
reprezentovat,

o snizovdni dimenzionality: kvili vihodnéjsi casové a pamétové efektivité je
mozné snizit dimenzi vektoru priznaki,
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e uceni modelu: vybrand metoda klasifikace pTijme zpracovanou trénovaci
sadu a vytvori klasifikator,

o testovani modelu: nechdme klasifikator predikovat kategorie pro dokumenty
v testovaci datové sadé, porovname tuto predikci se skutecnym ohodno-
cenim dokumenti a urc¢ime vykonnost klasifikatoru.

V nasledujici sekci si predstavime postup pti predzpracovani textu. Poté se
rozhodneme, které metody klasifikace pouzijeme — az na zdkladé vybranych me-
tod totiz budeme rozhodovat o postupu pii extrakci priznakt a snizovani dimen-
zionality:.

Testovanim modelu se budeme zabyvat az v pristi kapitole, tykajici se expe-
rimentu.

4.3 Predzpracovani textu

V této sekci rozhodneme o tom, které textové ¢asti smluv a verejnych zakazek
budou vyuzity pro klasifikaci. Také vysvétlime, jaké tpravy textu budou prove-
deny predtim, nez text pouzijeme v dalsich krocich.

4.3.1 Textovy obsah

Textovy obsah smlouvy, jejiz strukturu jsme popsali v sekci se sklada
z nasledujicich ¢asti:

» jména a adresy objednatele (stdatniho subjektu),
e jména a adresy ostatnich smluvnich stran,

o predmétu smlouvy,

« textového obsahu vsech priloh.

Textovy obsah verejné zakazky, jejiz struktura byla popsana v sekci [1.3.2] je
podobny. Sklada se z néasledujicich casti:

« jména objednatele (statniho subjektu),

» jména dodavatele nebo dodavateli, pokud jsou specifikovani,
e nazvu a popisu verejné zakazky,

o textového obsahu vsech priloh.

Pro tucely klasifikace pouzijeme vSechny ¢asti a budeme je uvazovat jako celek.
Alternativou by bylo reprezentovat dokument jako soubor ¢ty textovych Casti.
Pak by vsak nebylo jasné, jak bychom méli tyto casti zkombinovat pri trénovani
klasifikator; zadny zdroj, ze kterych jsme Cerpali, podobnou variantu nevyuzival.

Dalsi moznosti by bylo vyradit nékteré ¢asti, tim se vSak pripravujeme o cenna
data. Urcité se nechceme zbavit priloh a popisti, protoze tyto ¢asti jsou primérné
nejdelsi a nejpodrobnéjsi; zaroven ale mame zajem i o jména a adresy firem,
protoze i tyto idaje mohou o kategorii rozhodnout (velké mnozstvi firem se vénuje
jednomu vyhranénému oboru).
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4.3.2 ijravy textu

Ziskany text kazdé smlouvy nebo zakazky je tfeba procistit a zbavit ne-
potiebnych informaci, aby byl pro klasifikaci co nejpouzitelnéjsi. Veskeré pouzité
tpravy vychéazeji z ¢lanku Kowsari a kol. [30]. V jinych zdrojich je vSak postup
podobny.

Pripomindme, ze texty jsou jiz prevedeny ze zdrojovych typu soboru (PDF,
DOC apod.) do prostého textu.

Normalizace Unicode

Extrahované texty vsech dokumentt pouzivaji kodovani textu UTF-8, které
vyuziva normu kédovani Unicode. Ceské znaky ale mohou byt v Unicode kddo-
véany vice zptsoby: napiiklad znak A je uveden v Unicode pod kédem U+0041,
lze vsak také zapsat jako kombinaci znakt U+0041 (obycejné A) a U+0301 (Carka,
COMBINING ACUTE ACCENT). Text v Unicode tedy musime normalizovat, aby bylo
zajisténé, ze kazdy znak bude reprezentovan jedinym moznym zptisobem. Existuji
¢tyti normalizacni formy [16].

Normy se odlisuji v prvni fadé tim, které znaky povazuji za identické. V pri-
padé kanonické ekvivalence se za identické povazuji fakticky stejné znaky, které
jsou jen rtizné zapsané (viz piiklad s A); v pfipadé kompatibilni ekvivalence se za
identické povazuji takové znaky, které lze ve specifickyjch pripadech povazovat za
identické (ptikladem mohou byt ruzné ligatury).

V druhé radé se normy odliSuji tim, zda znaky ve vysledku ponechavaji
rozlozené, nebo zda je skladaji dohromady. Kombinace téchto dvou rozhodovacich
faktord nam da ¢tyti rtizné formy.

Rozhodli jsme se pouzit normu NFKC, Normalization Form Compatibility
Composition, kterd znaky sklada a povazuje je za identické na zdkladé kompa-
tibilni ekvivalence. Rozhodli jsme se pro skldadani, protoze alespon v unixovych
systémech je vnimano jako standardnéjsi. Pokud jde o ekvivalenci znakti, ale-
spon pro ¢eské znaky pouzita ekvivalence nehraje roli. V kazdém ptipadé by bylo
mozné vyuzit kteroukoliv z norem, jde pouze o to, aby cely dataset byl preveden
do jediné z nich.

Tokenizace

Tokenizace oznacuje postup, kdy jsou z textu extrahovana jednotliva slova.
Tato tprava je nutna, protoze pii extrakci priznakil pracujeme pravé s jednot-
livymi slovy.

Normalizace tvara slov

Normalizaci tvart chceme docilit toho, aby razné lingvistické tvary téhoz
slova, napriklad ruzné sklonéné podstatné jméno (kocka, kocek...) byly posu-
zovany jako jediné slovo. U podstatnych jmen jde obvykle o prevod do jednotného
¢isla a prvniho padu; u sloves do infinitivu.

Je prevod slov skuteéné nutny? Manning a kol. [37] se zminuji o tom, ze
naptiklad pri zpracovani anglického textu prevod slov na zakladni tvar prilis
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nezvysuje uspésnost metod. Dilezitou funkci mé tato faze ipravy textu pri zpra-
covani flexivnich jazykt, tedy téch jazyki, kde gramatické funkce slov jsou vy-
jadrovany pomoci flexe (ohybdni) slova. Mezi typické zastupce flexivnich jazyku
pocita mezi analytické jazyky — zde je vyuzivani flexe minimalni, namisto toho
se pracuje naptiklad se slovosledem.

Existuji dva druhy normalizace tvart slova. Cilem stematizace je najit kmen
slova, tedy jeho ¢ast, ktera se béhem ohybani neméni. Slovo prijdu se tedy pti
stematizaci zméni na prij. Lemmatizace naproti tomu hledd lemma, zakladni tvar
slova — naptiklad u podstatnych jmen jde o prevod na slovo v prvnim padu
jednotného ¢isla, v pripadé sloves na infinitiv a tak podobné. Slovo prijdu se pri
lemmatizaci zméni na p7ijit.

Meéli bychom vyuzit stematizaci nebo lemmatizaci? Na rozdil od lemmatizace,
pouziti stematizace by pro nas mélo dvé nevyhody: za prvé, vysledek stematizace
ruznych slov muze vratit stejny vysledek (napiiklad slova led a leden); za druhé,
pri pouziti metod klasifikace, kde pracujeme s jednotlivymi slovy, bude analyza a
prace s lemmatizovanymi slovy snazsi nez se stematizovanymi slovy. Pro lemma-
tizaci Ceského textu navic existuji dostupné nastroje (viz popis implementace),
proto jsme se rozhodli vyuzit lemmatizaci.

Odstranéni nedilezitych slov

V této fazi se chceme zbavit slov, ktera urcité nepomohou ke spravnému urceni
kategorie slova. Touto fazi snizime mnozstvi slov, které se dostane do dalsich
fazi, coz pomaha z vykonnostniho hlediska, ale také by mélo zlepsovat vysledky
klasifikace. Mnoho metod klasifikace funguje 1épe, pokud na vstupu dostane mensi
trendem mezi metodami klasifikace je spise zaridit, aby pouzita nepotiebna slova
byla rozpoznana a ignorovéana automaticky [37]. Z toho duvodu jsme pii vybéru
zpusobu rozeznani nedtlezitych slov rozhodovali podle toho, jak velké mnozstvi
slov dokaze odfiltrovat.

Existuje nékolik zptisobii slouzicich k vybrani neduilezitych slov, napriklad:

 staticky seznam nedtlezitych slov — obsahuje obvykle nejc¢astéji pouzivana
slova v daném jazyce,

o nedulezitd jsou slova, kterd se vyskytuji ve velké ¢asti dokumenti v datové
sad¢ (napriklad v 80 % dokumentit),

 nedilezitd jsou slova s urCitymi vlastnostmi (kratka délka, slovni druh).

Rozhodli jsme pro odstranéni slov vyuzit funkci rozpoznani slovnich druht
(typicky soucédst lemmatizéru), protoze dokdze odstranit nejvétsi mnozstvi slov
a zaroven mame jistotu, ze odstranénd slova nijak nepomohou ke spravné klasi-
fikaci. V pripadé odstranéni slov, kterda se vyskytuji ve velké ¢asti dokument,
neni uplné jisté, ze by tato slova nijak nepomohla. Odstranéni kratkych slov také
neni vhodné, protoze dokumenty casto obsahuji zkratky, které mohou vést ke
spravnému rozpoznani. Statické seznamy nedilezitych slov, obvykle nejsou do-
statecné rozsahlé, aby stacily samy o sobé.
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V dokumentech jsme ponechali podstatnd a pridavna jména, slovesa a prislov-
ce. Mezi vytrazenymi slovnimi druhy jsou ¢islovky: cenové tidaje ve smlouvach a
zakazkach jsme se rozhodli vynechat, protoze z analyzy nevyplyvalo, ze by byly
zv145t ndpomocné pro urceni kategorii.

Nebyli jsme si jisti, zda do dalsiho zpracovani ponechat prislovce; pro ¢estinu
je napriklad Onderka [50] ponechdva, ackoliv jeho cilem vsak bylo urcovat emo-
cionalitu textu.

Vytvoreni n-grami

Neékteré z metod klasifikace dokazi pracovat se samostatnymi slovy, avsak ig-
noruji poradi slov v dokumentu a kontext jednotlivych slov. ReSenim v takovém
pripadé je pouzit n-gramy — meta-slova, kterd se skladaji z n slov, ktera jsou
ve zdrojovém dokumentu vedle sebe. Pokud se kuprikladu v dokumentu vysky-
tuje slovni spojeni plysovy medvéd, mizeme z néj extrahovat nejen slova plysovy
a medved, ale i 2-gram plysovy=medvéd. Pokud vyuzivame n-gramy o délce n,
vkladame na vstup metody klasifikace i n-gramy o nizsich délkach a jednot-
liva slova. To znamena, ze zvysovanim n neprichazime o zadné informace, pouze
ziskavame nové.

Vyhodou pouziti n-gramt je obvykle vyssi vykonnost metod klasifikace, ne-
vyhodou je velky nartst mnozstvi vstupnich slov. Cim v&ts n mize byt pouzito,
tim vétsi tento narust je. Vyzkum Firnkranze [19] ukazuje, ze nejvétsi zlepsSeni
prineslo generovani 2-grami a 3-grami; dalsi zvétSovani n nemélo na vysledky
velky efekt a vedlo ke zpomaleni béhu.

Abychom zabranili ptiliSnému nartustu mnozstvi n-gramu, rozhodli jsme se
uvazovat pouze ty n-gramy, jejichz slova jsou v originalnim textu tésné vedle sebe
a nejsou rozdélena zadnym vyrazenym slovem. Napriklad ze souslovi Diouhy,
Szroky a Bystrozraky bychom extrahovali 2-gram Dlouhy= Szroky, ale ne Szroky
=Bystrozraks.

4.3.3 Implementace tprav textu

Samotné provedeni normalizace Unicode je pomérné primocaré — pouzili jsme
vestavény modul jazyka Python uni codedata a jeho funkci normalize
webovém portalu Hlidace statu se pro uchovani dat primarné pouziva server
Apache Elasticsearch, zkoumali jsme jeho vestavéné funkce. Alespon ve vyuzivané
verzi serveru na portalu vSak server nabizi pouze stematizaci, nikoliv lemmati-
zaci [5]. Jednoduchym a funkénim feSenim se ukdzaly byt nastroje vyvijené na
Ustavu formalni a aplikované lingvistiky MFF UK, zvlasté pak UDPipe [60],
ktery dokaze postupné provést tokenizaci, lemmatizaci a detekci slovnich druhti.
UDPipe pro svoji funkci vyuziva nastroj pro morfologickou analyzu MorphoDiTa
[61]. V roce vydani ¢lanku dosahoval jazykovy model MorphoDiTy pro ¢estinu
nejlepsiho vysledku v lemmatizaci. Novéjsim prispévkem z rad autort je Lemma-
Tag, systém pro lemmatizaci zalozeny na rekurentnich neuronovych sitich [28].
Ackoliv tento systém dosahuje lepsiho vysledku lemmatizace ceskych slov, na
rozdil od pivodnich nastroji nenabizi moznost tokenizace a napojeni na UD-
Pipe. Proto jsme se rozhodli pouzit MorphoDiTu jako systém pro tokenizaci a
lemmatizaci a UDPipe jako frontend.
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MorphoDiTa rovnéz zajistila detekci slovnich druht slova, podle nichz jsme
provedli filtraci vysledku.

Vytvoreni n-gramt z lemmatizovanych slov jsme implementovali sami, protoze
jde o jednoduchy a primocary proces.

4.4 Metody klasifikace

Tato sekce se zabyva konkrétnimi klasifika¢ni metodami, které budeme pou-
zivat. Zpusob extrakce priznaku a pripadného snizovani dimenzionality je pro
kazdou metodu specificky, a proto je v kazdé sekci uveden zvlast. Nejprve vSak
musime metody klasifikace vybrat a tento vybér odtvodnit.

4.4.1 Vybér metod

Existuje velké mnozstvi metod klasifikace, které je mozné pouzit pro feseni
naseho problému. Abychom ziskali dostate¢ny prehled, vychazeli jsme z resersnich
clankt, tykajicich se metod klasifikace textu. Konkrétné jde o ¢lanky Kowsari a
kol. z roku 2019 [30] a Patra a kol. z roku 2013 [54].

Agregace binarnich klasifikatoru

Nejsilnéjsim omezenim pti vybéru metod se ukazal byt pozadavek na to, ze
jedna smlouva muze nalezet do vétstho mnozstvi kategorii. Nékteré klasifikac¢ni
metody jsou uzpusobeny pouze pro bindrni problémy, kdy vysledkem klasifikace
muZe byt bud hodnota typu true/false, piipadné hodnota pravdépodobnosti v in-
tervalu [0,1] — typickym piikladem je logistickd regrese. [58] Dalsi klasifika¢ni
metody lze pouzit pro feseni multiclass problému, kdy dokument nélezi do prave
jedné kategorie — prikladem muze byt SVM. [13] Metody pro multilabel problémy,
kdy dokument muze nélezet do vice kategorii, jsme nalezli — napriklad Fast-
Text [26] — tvoii ale spiSe mensinu.

To vsak neznamend, Zze neni mozné vyuzit jiné nez multilabel klasifikatory.
Lze zkombinovat vice binarnich klasifikator a zajistit, aby jejich agregace pre-
dikovala Teseni multilabel problému. Existuji dvé mozné metody agregace; n zde
predstavuje pocet kategorii.

e One-vs-all: pro kazdou z kategorii vytvorime binarni klasifikdtor. Vstupem
kazdého klasifikatoru je dokument, vystupem je pravdépodobnost, ze doku-
ment nalezi do prislusné kategorie. Na zakladé pravdépodobnosti vracenych
témito n klasifikatory se urci predikovany seznam kategorii.

e One-vs-one: vytvorime binarni klasifikator pro kazdou dvojici kategorii; bu-
deme mit tedy (g) klasifikatort. Kazdy z klasifikatorti vyjadiuje pravdépo-
dobnost, zda dokument nélezi do jedné, nebo druhé kategorie. Na zakladé
vysledki vSech klasifikatorti se opét uréi predikce.

Pro nase tcely je vSak pouziti agregace problematické. Pocet kategorii, 104, je

rozhodné prilis velky, nez aby bylo mozné vyuzit metodu one-by-one: teoreticky
bychom museli natrénovat 5356 klasifikdtorti. V praxi by tento pocet byl nizsi
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(nekteré kategorie jsou podmnozinami jinych), ale i tak stéle velmi vysoky. Me-
toda one-vs-all se zda byt pouzitelnéjsi, avsak pocet klasifikatori k natrénovani
je stale velky vzhledem k tomu, ze v ramci experimenti chceme otestovat rtzné
parametry metod klasifikace. Vzhledem k velikosti datové sady jsme usoudili, ze
timto zpusobem neni mozné one-vs-all klasifikatory dostatecné otestovat.

Alternativou by mohlo byt natrénovani klasifikatorii na mensi datové sadeé,
pripadné netestovani parametri. To by vsSak znamenalo zasadni rozdil od tes-
tovani skute¢nych multilabel metod, kde muzeme vyuzit celou datovou sadu a pa-
rametry ladit budeme. Proto jsme se rozhodli one-vs-all klasifikatory nezarazovat
do vybranych metod.

Diskuze nad jednotlivymi metodami

Na zékladé resersnich ¢lankt jsme sestavili seznam metod klasifikace, které
autori ¢lankt zkoumali:

o logisticka regrese,

« bayesovské klasifikatory,
 Support Vector Machines (SVM),
e rozhodovaci stromy,

e ndhodné stromy (random forests),
e hluboké uceni (deep learning),

» metody zalozené na word embeddings.

Poznamenejme jen, ze definice hlubokého uceni neni uplné ustalena. Rizné
zdroje se neshoduji v tom, zda word embeddings je jedna z metod hlubokého
uceni, nebo ne. V nami pouzitych ¢lancich vSak byla zarazovana oddélené, proto
tento pristup pouzivame i zde.

Ze seznamu jsme vytadili logistickou regresi, bayesovské klasifikatory a SVM,
protoze je lze pouzit pouze pro binarni rozhodovani a multiclass problémy.

Metody hlubokého uceni zaznamenaly v poslednich letech velkou popularitu,
ale rozhodli jsme se je do této prace nezaradit. Existuje pomérné mnoho riznych
struktur neuronovych siti, které je v hlubokém uceni mozné pouzit (hluboké neu-
ronové sité, rekurentni sité apod.) a obvykle je nutné podrobné ladit parametry
téchto siti. Klasifikace textu pomoci téchto siti by byla tématem na samostatnou
praci. Dalsim diavodem pro nepouziti metod hlubokého uceni je to, ze pro nase
ucely nesplnuji naroky na snadnou interpretovatelnost (viz sekce .

Metoda nahodnych stromii je silnéjsi verze rozhodovacich stromi, respek-
tive jde o trénovéni vice rozhodovacich stromi najednou (viz sekce [1.4.3)). Proto
z téchto dvou metod pouzijeme pravé ndhodné stromy.

Rovnéz pouzijeme metody zaloZzené na word embeddings, kde vyuziti slovnich
vektoru (viz sekce by mélo zajistit dostatecnou interpretovatelnost.
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Klic¢ova slova

Nad ramec metod klasifikace vybranych ze ¢lanki chceme otestovat jesté jeden
klasifikator, jenz rozpoznava kategorie na zakladeé klicovych slov — takovych slov
nebo n-grami, které jsou specifické pro urcitou kategorii. Cilem je dosdhnout
toho, aby ke kazdé kategorii existovala relativné mald sada klicovych slov, do
které se d4 rucné zasahovat a upravovat. V porovnani s ostatnimi metodami
klasifikace je tento zpusob nejefektivnéjsi z hlediska interpretovatelnosti; rovnéz
zajistuje moZnost snadného slucovani a rozdélovani kategorii v jiz existujicim
modelu.

Shrnuti

Nésledujici ¢ast této sekce popise jednotlivé metody klasifikace, které jsme
vybrali. Jde o metody:

o word embeddings,
e nahodné stromy,

o klicovych slov.

4.4.2 Word embeddings a odvozené metody

Obecnym cilem metod zalozenych na slovnich vektorech (word embeddings)
je priradit kazdému slovu v databazi bod ve vicedimenzidlnim prostoru tak, aby
vyznamové pribuzna slova byla navzdjem umisténa blize nez neptfibuzné slova.
Uceni slovnich vektorii je obvykle zaloZeno na posuzovani kontextu, v némz se
slovo nachazi; kontext je pak jednim ze vstupti neuronové sité. Obecnéji vsak
trénovani vektort nemusi byt nutné spojené s neuronovymi sitémi, jak ukazuji
napiiklad Lebret a Collobert [35], ktef{ vyuzili metodu PCA (viz sekce [4.4.3)).
Tyto postupy vsak ve zkoumanych pracich vedou k horsimu vysledku, proto v nasi
praci budeme vyuzivat neuronové sité.

Uvod do neuronovych siti

Pro pochopeni nasledujiciho textu o slovnich vektorech zde uvadime zakladni
pojmy a postupy souvisejici s neuronovymi sitémi, cerpané z prace Reeda a
Markse [55].

Struktura umélych neuronovych siti, vyuzivanych v informatice, volné vychazi
z nervové soustavy zivocichii. Zakladni jednotkou v nervové soustaveé je neuron,
bunka, ktera reaguje na vzruchy ptichézejici z jinych neuront skrze vybézky zvané
dendrity. V zavislosti na sile téchto vzruchii bunka miize generovat vzruch a
predavat jej dalsim neurontim pres vybézek zvany axon.

Zékladni jednotka umélé neuronové sité se rovnéz nazyva neuron. Vystupni
hodnota neuronu je urcena funkeci:

N
y=1r (Z wk%)
k=1
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N je pocet neuront, jejichz vystupni hodnoty soucasny neuron zpracovava.
Hodnota z; je vystupni hodnota k-tého neuronu; hodnota w, je vaha hodnoty
k-tého neuronu. f se nazyva aktivacni funkce. Tato funkce prevede soucet vSech
hodnot, vynasobenych vahami, na vystupni hodnotu neuronu.

Schématické zndzornéni vstupu a vystupu neuronu je na obrdzku [4.1]

4>x1{*
 — —>y
’Xsﬁsy
o
—> [ X4

Obréazek 4.1: Schéma vstupl a vystupt a zpracovani hodnot pro jeden neuron
Vv neuronové siti

Neuronové sit pfijima vstup jako vektor ¢iselnych hodnot, vystupem je opét
vektor ¢iselnych hodnot. Vstupnim ¢iselnym vektorem miize byt naptiklad repre-
zentace urcité casti textu dokumentu; vystupni hodnoty vyjadruji pravdépodob-
nost, ze dokument nalezi do nékteré z kategorii. Z toho vyplyva, Ze samotnou
neuronovou sit vyuzivame jako klasifikator.

Sit se typicky sklada z vrstev, kde kazd4 vrstva obsahuje urcity pocet neuronti.
Neurony ve vrstvé L mohou dostavat vstupy pouze z neuront z predchazejici
vrstvy L — 1, svij vystup predavaji pouze do neuronti na nasledujici vrstvé L+ 1.
Prvni vrstva se nazyva wvstupni, do této vrstvy se vklada reprezentace vstupni
hodnoty; vysledek neuronové sité se vraci z posledni, vystupni vrstvy. Ostatni
vrstvy kromé téchto dvou se nazyvaji skryté.

Obrazek znazornuje priklad neuronové sité. Z nékresu vyplyva, Zze pro
vypolet vystupnich hodnot pro uréity vstup je tfeba prochazet sit po jednot-
livych vrstvach. Prvni skryta vrstva bere vstup ze vstupni vrstvy sité a vyda
svij vystup. Hodnoty na tomto vystupu slouzi jako vstup druhé skryté vrstvy,
kterd na jeho zdkladé vypocte svij vystup. Timto postupem nakonec stanovime
vystupni hodnoty celé sité na vystupni vrstve.

Aby neuronova sit Fegila spravné uréity problém, je tieba ji natrénovat: béhem
tréninku upravujeme vahy pro jednotlivé neurony. Pro trénink potfebujeme mno-
zinu vstupt a jejich spravnych (o¢ekavanych) vystupt. Na za¢atku tréninku ini-
cializujeme vahy vsech neuronti na ndhodné hodnoty. Pro kazdou dvojici vstup-
vystup provedeme néasledujici: vloZime vstup do vstupni vrstvy a nechdme sit
vypocitat vystup — a pokud se tento vystup nerovna spravnému vystupu, upravi
se vahy neuronti takovym zptisobem, aby pifpadnd dalsi odpoved sité na vstup
vice blizila spravnému vystupu.
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Obrazek 4.2: Priklad neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami. Kolecka
znazornuji neurony, ¢ary vztahy mezi nimi (vystupni hodnota jednoho neuronu
je vstupem druhého)

Statisticky model jazyka

Jako statisticky model jazyka oznacujeme pravdépodobnostni model, zabyva-
jici se vyskytem slov urcitého jazyka ve zkoumanych dokumentech. Model muze
byt reprezentovan naptiklad jako podminéna pravdépodobnost vyskytu urcitého
slova na zakladé vyskytu predeslych slov [7]:

P(wf) = l:[lp(thW§‘1) (4.1)

Zde w; oznacuje slovo v dokumentu na ¢-té pozici a wf oznacuje sefazenou
n-tici slov: w] = (w;, wit1,- -+ ,w;j—1,w;). Obvykle ale predpokladdme, Ze vy-
znamnéjsi statistickou zavislost maji slova, ktera jsou blizko u sebe a vzdalenéjsi
slova vynechavame. Ve vypoctu podminéné pravdépodobnosti vyskytu slova proto
ponechavame jenom jeho kontext, tedy n — 1 poslednich slov:

Plwiwi™) m P(wilw}=, 1) (4.2)

Tento model oznacujeme jako n-gramovy model jazyka. Problém vsak predsta-
vuje praktické modelovani téchto kontexti, které miize predstavovat pamétovou
i casovou zatéz. Plati to zvlasté v pripadé, kdy zvétsujeme hodnotu n. Méjme
databazi 100 000 slov; pokud bychom chtéli analyzovat skupiny slov po deseti,
kterd se v néjakém textu vyskytuji vedle sebe, pracovali bychom potencialné az
se 100 000'° zdznamy, coZ neni tinosné. I v pifpadé, Ze by informace o kontextech
byly zpracovatelné, stale bychom ¢elili problému vysoké dimenzionality problému,
obvykle uvddénému pod pojmem curse of dimensionality [33].
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Statisticky model NNLM

Bengio a kol. [7] predstavili model obvykle nazyvany jako NNLM (Neural
network language model). Tento model Tesi problém vysoké dimenzionality prave
pomoci slovnich vektort: misto konkrétnich slov pracujeme s vektory o dimenzi,
ktera je radové nizsi nez pocet slov; obvykle jde o vyssi desitky nebo nizsi stovky
dimenzi. Kazdému slovu v dokumentu je pritazen vektor; podobné vektory budou
mit ta slova, ktera maji podobnou sémantickou a syntaktickou funkci ve vétach.

i-th output = P(w, = i context)
softmax
[ X ] - 000 )
~
\
most| computation here \

\

\
\
1
tanh 1
- °e) |

..........................................

shared parameters
across words

index for wy- 41 index for w;-» index for w;-

Obrazek 4.3: Struktura neuronové sité navrzena Bengio a kol. [7]

Trénovani vektor probihd pomoci neuronové sité, jejiz struktura je vyobra-
zena na obrazku . Mgjme slovnik o |w| slovech a dokumenty, v nichz jsou slova
pouzita, pricemz uvazujeme velikost kontextu n. Chceme vytvorit slovni vektory
o dimenzionalité d. DalSim parametrem neuronové sité je velikost druhé skryté
vrstvy h.

Vstupem sité jsou slova, ktera se nachazi v kontextu; vystupem méa byt slovo,
jehoz kontext je popisovan. Kazdé slovo na vstupu je zakédované pomoci one-hot
encoding, tedy pomoci |w| bindrnich proménnych, z nichz jedna je nastavena na
1, ostatni na 0 — dohromady tedy mame n - |w| bindrnich proménnych na vstupu.
Na vystupu se nachazi |w| hodnot, kazda z nich vyjadiuje pravdépodobnost, zZe se
popisuje kontext urcitého slova. Tyto pravdépodobnosti jsou prepoctené pomoci
funkce softmazx, jejich soucet je proto vzdy roven jedné.

Sit se dale skldda ze dvou vnitinich vrstev. Vstupni proménné sité se pouZivaji
na vstupu matice desetinnych ¢isel C' o velikosti |w]-d. Obsahem této matice jsou
slovni vektory. Ackoliv na obrazku je C' znézornéna nékolikrat vedle sebe, porad
jde jen o jednu matici s totoznym obsahem. Vystupem vrstvy je n—1 slovnich vek-
tort; tyto vektory jsou nasledné spojeny dohromady do vektoru o délce (n—1)-d.
Tento vektor se stava vstupem druhé skryté vrstvy, na jejimz vstupu je vynasoben
matici H o velikosti h-((n—1)-d); na vysledek je aplikovan hyperbolicky tangens.
Prechodem z druhé skryté vrstvy do vysledku je matie U o velikosti |w]| - h.
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Volné parametry, které je tieba natrénovat, obsahuji matice C', H a U. Sit je
trénovana pomoci iterativni metody stochastic gradient descent [68].

CBOW a Skip-Gram

Mikolov a kol. [39] navrhli dva vylepsené modely zalozené na NNLM, jejichz
hlavnim cilem bylo déle zvysit efektivitu trénovani.

Model CBOW (Continuous Bag-of-Words) funguje podobné jako NNLM, od-
stranuje vSak druhou skrytou vrstvu. Slovni vektory jsou namisto fazeni vedle
sebe seCteny a zprumeérovany — tato jednoducha skryta vrstva je poté primo spo-
jena s vystupni vrstvou. Pojmenovani bag-of-words v nazvu vyjadiuje, ze jakmile
se slovo vyskytne v kontextu, pak uz nezalezi na jeho presném poradi. Druhy mo-
del, Skip-Gram, rovnéz rusi nelinedrni skrytou vrstvu a navic prohazuje funkci
vstupni a vystupni vrstvy: vstupem je (jediné) slovo a vystupem jsou slova v kon-
textu. Schéma obou neuronovych siti jsou znazornéna na obrazku [£.4]

INPUT ~ PROJECTION  OUTPUT INPUT ~ PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)
SUM
w(t) w(t)
w(t+1) w(t+1)
w(t+2) w(t+2)
cBOW Skip-gram

Obréazek 4.4: Vylepseni modelu NNLM podle Mikolova a kol. [39]: CBOW a Skip-
Gram

Navazujici prace prinesly dalsi vylepSeni. Napiiklad Mikolov a kol. [40] vy-
lepsuji Skip-Gram pomoci hierarchické reprezentace slov (tispornéjsi nahrada one-
hot encoding) a vyfazovanim Casto se vyskytujicich slov.

FastText

Joulin a kol. [26] vyuzili architekturu modelu CBOW jako zaklad pro klasi-
fikator textu FastText. Pro trénovani klasifikace je potfeba sada dokumentt a
mnozina kategorii; kazdy text je pritazen do urc¢ité podmnoziny kategorii. Neu-
ronova sit CBOW je upravena tak, Ze vystupem neni pravdépodobnost ur¢itého

38



Classifier Classifier [ the] [cat] [sat] [on ]
m
Average/Concatenate

Paragraph Matrix --------- >
Paragraph Matrix----- * * * *
Paragraph

Paragraph the id

Obrézek 4.6: Doc2Vec: struktura
Obrézek 4.5: Doc2Vec: struktura DM. [34]  ppow. [34]

slova, ale pravdépodobnost kategorie. Jako vylepseni se vyuziva hierarchické re-
prezentace slov [40].

Dalsi dilezitou vlastnosti klasifikatoru je vyuzivani znakovijch n-gramai, n-tic
znakt ve slové, misto samostatnych slov: napriklad slovo v dokumentu ko&ka do
neuronové sité vstupuje postupné jako xko, ko&, ock, ¢ka a kax*, v pripadé, ze je n
nastavené na 3. V praxi se nepouziva jedind mozna hodnota n, ale urc¢ity rozsah,
naptiklad od 3 do 6. Diky vyuziti znakovych n-grami maji vyznam i slova v tes-
tovacich datech, ktera se nevyskytovala v trénovacich datech — za predpokladu,
ze se nekteré jejich n-gramy jsou podobaji n-gramtim z trénovacich dat. Myslenka
znakovych n-gramu byla predstavena v praci Bojanowského a kol. [12]

S publikaci ¢lanku byla zaroven uvolnéna i implementacd’] Jak vyzkum me-
tody, tak implementace je podporovana oddélenim vyzkumu spolecnosti Face-
book. Pravé tuto implementaci vyuzijeme v experimentech.

Paragraph vectors / Doc2Vec

Jiny pristup ke klasifikaci textu na zakladé slovnich vektort zvolili Le a Miko-
lov [34]. Jejich préce nabizi dva modely zalozené na CBOW a Skip-Gram. Model
DM (Distributed Memory) vychazi z CBOW, pridava vsak na vstupu paragraph
ID, oznaceni kategorie (kategorii) dokumentu. Paragraph ID podle autort ,, slouzi
jako jako pamét, umoziiujici si zapamatovat to, co schazi z aktudlniho kontextu“.
Model DBOW (Distributed Bag of Words) vychézi ze Skip-Gramu, vstupem sité
je vsak misto slova paragraph ID. Struktura obou neuronovych siti je znadzornéna
na obrazcich (.6 a 4.5

Metodu paragraph vectors, zvanou téz Doc2Vec, rovnéz vyuzijeme v experi-
mentech. Pouzijeme efektivni implementaci v knihovné Gensim [56].

4.4.3 Random Forests

Jako baseline metodu, pouzivanou pred masivnim nastupem neuronovych siti,
jsme zvolili metodu Random Forest, ktera se vnitiné sklada z velkého mnozstvi
rozhodovacich stromti. Protoze vSak metoda nedokaze pracovat primo s textem
dokumentt, je tieba vsechny dokumenty prevést na cCiselné vektory o urcité di-
menzi.

"https://github.com/facebookresearch/fastText
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Bag-of-words

Existuje nékolik zptisobt, jak prevést textovy dokument na ¢iselny vektor.
Popularnim fesenim, jak reprezentovat dokument, se stal model Bag-of-words.
Vektory tohoto modelu maji dimenzi rovnou poc¢tu riznych slov, nachazejicich se
v dokumentech; kazdé slovo tedy odpovida jedné dimenzi. Reprezentaci textového
dokumentu je takovy vektor, ze hodnota dimenze odpovida poctu vyskytu od-
povidajiciho slova v dokumentu. Moznou variantou je hodnoty ve vektoru omezit
na hodnoty 1 a 0 — 1 v pripadé, zZe se slovo v dokumentu nachazi, 0 v opacném
pripadé. Tuto variantu nazyvame undrni Bag-of-words.

Zasadni vlastnosti Bag-of-words je fakt, Ze nijak nepracuje s poradim slov a
s kontextem jednotlivych slov. Tim se zasadné 1is od slovnich vektoru (viz sekce
. Vyhodou bag-of-words je jednoduchost celého konceptu a velka efektivita
vypoctu. Mezi nevyhody patii vysoka dimenzionalita: mnozina riznorodych tex-
tovych dokumentti mtze snadno obsahovat desetitisice i statisice rtznych slov.
Vektory takovéto dimenzionality jsou pro dalsi vyuziti velmi Spatné pouzitelné
(problém Curse of Dimensionality [33]), proto je v dalsim kroku tfeba dimenzio-
nalitu snizit.

Snizovani dimenzionality

Jednou z moznosti snizovani dimenzionality vysledku je vybrat pouze ty
priznaky (dimenze vektoru), které jsou dilezité pro rozpoznani textu. Metody
se obvykle oznacuji jako feature selection methods (viz napt. Chandrashekar a
Sahin [I5]). V nasi praci jsme se v8ak rozhodli tyto postupy nevyuzit. Duvodem
je, ze chceme snizit pocet dimenzi na fadové stovky, kviili ¢asové a pamétové efek-
tivité a kvili doporuceni ze clanki. Jednotlivé dimenze vektoru vzniklého pomoci
Bag-of-words odpovidaji sloviim v dokumentu; pokud bychom pouzili na tento
vektor snizovani dimenzionality, zbyde ndam informace jen o radové stovkéch slov,
coz povazujeme za prilis hrubé.

Namisto toho vyuzijeme metody feature extraction (feature projection). Obec-
né je cilem téchto metod transformovat vektory na vstupu do nizstho poctu di-
menzi na vystupu. Transformace obvykle probihda pomoci linearni projekce tak,
ze se vstupni vektor o dimenzi A zprava vynasobi transformacni matici o velikosti
A x B, kde B je dimenze vystupniho vektoru.

Sada N dokumentii, prevedend pomoci Bag-of-words do ¢iselného vektoru
o dimenzi D, je reprezentovana jako matice N x D; radky matice odpovidaji vek-
torim dokumentu. Tato matice je vstupem pro trénovani metod PCA (Principal
component analysis) [3] a LSI (Latent semantic indezing) [53].

LSI pfi trénovani transformace provadi singular value decomposition, rozklad
zdrojové matice M o velikosti m X n na sou¢in matic U (velikost mxm), ¥ (mxn)
a V (n x n). Matice ¥ je diagonédlni. Reprezentaci vektori o nizsi dimenzi k
ziskdame tak, ze matice , ofizneme*: U na velikost m X k, ¥ na velikost k x k
(ponechdame pouze k hodnot na diagondle) a V' na velikost k£ x n. Proces LSI je
znazornén na obrazku L7

PCA rovnéz provadi singular value decomposition, na rozdil od LSI vsak pra-
cuje s kovariancni matici, kterd obsahuje hodnoty kovariance pro vsechny dvojice
dokumentti v trénovaci sadé.
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Obrézek 4.7: LSI: singular value decomposition a reprezentace dokumentt pomoci
vektoru k o nizsi dimenzi [24]

Ke snizeni dimenzionality lze také pouzit pravdépodobnostni metody. Predpo-
kladem téchto metod je, Ze sada dokumentllt mize byt popsana pomoci urcitého
pravdépodobnostniho modelu. Trénovani metody pak znamena, Ze se hledaji nej-
lepsi mozné parametry tohoto modelu. Prikladem mutze byt Gaussian mixture
model nebo Latent Dirichlet allocation (druhy z nich je pfimo uzptsoben pro
pouziti v klasifikaci textu).

Problémem hledani pravdépodobnostnich modelt je vysoka ¢asova naroc¢nost,
proto jsme se je rozhodli nepouzit. Problémem PCA je paméfova narocnost: pro
pouziti PCA je tfeba v paméti vytvorit kovariancni matici, coz znamena vysokou
pamétovou slozitost (kvadratickou vzhledem k poc¢tu dokumenttt), a proto jsme
jej rovnéz nevyuzili. Pro snizeni dimenzionality tedy bylo vybrano LSI.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je druh klasifikatoru, ktery je reprezentovan bindrnim
stromem. Vstupem do tohoto binarniho stromu je vektor pfiznakl, v nasem
pripadé ¢iselny vektor, jehoz dimenzionalita byla snizena pomoci LSI. Vystupem
je seznam kategorii, do nichz dokument reprezentovany vektorem nalezi. Kazdy
vnitini vrchol stromu obsahuje podminku na hodnotu konkrétni dimenze vektoru.
Kazdy list obsahuje vystupni seznam kategorii. Klasifikace dokumentu probiha
tak, ze zacneme v koreni binarniho stromu a postupné se presouvame do dalsich
vrchola nize v hierarchii stromu, dokud nenarazime na list. V kazdém vnitinim
vrcholu zkontrolujeme podminku; pokud ji vektor dokumentu spliuje, presuneme
se do levého podstromu, pokud ne, presuneme se do pravého podstromu. Priklad
rozhodovacich stromii je na obrazcich [4.8 a [4.9]

Trénovani (stavba) rozhodovaciho stromu je rekurzivni problém. Béhem tré-
novani je s kazdym vrcholem spojena urcitda podmnozina trénovacich dokument.
Strom tvorime od korene, se kterym spojime vsechny trénovaci dokumenty. Kazdy
vrchol poté zpracujeme takto: bud ho prohlidsime za list a prifadime mu jako
vysledek podmnozinu kategorii, kterda je nejcastéjsi v dokumentech spojenych
s timto vrcholem; nebo vytvorime nové dva vrcholy, které budou podrazené
soucasnému vrcholu, rozdélime dokumenty na dvé vhodné ¢asti, pritadime je vr-
choliim a postupujeme rekurzivné. Obrazek [4.10]znézormnuje proces stavby stromu.

V tomto algoritmu musime vytesit, kdy zastavit ,, rozrustani stromu® (tvoreni
novych vrcholt), jak délit dokumenty a jakou podminku zvolit. Rozrusténi stromu
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proménné. [22]

Obrazek 4.10: Priklad stavby rozhodovaciho stromu. Ctverec predstavuje datovou
sadu a jeji déleni. [22]
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zastavime v pripadé, ze dokumenty spojené s aktualnim vrcholem maji vsechny
stejnou mnozinu kategorii, ptipadné na zakladé jinych podminek, naptiklad cel-
kového mnozstvi dokumentt spojenych s vrcholem. Dokumenty se snazime roz-
délit na dvé sady pomoci takové podminky, aby kategorie obou sad byly co nej-

......

Random forests

Random forests je metoda klasifikace, kterd se snazi vytesit slaba mista roz-
hodovacich stomt. Jednim ze slabych mist je nestabilita algoritmu pro trénovani:
pouziti jiné podminky pro rozdéleni dokumenti vede k vytvoreni tplné jiného
stromu. Dalsim slabym mistem, v pozdéjsich fazich trénovani, je moznost pouzit
pouze malou ¢ast datové sady. Metoda random forests funguje tak, ze namisto jed-
noho rozhodovaciho stromu jich vytvori vétsi mnozstvi, kazdy strom na ndhodné
vybrané podmnoziné dat. Klasifikace pak probéhne na vsech stromech najednou
a je vracen nejcastéjsi vysledek.

Implementace

Pro Bag-of-words a snizeni dimenzionality jsme pouzili ¢asti knihovny Gensim
[56], kterd funguje efektivné i pfi praci s vétsimi datovymi sadami. Jako imple-
mentaci random forests jsme vybrali knihovnu scikit-learn.

4.4.4 Klicova slova

Jak uz bylo zminéno v diskuzi analyzy (sekce , mame zajem vyzkouset roz-
poznavani kategorii pouze na zakladé klicovych slov. Tento model ma vyhodu ve
snadné interpretovatelnosti a flexibilité; myslenka popisu kazdé kategorie pomoci
klicovych slov je velmi snadno pochopitelnd. Je ale tfeba najit spravny postup
trénovani, to znamena extrahovani klicovych slov z otagované datové sady. Aby
klicova slova ziistala analyzovatelna, musime také omezit jejich mnozstvi.

Statistika vyznamu slov a TF-IDF

Vyfiltrovani slov vyznamnych pro urcéeni kategorie jsme casteéné provedli
jiz béhem béhem predzpracovdni (viz sekce [4.3). Pro ziskdni kvalitni a kom-
paktni sady klicovych slov to ale neni dostateéné. Jak bychom mohli blize urcit
vyznamnost slova? Pro zjednoduseni na chvili predpokladejme, ze mame k dispo-
zici sadu textovych dokumentii bez jakéhokoliv otagovani. Nemame velky zajem
o slova vyskytujici se ve vétsiné dokumentii, budeme je povazovat za nevyznamna.
Naopak ¢im unikatnéjsi slovo je, tim vétsi je pravdépodobnost, Ze jde o vyznamné
slovo. V ramci jediného dokumentu si mizeme snadno spocitat, kolikrat se v ném
n¢jaké slovo vyskytuje — ¢im vétsi vyskyt, tim vyznamnéjsi slovo bude.

Toto intuitivni pozorovani, které jsme si pravé uvedli, je zdkladni myslenkou
metriky TF-IDF (term frequency—inverse document frequency). Méme mnozinu
dokumenttt D a mnozinu slov T'; TF-IDF priradi kazdé dvojici slova t € T a
dokumentu d € D hodnotu

idfnd = tft,d X ldft (43)
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pricemz vyznamy jednotlivych Ciniteli jsou nasledujici:

o tf; 4 je term frequency: vyjadiuje vyznam slova v ramci jednoho dokumentu.
Hodnota typicky roste se zvysujicim se vyskytem slova t v dokumentu d.

o idf; je inverse document frequency: vyjadiuje vyznam slova v ramci celé
sady dokumentii. Hodnota typicky klesa se zvysujicim se vyskytem slova ¢
napri¢ vsemi dokumenty:.

Manning a kol. [37] popisuji riizné zpisoby vypocéti obou Ciniteli, naptiklad
TF byva casto logaritmizovano, aby se zabréanil jeho priliSny nartst.

ﬂpravy TF-IDF pro kategorizaci textu

TF-IDF v zakladu neni ur¢ené pro klasifikaci textu, pro nasi situaci proto
budeme muset provést ipravy postupu vypoctu.

Zadefinujme si naddokument kategorie, slouceny text vsech dokumenti, kte-
rym je tato kategorie prirazena. Teprve tyto naddokumenty budou tvorit vstup
TF-IDF. Pokud ma dokument pritazenych vice kategorii, pak bude vlozen do
vice naddokumentti zaroven. Uvédomme si, Ze pro extrakci klicovych slov pro
jednotlivé kategorie je tento postup vyhodny: ¢im vice se urc¢ité slovo vyskytuje
v dokumentech napri¢ riznymi kategoriemi, tim méné je pravdépodobné, Ze se
jedna o klicové slovo; ¢im vice se objevuje v ramci naddokumentu jediné kategorie,
tim vice vzrista pravdépodobnost, Ze se jedna o klicové slovo.

Pocitat TF jako prosty pocet vyskytl slova v naddokumentu je vsak proble-
matické. Vzhledem k velmi nevyrovnanému poctu dokumentt pro kategorie (viz
sekce budou mit naddokumenty velmi nevyrovnanou délku. Také bychom
chtéli, aby se TF zvysSovalo v pripadé, ze slovo bude uvedené v ruzngch doku-
mentech — pokud ale budeme pocitat vyskyty v naddokumentu, muze se stat,
ze v nekterém delsim dokumentu bude slovo uvedené vickrat. Proto pti vypoctu
TF budeme uvazovat dvé vstupni hodnoty: celkovy pocet dokumentii v naddo-
kumentu a pocet dokumentit v naddokumentu, kde se vyskytuje prislusné slovo.

IDF ponechame bez tprav; rozhodné vsak chceme priradit velmi nizkou hod-
notu sloviim, které se vyskytuji ve vétsiné kategorii. V takovém ptipadé totiz
pravdépodobné jde o stop-slova, bézné se vyskytujici v jakémkoliv textu.

Po dokonceni vypoctu vybereme pro kazdou kategorii slova s nejvyssimi hod-
notami TF-IDF, ktera prohlasime za klicova slova kategorie. Konkrétni hodnoty
TF-IDF nebudeme déle pouzivat, i kdyz by se to nabizelo; predbézné testovani
ukazalo, ze je mnohem efektivnéjsi uvazovat extrahovana slova jako rovnocenna.

Zkoumané varianty TF-IDF

V experimentech zkusime pocitat TF nékolika riznymi zpiisoby. V nasledu-
jicich vzorcich oznacuje d celkovy pocet dokumenti v naddokumentu a n pocet
dokumenti s vyskytem slova:

o log: tf =logy(1+n)

e m
+ sqrt.ratio: tf = /%
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n

z > 0,005
e over0.005: tf = {g ’

< 0,005

Q3 a3

Ve varianté log vlibec neuvazujeme celkovy pocet dokumentti v kategorii.
Zakladem metody sqrt_ratio je jednoduchy pomér poc¢tu dokumentii s vyskytem
slova a celkového poc¢tu dokumentii; kviili odmocniné vsak hodnota roste rychleji
pri zvysovani n z nizkych hodnot. Cilem varianty over0.005 je uplné vyradit
slova, kterad se vyskytuji v priliS malém mnozstvi dokumenti, ale mohla by se
kvili jinak vysokému IDF dostat do vybéru.

Rovnéz vypocet IDF bude mit nékolik variant. Zde ¢ oznacuje celkovy pocet
kategorii a n pocet kategorii, kde se slovo alespon jednou vyskytuje.

Zapis lin[z1,y1,22,y] oznacuje linedrni funkei, kterd mé v bodé x; hodnotu
Y1 a v xo hodnotu ys. Zapis I[podminka] je indikdtor, pfi splnéni podminky je
hodnota 1, jinak 0.

e none: idf =1

lin[1,1,2 -t + 1,0
e 1in910: 1df:{5n[ g -+ L]

+[3 +I3

« sharp910: idf = I[% < 2]

Varianta none znamend vypnuti IDF. Pouzitim none bychom chtéli zmérit
zménu vykonnosti pri pouziti IDF. Moznost 1in910 vytazuje slovo, pokud se
nachézi ve vice nez deviti desetinach kategorii; pritazuji slovu hodnotu 1, pokud
se nachazi pouze v jediné kategorii; pri vyskytu v dalsich kategoriich se hodnota
linearné snizuje. Posledni varianta sharp910 bud slovo vyfadi, nebo mu pfifadi
hodnotu 1.

Vyzkousime rovnéz moznost, kdy po dokonceni vypoctu ponechame z kazdé
kategorie pouze 1000 slov s nejvyssim ohodnocenim TF-IDF. Zaroven se v této
sadé slov nebude pri predikci pouzivat hodnota TF-IDF, ale vSechna slova budou
mit hodnotu 1.

Implementace

Vzhledem k jednoduchosti poc¢itani vsech variant TF-IDF a nasim tpravam
pro klasifikaci textu jsme pouzili vlastni implementaci v Pythonu.

4.5 Transfer learning

Vzhledem k tomu, zZe trénovaci a testovaci sada dokumentii se v nasem zadani
lisi, pouzivame transfer learning, konkrétné transduktivni uceni. Toto odpovida
definici podle Pana a Yanga [52]. Zakazky jsme pro trénovani modelt pouzili
z toho duvodu, ze jsou jiz zarazené do kategorii (prevedenim CPV kédi), jejich
mnozstvi je srovnatelné s mnozstvim smluv a jejich texty souvisi s texty smluv.
Alternativou k tomuto postupu by naptiklad bylo vzit podmnozinu smluv, ruéné
oznacit smlouvy v této podmnoziné spravnymi kategoriemi, a tento maly vzo-
rek pouzit jako trénovaci sadu. Nevyhodou je pochopitelné pracnost a nachylnost
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k chybam, ovSem také nutnost oznacit opravdu velké mnozstvi smluv. Vzhle-
dem k vysokému poctu kategorii jich musi byt minimalné 104, ale spise vhodny
nasobek tohoto ¢isla. Z téchto divodi jsme se rozhodli vydat cestou transfer
learningu.

Musime ale uvazit, zda vybrané metody klasifikace neni tfeba néjak upra-
vit. Nedokazali jsme vSak k tomuto tématu dohledat dostatek pouzitelnych a
ovérenych informaci. Nenalezli jsme prace, které by zkoumaly vliv transfer lear-
ningu na vykonnost konkrétnich klasifikatorti, které pouzivame. Prace Pana a
Yanga v ptipadé transduktivniho uc¢eni hovoti o vlivu pravdépodobnostniho roz-
lozeni kategorii v datové sadé a situaci, kdy trénovaci a testovaci sada maji toto
rozliseni odlisné; z diivodu neznalosti skute¢ného rozlozeni kategorii v datové sadé
smluv vsak nemuzeme uvedeny postup vyuzit.

Skutec¢né chovani nami vybranych klasifikatori pfi riiznych sadach trénova-
cich a testovacich dat je tedy zatim neznamé. Klasifikatory nicméné chceme otes-
tovat jak na vefejnych zakazkdch (respektive testovaci sadé vefejnych zakazek,
kterou jsme nepouzili pro trénovani), tak na smlouvach (malé podmnoziné smluv,
kterou ru¢né oznac¢ime spravnymi kategoriemi). Proto pokud néktery z klasi-
fikatorti funguje vyborné pro trénovaci a testovaci data ze stejné domény, ale
selhava pro data z riznych domén, zjistime to pti analyze vysledkl experimentii.

46



5. Experimenty

Tématem této kapitoly je otestovani naseho feseni, porovnani vykonnosti jed-
notlivych metod klasifikace a diskuze vysledkii. Nejprve si predstavime nase tes-
tovaci prostredi, shrneme vSechny zkoumané varianty testovani a rozhodneme,
na zékladé kterych metrik posuzovat vykonnost klasifikace. V dalsich castech
seznamime c¢tenare s vysledky a provedeme fazeni variant testovani podle vykon-
nosti. Ve shrnuti pak vysledky analyzujeme a vybereme nejvhodnéjsi feseni pro
praktickou klasifikaci na webu Hlidace statu.

5.1 Modifikace datovych sad

Jednim z nasich cilii je otestovat vykonnost klasifikdtorti jak na smlouvéach,
tak na verejnych zakazkach. Z tohoto divodu si datovou sadu verejnych zakazek
podrozdélime na trénovaci a testovaci sadu: k trénovani klasifikatora vyuzijeme
80 procent zakazek, zbylych 20 procent bude slouzit k testovani. Dale jsme z da-
tové sady smluv vybrali ndhodné 204 smluv a ruéné jsme jim priradili spravné
kategorie. Mame tedy k dispozici tyto datové sady:

e tlrénovaci sada verejnych zakdzek — 80 procent zakazek — pouzije se k tré-
novani klasifikator,

o lestovaci sada verejnych zakazek — 20 procent zakazek — pouzije se k tes-
tovani,

o testovaci sada smluv — 204 ruéné oznacenych smluv — také se pouzije k tes-
tovani,

e zbylé, neoznacené smlouvy — nebudeme pouzivat.

5.2 Testovacl scénare

Kazdy testovaci scénar je urceny kombinaci t¥i faktort: metody klasifikace,
parametrii metody klasifikace a datové sady. Tyto jednotlivé faktory nyni po-
drobnéji popiseme.

V ramci testii provedeme takzvany grid search: vyzkousime kazdou moznou
kombinaci faktori a ohodnotime jeji vykonnost. Tuto moznost jsme vybrali z toho
duvodu, ze mezi faktory neni zadné zjevna zavislost — jakakoliv kombinace nam
mize teoreticky vratit nejlepsi mozny vysledek. Nevyhodou tohoto pristupu sa-
mozrejmé je to, ze s jakoukoliv dalsi pridanou moznosti rychle nartsta celkovy
pocet scénari.

Metody klasifikace a jejich parametry

V tabulce [5.1] jsou uvedeny metody klasifikace spolu s parametry, které tes-
tujeme.

47



FastText dimenze vektortu 100, 500

pocet epoch trénovani 3,5, 10
délka znakovych n-gramu 1, 3,10
Doc2Vec dimenze vektort kategorii 100, 500
model DM, DBOW
velikost kontextu slova 1, 3,10
pocet epoch trénovani 3,5
Nahodné stromy reprezentace dokumentu BoW, unarni BoW, TF-IDF
dimenze LSI 100, 500
pocet ndhodnych stromu 100, 500
maximélni pocet dokumentt v uzlu 10, 100
Klicova slova metoda IDF log, sqrt_ratio, over0.005
metoda TF none, 1in910, sharp910
postprocessing slov postnone, post1000

Tabulka 5.1: Metody klasifikace a parametry, které testujeme

Datové sady k otestovani

Jak jsme jiz zminili v sekci [5.1) mame dvé testovaci sady: vefejné zakazky
(20 procent z celkového poctu) a 204 oznacenych smluv.

5.3 Testovaci prostredi

K testovani jsme vyuzili skolni vypocetni cluster gpulab, konkrétné jeho stroj
dw04. Obsahuje procesor Intel Xeon E5-2660 v2, frekvence 2,20 GHz, 40 jader.
K dispozici ma 248 GB opera¢ni paméti. Na clusteru funguje planovac tloh Slurm.

Veskery nas zdrojovy kod pro testovani byl implementovan v jazyce Python,
konkrétné verzi 3.7. Konkrétnéjsi informace o struktute zdrojovych kodu lze nalézt
v pifloze [C]

5.4 Vybér metrik

Vykon klasifikatorti je mozné hodnotit pomoci riznych hodnoticich funkei
— metrik. Abychom mohli vybrat ty metriky, které jsou nejuzitecnéjsi pro nas
problém, musime si uvédomit, jak budeme klasifikaci smluv ve vysledku pouzivat.
Vybrané metriky by s témito pripady pouziti mély korelovat: ¢im lépe hodnoti
klasifikator, tim kvalitnéjsi by mélo byt jeho pouziti v praxi.

Jak jiz bylo zminéno v zadani (kapitola [2]), natrénovany klasifikdtor smluv
se na webu Hlidace statu bude pouzivat ve dvou scénarich. Pro detail zobra-
zené smlouvy zobrazi predikované kategorie, pricemz kazdéa kategorie muze byt
uvedena s pravdépodobnosti, ze do ni smlouva nélezi. Na webu bude mozné
pouzit vyhledavani podle kategorii a seznam smluv, ktery bude vracen uzivateli,
by mél byt co nejlépe serazeny podle relevance; to znamend, Ze na nejvyssich
prickach by mély byt smlouvy vybrané kategorie, ale s prohlizenim dalsich a
dalsich vysledkii je mozné zobrazit i jiné smlouvy. Toto chovani odpovida fulltex-
tovym vyhledavactim na webu: je obvyklé, ze napriklad treti stranka s vysledky
a dalsi nasledujici stranky zobrazi témeér nerelevantni odkazy.
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5.4.1 Kategorie metrik

Kvalitni souhrn a porovnani rtiznych metrik pouzivanych ve strojovém uceni
nabizi prace Ferriho a kol. [I7] Autori je rozdélili do t¥{ ruznych kategorii, které
zde uvadime.

o metriky métici chybu kvalitativné: predpoklada se, ze klasifikator predikuje
pro kazdou kategorii pouze hodnoty 1 (nélezi) nebo 0 (nenalezi); stejné tak
skutecné hodnoty mohou nabyvat pouze téchto dvou hodnot. Predikce kla-
sifikdtoru je proto vzdy jednoznacné spravna, nebo Spatnd; pouzitd metrika
pracuje s cetnosti spravnych a spatnych predikei.

o metriky mérici statistické rozlozZeni chyby: hodnoti se odchylka predikované
hodnoty a skutecné hodnoty.

o metriky posuzujici serazeni predikovaniych hodnot, napiiklad: pokud sku-
tecna hodnota pro dokument A je vétsi, nez skuteénd hodnota dokumentu
B, pak i predikovana hodnota pro A by méla byt vétsi, nez predikovana
hodnota B.

V nasem pripadé jsou skuteéné hodnoty (zda dokument nalezi do katego-
rie) vzdy bud 0, nebo 1; predikované hodnoty mohou byt libovolné nezaporné
— napriklad u FastTextu vzdy v intervalu [0,1], ale pfi rozpoznavani klicovych
slov jde o nezaporna cela cisla. Klasifikatory, jako naptiklad FastText, maji jesté
jednu problematickou vlastnost: zavérecnd tprava hodnot predikce pomoci funkce
softmaz zatidi, ze soucet predikovanych hodnot je vzdy 1. Pokud klasifikator
zalozeny na FastTextu naptiklad usoudi, ze dokument nalezi pouze do jedné ze
vsech kategorii, mize byt hodnota pro tuto kategorii 0,99 (0,01 je marginalni hod-
nota pro zbylé kategorie); pokud ale dokument rovnocenné zatradi do ti1 kategorii,
ohodnoceni pro kazdou tuto kategorii se snizi na 0,3.

Z uvedenych davodi vyplyva, ze porovnavat hodnoty absolutné je velmi pro-
blematické, a to i v ramci jedné klasifikacni metody. Miizeme se Tidit pouze je-
dinym pravidlem: pro vysledky klasifikace konkrétni smlouvy plati, ze ¢im vyssi
ohodnoceni je ptitazeno kategorii, tim vétsi je podle klasifikatoru pravdépodob-
nost, ze smlouva do dané kategorie nalezi.

Rozhodli jsme se proto viibec nepouzit metriky mérici statistické rozlozeni
chyby, protoze pracuji s odchylkou dvou absolutnich hodnot. Jde naptiklad o fun-
kci Mean Average Error (MAE), prumérnou absolutni hodnotu rozdilu skute¢né
hodnoty a predikované hodnoty. Jak serazeni vysledkt pti vyhledavani, tak pre-
dikeci kategorii u konkrétni smlouvy zméfime pomoci metrik z ostatnich dvou
kategorii.

5.4.2 Pouzité znaceni

V dalsich odstavcich zadefinujeme nékolik rtiznych metrik a porovname jejich
vyznam. Zavedeme si nasledujici znaceni:

e D je mnozina testovanych dokumentii,

« p predstavuje klasifikator,
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o (' je mnozina kategorii, kterou pouziva klasifikator p,

e pe(d) € [0,1] je predikce klasifikitoru p pro dokument d € D a kategorii
ceC,

e 7.(d) € Ry oznacuje skutetnou hodnotu pro dokument d € D a kategorii

ceC.
e D5={de D,r.d) =0}
. DS ={de D,rd) =1}

o rank(zo, {(z,i),z € X,i € R}),zyp € X znamend, Ze sefadime dvojice
v mnoziné podle hodnoty i sestupné a vratime poradi té dvojice, kde zy = .
Poradi ¢islujeme od 1.

5.4.3 Metrika pro serazeni vysledki

Pro serazeni vysledki chceme jisté pouzit metodu méreni, posuzujici razeni
danych hodnot. Budeme posuzovat schopnost klasifikatoru fadit zvlast pro kaz-
dou kategorii — je totiz mozné, ze pro nékteré kategorie bude razeni velmi kvalitni,
pro jiné horsi. Nésledujici definice prebirdme z prace Wu a Zhou [66], avsak na
rozdil od autorii je omezujeme vzdy pouze na jedinou kategorii:

o AUC (area under curve): popisuje Cetnost dvojic dokumenti, jejichz predi-
kované hodnoty pro kategorii ¢ jsou spravné setazené:

Yaoens dens L[pe(do) < pe(di)]
AUC (p, ¢) = =< E’D(%HD%' (5.1)

e Ranking loss: definované velmi podobné jako AUC, ale popisuje Cetnost
dvojic dokumenti, jejichz predikované hodnoty jsou Spatné sefazené:

ZdoeDg ZdleDf Ipe(do) > pe(dy)]
| D§|| D5

Rloss(p, c) = (5.2)

o Coverage: odpovida poradi posledniho dokumentu, ktery nélezi do katego-
rie:

Coverage(p, ¢) = max rank(d, {(do, pc(do)), do € D}) (5.3)

Vyuziti Coverage je problematické z toho diivodu, Ze uvazuje pouze potradi po-
sledniho relevantniho dokumentu, coz je pro posouzeni vykonnosti klasifikatoru
prilis hrubé. Snadno se miize stdt, Ze ackoliv klasifikdtor umistuje naprostou
vétsinu relevantnich dokumenttt na zacatek seznamu (tj. dava jim vysoké ohod-
noceni), kvili jediné nerozpoznané relevantni smlouvé se hodnoceni podle Cove-
rage velmi zhorsi. Ranking loss a AUC méii vykonnost stejnym zptisobem, pouze
obracené (vyssi hodnota je pro AUC lepsi, pro Ranking loss horsi). Vybrali jsme
vSak metriku AUC, nebot se v literatuie pouziva castéji.
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5.4.4 Metrika pro ohodnoceni smlouvy

Pro posouzeni vykonnosti zafazeni jednotlivé smlouvy do spravnych kategorii
musime pouzit jiny pristup nez v predchozim problému. Pro hodnoceni serazeni
vysledkt jsme provedli klasifikaci pro vsechny smlouvy v testovaci sadé a vybrali
vysledek pro jedinou kategorii; zde naopak pracujeme s klasifikacemi smlouvy pro
vsechny kategorie najednou.

Pro vysledky klasifikace jedné smlouvy plati, Ze ¢im vyssi hodnoceni mé kate-
gorie, tim vyssi je podle klasifikatoru pravdépodobnost, ze smlouva do kategorie
nalezi. Mohli bychom tedy vyuzit nékterou z metrik predstavenych v predchozi
¢asti: pouze bychom pouzili fadu predikovanych hodnot ne pro jednu kategorii,
ale pro jednu smlouvu.

Problém tohoto pristupu je vsak takovy, ze neodpovida skute¢nému pouziti na
webu Hlidace statu. Metriky jako AUC a podobné totiz pracuji s predpokladem,
ze v detailu smlouvy zobrazime nenulové hodnoty predikce pro vsechny katego-
rie — to by vSak potencidlné znamenalo az prilis velké mnozstvi dat. V praxi se
chceme omezit na zobrazeni malého poctu kategorii s nejvyssim ohodnocenim.
Protoze nedokazeme snadno posoudit, které kladné hodnoty predikce povazovat
za relevantni a které za nerelevantni, pouzijeme fixni pocet zobrazenych kate-
gorii. Konkrétné pét kategorii s nejvyssim ohodnocenim — toto ¢islo jsme vybrali
z toho divodu, zZe zhruba odpovida nadprimérnému poctu kategorii ve verejnych
zakazkach a je stéle prehledné pro uzivatele.

Tento postup nam navic dovoli pouzit i metriky mérici chybu kvalitativné:
predikované hodnoty pro kategorie muzeme prevést na 1, pokud se vyskytuji
mezi péti nejlepsimi, jinak je prevedeme na 0.

Rozsitime notaci o nasledujici definice:

 p.(d) predikuje 1 nebo 0, podle toho, zda je ¢ mezi péti nejlepsimi
pe(d) = I[rank(c, {(co, e, (d)), co € C}) < 5] (5.4)

e« TP(p,d) ={c,ce C,r.(d) =1,p.(d) =1}

d) =

e TN(p,d) ={c,c € C,r.(d) = 0,p.(d) =0}

o FP(p,d)={c,ceC,r.d)=0,p.(d) =1}
d) =

(
« FN(p,d) ={c,ce C,r.(d) =1,p.(d) =0}

Nésledujici definice metrik méticich chybu kvalitativné jsme cerpali z Ferriho
a kol. [17]:

o Accuracy: jde o pomér poctu spravné predikovanych kategorii ke vSem ka-
tegoriim:
|TP| + |TN)|

c (5.5)

Accuracy(p, d) =

o Precision: vyjadiuje, jaké mnozstvi z predikovanych kategorii je relevantni:

| TP|

e R —— 2.6
|TP| + |FP| (5.6)

Precision(p,d) =

51



e Recall: vyjadiuje, jaké mnozstvi relevantnich kategorii bylo predikovano:

| TP
Recall(p, d) = m (57)

o F-measure: jde o geometricky prameér precision a recall:

2 - Precision(p, d) - Recall(p, d)
F— d) =
measure(p, ) Precision(p,d) + Recall(p, d)

(5.8)

Ackoliv je accuracy snadno pochopitelna, vice informaci o vykonnosti klasi-
fikatoru dokazeme zjistit z hodnot precision a recall. Tyto dvé metriky dokazi
posoudit rtizné kvality klasifikatoru: za prvé schopnost predikovat relevantni ka-
tegorie, za druhé vyradit nerelevantni kategorii. Pouzijeme proto tyto dvé met-
riky. Jako doplnéni budeme z téchto dvou metrik poéitat F-measure, ktera jejich
vysledek vhodnym zptisobem kombinuje. Pouziti geometrického priméru zna-
mend, ze hodnota metriky se bude spise blizit k horsimu vysledku zdrojovych
metrik — pokud napftiklad bude precision vysoka a recall nizka, bude F-measure
rovnéz nizké.

Takto popsané metriky vsak popisuji kvalitu klasifikace jen pro jednu smlouvu.
Vysledky pro vSechny smlouvy v testovaci sadé agregujeme zprimérovanim, po-
dobné jako uvadi Ferri a kol. [I7] i Wu a Zhou [66].

5.5 Popis vysledkii

V této sekci se budeme vénovat vysledktim testovani klasifikatori. Nejprve po-
soudime vliv parametrii modelii na tspésnost klasifikace. Dale vybereme nejlepsi
klasifikatory podle metriky F-measure a také podle AUC.

5.5.1 Vliv parametrt

V prvni fadé jsme zkoumali vliv parametriit modelti na vysledek klasifikace.
Pro kazdy parametr a jeho moznou hodnotu jsme vyfiltrovali vysledky testovani,
kde se tento parametr s prislusnou hodnotou vyskytoval. Z téchto vysledkii jsme
spocetli primérnou F-measure. Rozdélili jsme také vysledky podle datovych sad.
Grafy po jednotlivych metodéach klasifikace a parametrech se nachazi na obréaz-

ku [5.1] pro verejné zakézky a obrazku [5.2] pro smlouvy.
base model, oznacujici reprezentaci slov. V obou pripadech je nejvyhodnéjsi pou-
ziti TF-IDF pro reprezentaci; pro vefejné zakazky je unarni Bag-of-Words (kazdé
nalezené slovo se zapoc¢itava pouze jednou) vyhodnéjsi nez standardni Bag-of-
Words, avsak pro smlouvy tyto dvé hodnoty parametru neprinaseji viditelny
rozdil. Zvysovani parametru min_samples_split prinasi horsi vysledky pro ve-
fejné zakazky, ale pro smlouvy je pokles nepatrny. Zbyvajici parametry, dim
(dimenze LSI) a num_trees (poCet pouzitych ndhodnych stromi) nepfindseji
vyznamné rozdily ve vykonnosti.

Pro metodu Doc2Vec je zasadni parametr algo, oznacujici pouzitou strukturu
neuronové sité; pouziti DBOW prinasi vyrazné lepsi vysledky nez DM. Dilezitost
tohoto parametru neni prekvapiva, vzhledem k tomu, Ze pfepind mezi dvéma
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riznymi neuronovymi sitémi. Rovnéz dilezity je parametr epoch, oznacujici pocet
epoch pri trénovani klasifikatoru. S pribyvajicim poc¢tem epoch je obvykle spo-
jena vétsi uspésnost modelu pri testovani, avsak hrozi riziko pretrénovdni (over-
training), kdy model funguje spravné pro trénovaci data, ale Spatné pro testo-
vaci data. F-measure pro hodnoty epoch mensi nebo rovné 10 stoupa, avsak
mezi hodnotami 10 a 20 bud stagnuje (vefejné zakizky) nebo dokonce klesd
(smlouvy). Toto chovani muze napovidat, ze klasifikator Doc2Vec s parametrem
epoch rovnym 20 je pretrénovany. Pro parametr window_size je v obou ptipadech
nejlepsi hodnota 3. Zvysovani dimenze vektorii snizuje F-measure, obzvlast pro
verejné zakazky.

Vykonnost metody FastText velmi zavisi na parametru epoch, jehoz vyznam
je totozny jako pro metodu Doc2Vec. Obzvlast pro hodnoty do 10 pfinasi pouZiti
vyssitho mnozstvi iteraci pri trénovani zvyseni vykonnosti. Nad hodnotu 10 se
toto zvysovani zpomaluje, avSak je stale patrné. Podobné jako pro Doc2Vec, i
zde zvysSovani dimenze vektoru zhorsuje F-measure.
slov. Pro parametr postprocess jsou namérené F-measures vylozené protichtid-
né: zatimco pro verejné zakazky se jevi jako vyhodnéjsi pouzit hodnotu postnone
(nijak neupravovat sady slov pro kategorie), pro smlouvy prinese zlepseni hodnota
vlastnost by mohla poukazovat na pretrénovani modelu s hodnotou postnone,
kdy takovy model nedokaze dostatecné generalizovat pti pouziti odlisné datové
sady. Podobné rozporuplny je parametr idf, jehoz namérené vysledky nicméné
souvisi s predeslym parametrem. Hodnota sharp910, kdy dojde k zahozeni slov,
vyskytujicich se ve vice 9/10 vSech trénovacich dokumentt, prinasi Spatné vysled-
ky pro zakazky, avSak dobré vysledky pro smlouvy. V obou pfipadech nicméné
horsi vysledky prinasi pouziti hodnoty none, kdy se IDF viibec nepouzije. Pro
parametr tf je v pripadé zakazek nejvyhodnéjsi hodnota log, avsak v pripadé
smluv hodnota sqrt_ratio.

5.5.2 Srovnani klasifikatora podle F-measure

Pro kazdou metodu jsme vybrali pét nejlepsich klasifikatorii podle hodnoty
F-measure; pro vefejné zakdzky jsou tyto klasifikdtory uvedené v tabulce [5.2]
pro smlouvy v tabulce 5.3l V tabulkich jsou uvedené také vysledky precision
a recall, v naprosté vétsiné pripadu vsSak nizsi F-measure znamenda také nizsi
hodnoty precision i recall. Nedoslo k pripadu, kdy by naptiklad vyssi hodnota
precision byla ,, vykoupena“ nizsi hodnotou recall. Obecné nizké hodnoty precision
byly ocekavané; vzhledem k pevnému poc¢tu uvazovanych kategorii ve vysledku
klasifikace dokumentu se snadno mohlo stat, ze mnozstvi skutecnych kategorii
dokumentu bylo nizsi nez tento pocet. Hlavnim cilem metrik vsak bylo porovnat
vykonnost klasifikatort mezi sebou.

Tabulky potvrzuji nase pozorovani z minulé sekce: v pripadé random forests
je hodnota base model témér vzdy tfidf, pro Doc2Vec je algo rovno dbow, Fast-
Text konzistentné drzi parametr epoch na hodnoté 20. Pouze metoda klicovych
slov mé své parametry nejednoznacné.

Jednozna¢né nejhorsi vysledek zaznamenaly random forests — F-measure péti
nejlepsich modeli zalozenych na random forests bylo horsi, nez F-measure nej-
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met parametry metody F-meas prec recall
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 3 0.599 0.453 0.883
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 1 0.599 0.453  0.883
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 10 0.599 0.453  0.882
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 1 0.597 0.452  0.880
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 10 0.597 0.452  0.880
KW idf: 1in910, tf: log, post: postnone 0.597 0.453 0.874
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 10, epoch: 10 0.569 0.431 0.836
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 1, epoch: 10 0.569 0.431 0.836
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 3, epoch: 10 0.566 0.429 0.834
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 10, epoch: 20 0.565 0.427  0.833
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 3, epoch: 20 0.564 0.427  0.832
KW  idf: none, tf: log, post: postnone 0.563 0.427  0.826
KW  idf: 1lin910, tf: sqrt_ratio, post: postnone 0.558 0.422  0.823
KW  idf: none, tf: sqrt_ratio, post: postnone 0.514 0.388  0.759
KW  idf: none, tf: log, post: postnone 0.474 0.360  0.694
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 500, min_split: 10 0.394 0.297 0.584
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 100, min_split: 10 0.394 0.297 0.584
RF base: tfidf, dim: 500, ntrees: 100, min_split: 10 0.388 0.293  0.575
RF base: tfidf, dim: 500, ntrees: 500, min_split: 10 0.388 0.292  0.575
RF base: bow_unary, dim: 100, ntrees: 100, min_split: 10  0.343 0.259  0.507

Tabulka 5.2: Nejlepsi klasifikatory podle F-measure — verejné zakazky

met parametry metody F-meas prec recall
KW idf: lin910, tf: sqrt_ratio, post: postnone 0.414 0.295 0.698
KW  idf: 1in910, tf: over0.005, post: post1000 0.411 0.292  0.693
D2V dim: 100, algo: dbow, ws: 10, epoch: 10 0.396 0.280 0.677
D2V dim: 100, algo: dbow, ws: 10, epoch: 5 0.394 0.279  0.667
KW  idf: sharp910, tf: log, post: post1000 0.393 0.279  0.667
KW  idf: sharp910, tf: sqrt_ratio, post: post1000 0.393 0.279  0.667
KW  idf: sharp910, tf: over0.005, post: post1000 0.393 0.279  0.667
D2V dim: 100, algo: dbow, ws: 1, epoch: 3 0.390 0.277  0.661
D2V dim: 100, algo: dbow, ws: 3, epoch: 10 0.390 0.276  0.665
D2V dim: 100, algo: dbow, ws: 3, epoch: 3 0.390 0.277  0.659
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 3 0.378 0.269 0.633
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 3 0.377 0.268  0.633
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 10 0.376 0.268  0.631
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 10 0.376 0.268  0.631
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 1 0.376 0.268  0.630
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 100, min_split: 10 0.114 0.083 0.182
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 500, min_split: 10 0.107 0.078 0.171
RF base: tfidf, dim: 500, ntrees: 100, min_split: 10 0.104 0.076  0.165
RF base: tfidf, dim: 500, ntrees: 500, min_split: 10 0.099 0.072  0.158
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 500, min_split: 100 0.097 0.071  0.152

Tabulka 5.3: Nejlepsi klasifikatory podle F-measure — smlouvy
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klasifikdtor parametry prumér AUC

KW idf: 1in910, tf: log, post: postnone 0.962
KW idf: 1in910, tf: sqrt_ratio, post: postnone 0.962
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 3 0.958
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 10 0.958
FT dim: 100, epoch: 20, ws: 1 0.958
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 10 0.957
FT dim: 500, epoch: 20, ws: 1 0.957
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 1, epoch: 10 0.950
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 10, epoch: 10 0.950
D2v dim: 500, algo: dbow, ws: 3, epoch: 10 0.949
D2v dim: 500, algo: dbow, ws: 10, epoch: 20 0.948
D2V dim: 500, algo: dbow, ws: 3, epoch: 20 0.947
KW idf: none, tf: log, post: postnone 0.945
KW idf: none, tf: sqrt_ratio, post: postnone 0.944
KW idf: 1in910, tf: sqrt_ratio, post: post1000 0.840
RF base: tfidf, dim: 500, ntrees: 100, min_split: 10 0.632
RF base: tfidf, dim: 500, ntrees: 500, min_split: 10 0.632
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 100, min_split: 10 0.630
RF base: tfidf, dim: 100, ntrees: 500, min_split: 10 0.629
RF base: bow_unary, dim: 500, ntrees: 500, min_split: 10 0.592

Tabulka 5.4: AUC podle klasifikatoru — verejné zakazky

lepsich modelt zalozenych na jinych metodach. V pripadé zakazek ¢ini tento
rozdil 8 procentnich bodii, v pfipadé smluv dokonce 26. Pro zakazky byly nejlepsi
klasifikatory metody FastText, avsak podobnou tspésnost zaznamenal i nejlepsi
klasifikator zalozeny na klicovych slovech; ostatni klasifikatory byly horsi témér
o 3 procentni body. V ptipadé smluv se vSak do popredi dostala naopak metoda
klicovych slov a Doc2Vec; je vSak tfeba zminit, ze absolutni hodnoty vsech tti
metrik jsou u smluv horsi nez u zakazek.

5.5.3 Srovnani klasifikatorta podle AUC

Posuzovani klasifikatori podle metriky AUC je obtiznéjsi, protoze tato met-
rika méa samostatnou hodnotu pro kazdou kategorii. AUC jsme méfili pouze pri
testovani verejnych zakazek; pouziti pro smlouvy by ddavalo smysl az v momenteé,
kdy by pro kazdou kategorii bylo netrividlné velké mnozstvi oznacenych smluv
nalezicich do dané kategorie.

V tabulce [5.4] jsou k dispozici nejlepsi modely pro kazdou metodu (stejné jako
v predeslé sekci) s prumérnymi hodnotami AUC pres vsechny kategorie. Klasi-
fikatory random forests jsou opét zasadné horsi nez ostatni modely. U ostatnich
klasifikdtort — s vyjimkou jednoho modelu vyuzivajictho klicova slova — se pri-
mérné AUC pohybuje od 94 do 96 procent. Lepsi vysledky maji nékteré modely
klicovych slov a FastText.

Agregace pomoci pruméru je vSak relativné hruba; AUC nékterych kategorii
se muze zasadné lisit podle toho, ktery klasifikator pouzijeme. Tuto skutec¢nost
dokldd4 tabulka 5.5, kde uvddime hodnoty AUC pro nejlepsi klasifikdtor metody
podle F-measure. Vypsali jsme 30 kategorii s nejvyssim rozptylem AUC podle
metody; v tomto vybéru priblizné v poloviné pripadi ma lepsi AUC metoda
klicovych slov, v druhé poloviné metoda FastText.
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kategorie FT D2V KW
doprava-posta 0.9759 0.9984 0.8831

stav-generic 0.9793 0.8795  0.9555
stav-prace 0.9857 0.8975  0.9577
stav-technik 0.9149 0.8963 0.9777

social-vzdelavani 0.9176  0.9838 0.9894
social-knihovny 0.9062  0.9509 0.9722
kancelar-generic 0.9517 0.8869  0.9320
doprava-dily 0.9105 0.9568 0.9725
stav-inspekce 0.9521 0.8907 0.9179
stav-materialy 0.8751 0.8156  0.8566
stroje-generic 0.9624 0.9037  0.9304
kancelar-spotrebice  0.8623  0.9041 0.9175

stav-instal 0.8438 0.8457 0.8934
stav-inzenyr 0.9340 0.8788  0.9063
stav-montaz 0.9052 0.8540 0.8904

social-zdravotni 0.9291 0.9800 0.9476
stroje-elektricke 0.9196 0.8754  0.9169
remeslo-textil 0.9148 0.8932 0.9415
kancelar-nabytek  0.9548 0.9079  0.9387
kancelar-cisteni 0.9406 0.9784 0.9798
techsluzby-generic  0.9177  0.8780  0.9153
stroje-prumysl 0.9503 0.9082  0.9346

stav-konstr 0.9220 0.8878 0.9265
legal-reality 0.8768  0.8755 0.9115
social-kultura 0.9181 0.9577 0.9462
it-generic 0.9830 0.9454 09712
jine-opravy 0.9243 0.8937 0.9286

doprava-generic 0.9675 0.9310 0.9583
stav-dokonceni 0.9430 0.9058  0.9292
jidlo-voda 0.7845 0.8096 0.8200

Tabulka 5.5: AUC kategorii s nejvétsim rozptylem hodnot — vetejné zakazky
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5.5.4 Srovnani kategorii podle AUC

Na zakladé hodnot AUC je také mozné srovnat obtiznost rozpoznani a razeni
jednotlivych kategorii. Tabulka|5.6| predstavuje primérné hodnoty AUC kategorii
z nejlepsich klasifikatoru. Z tabulky vyplyva, Ze nelze Tici, ze by nékteré oblasti
byly snadnéjsi k rozpoznani nez jiné. Rovnéz obecné neplati, ze by generické kate-
gorie byly snazsi nebo obtiznéjsi k rozpoznani, nez jiné. Mezi kategorie s nejvyssim
AUC patif napiiklad zdrav-leciva, o které jsme se zminovali v sekci [3.1.2]

5.6 Diskuze

V této kapitole jsme otestovali ¢tyti rtizné metody klasifikace, které jsme na-
vrhli pii analyze moznych FeSeni (kapitola [)). Metody klasifikace jsme trénovali
s ruzné nastavenymi parametry na trénovaci sadé verejnych zakazek; testy jsme
provadeli na verejnych zakazkach a ruéné oznacené sadé smluv.

Vysledky testovani jednoznacné ukazuji, ze metoda random forests klasifikuje
fikatorth Doc2Vec, FastText a klicovych slov zalezi na metrice, podle které modely
posuzujeme, a datové sadé. Napriklad podle metriky F-measure je pro verejné
lepsi vysledky klasifikator zalozeny na klicovych slovech. Metrika AUC jako nej-
lepsi oznacila také klasifikator metody klicovych slov, avsak pouze pri agregaci
hodnot; pri porovnavani hodnot pro samostatné kategorie vykazala v poloviné
pripadt lepsi vysledky metoda FastText.

Porovnani vysledki podle parametri ukazalo, ze pro FastText i Doc2Vec je
dulezitym parametrem pocet epoch (iteraci trénovéni), ackoliv pro Doc2Vec vySsi
hodnota snizuje tispésnost pri klasifikaci smluv. Pro Doc2Vec byla pro obé datové
sady jednoznacné uspésnéjsi struktura sité DBOW. F-measure metody random
forests nejvice zavisi na strukture vektort dokumenti; nejlepsi klasifikaci prineslo
pouziti TF-IDF. Metoda klicovych slov pfinesla, pokud jde o vliv parametrii na
kategorizaci dokumentii, nejednoznacné vysledky.

Ve spolupréci s autorem portalu Hlidac¢ statu jsme jako feseni vybrali metodu
klicovych slov. Jeji vysledky jsou srovnatelné s metodami zalozenymi na slovnich
vektorech, avsak vybrany klasifikdtor umoznuje snadné rozsitovani kategorii a
pro autora je snadno pochopitelny. Nevyhodou tohoto feseni je nutnost spravovat
seznamy n-gramu pro jednotlivé kategorie. Ukazuje se vSak, ze velké mnozstvi n-
gramu je duplicitni (nachazi se ve vice kategoriich) a je mozné s nimi pracovat
dohromady; zaroven klasifikator funguje i pfi relativné nizkém mnozstvi slov pro
kazdou kategorii.
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kategorie auc kategorie auc
agro-les 0.9710  doprava-koleje 0.8596
energie-elektrina 0.9691  social-generic 0.8593
telco-sluzby 0.9561  doprava-special 0.8592
energie-jina 0.9505  zdrav-opravy 0.8591
energie-paliva 0.9450  prirodnizdroj-tezba 0.8590
zdrav-leciva 0.9401  it-system 0.8587
stav-zeleznice 0.9368  doprava-opravy 0.8580
zdrav-generic 0.9333 kancelar-bezpecnost 0.8563
doprava-pohotovost 0.9314  social-vzdelavani 0.8538
stav-prace 0.9309  it-sw 0.8535
agro-generic 0.9260 legal-generic 0.8535
social-pece 0.9251  it-servery 0.8532
doprava-udrzba 0.9240  finance-ucetni 0.8526
stav-generic 0.9228 jidlo-potrava 0.8525
stav-silnice 0.9205  doprava-silnice 0.8523
energie-generic 0.9196 telco-tv 0.8503
zdrav-pristroje 0.9196  prirodnizdroj-pisky 0.8492
finance-sluzby 0.9146  energie-sluzby 0.8476
doprava-nakladni 0.9122  finance-poradenstvi 0.8469
it-generic 0.9106 kancelar-nabytek 0.8439
stav-mosty 0.9081 kancelar-generic 0.8391
kancelar-stroje 0.9076  jine-admin 0.8384
stav-voda 0.9070  it-opravy 0.8384
it-hw 0.9018  vyzkum-generic 0.8379
doprava-osobni 0.8968  stav-konstr 0.8374
it-vyvoj 0.8925  telco-site 0.8369
stroje-laborator 0.8903  stav-vedeni 0.8363
agro-tezba 0.8896  social-zdravotni 0.8355
kancelar-cisteni 0.8882  it-site 0.8355
doprava-sluzby 0.8849  doprava-posta 0.8342
kancelar-tisk 0.8840  stroje-prumysl 0.8341
doprava-lidi 0.8834  jidlo-generic 0.8298
telco-generic 0.8834 remeslo-hudba 0.8264
finance-generic 0.8827 remeslo-generic 0.8263
legal-pravni 0.8823  doprava-dily 0.8245
doprava-generic 0.8822 social-kultura 0.8241
techsluzby-odpady 0.8791  social-knihovny 0.8237
jine-pohostinstvi 0.8777  stav-dokonceni 0.8234
jine-jidelny 0.8752  stav-technik 0.8192
prirodnizdroj-chemie 0.8746  stav-inzenyr 0.8186
social-skoleni 0.8720  techsluzby-uklid 0.8172
kancelar-nabor 0.8703  jine-opravy 0.8136
it-sw-sluzby 0.8689  bezpecnost-generic 0.8111
agro-zahrada 0.8688  techsluzby-generic 0.8106
jine-pruzkum 0.8683  remeslo-textil 0.8083
stroje-generic 0.8667 stroje-elektricke 0.7950
prirodnizdroj-generic 0.8637 kancelar-spotrebice 0.7895
remeslo-odevy 0.8626  legal-reality 0.7864
stav-inspekce 0.8624  stav-montaz 0.7806
techsluzby-cisteni 0.8614  stav-instal 0.7579
zdrav-osobni 0.8606  stav-materialy 0.7513
marketing-generic 0.8600 jidlo-voda 0.7254

Tabulka 5.6: AUC podle kategorii — verejné zakazky
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6. Implementace reseni

Tato kapitola se zabyva praktickou implementaci a nasazenim funkéniho te-
seni klasifikace texti na portalu Hlidac¢ statu. Vzhledem k tomu, ze systém kla-
sifikace je vysoce nezavisly na zdrojovém koédu portalu (coz byl i predpoklad
v zadéni, viz sekce [2.3)), rozhodli jsme se jej distribuovat jako samostatny docke-
rovy modul. V nasledujicich sekcich si vysvétlime vyhody i nevyhody tohoto
reseni, dale si také popiseme API, kterym zdrojovy koéd Hlida¢e komunikuje
s nasim modulem.

Vzhledem k tomu, ze pro implementaci experimenti jsme vyuzili jazyk Py-
thon, jsme jej chtéli vyuzit i ve findlnim modulu. Toto rozhodnuti se vSak neobeslo
bez problémi, které zminime v zavéru kapitoly.

Detailnéjsi popis zdrojovych kédi je mozno nalézt v priloze [C] Sekce
obsahuje podrobny navod, jak spustit dockerovy modul.

6.1 Architektura reseni

Architektura feseni a vztah nasi implementace ke zdrojovému kédu webu
Hlidace statu byla do jisté miry urcéena jiz v zadani (viz sekce : melo jit
o nezavisly modul, k némuz budou ostatni sluzby pristupovat pomoci jasné defi-
novaného API. I tak je vhodné se zamyslet nad vyhodami a nevyhodami tohoto
pristupu a pripadnych alternativach.

Vyhodou nezavislosti modulu je moznost volného vybéru vhodnych techno-
logii. Vzhledem k tomu, Ze experimenty s jednotliviymi modely strojového uceni
jsme provadéli pomoci jazyku Python a knihoven podporujicich tento jazyk,
dava smysl, ze chceme Python vyuzit i v finalni implementaci. Backendové feseni
webu Hlidace je vSak z velké ¢asti zalozeno na technologiich .NET a frameworku
ASP.NET. Pokud bychom vyzadovali feSeni tizce integrované s backendem, musel
by nas klasifikator byt zalozen na .NET a knihovndach, které jej podporuji (ackoliv
bychom méli urcitou volnost ve vybéru programovaciho jazyka). Ze sémantického
hlediska navic nase feseni skuteéné je na webu Hlidace nezavislé, protoze jej lze
smysluplné pouzit i mimo tento web. Jasné viditelné je to u Casti feseni, jejimz
ukolem je lemmatizovat text. Dalsi vyhoda je spise ,, pedagogicka™: v pripadé API
méné zavislého modulu je obvykle tfeba toto API lépe definovat, coz typicky
prinasi zlepseni jeho kvality.

Nevyhodou nezavislého modulu je uréita ztrata vykonu: prenos dat je kom-
plikovanéjsi nez v pripadé uzce propojenych moduli. Skutecnd ztrata vykonu
se pochopitelné muze lisit podle toho, kde vzdjemné nezavislé moduly bézi (na
stejném stroji, ve stejné siti, v ruznych sitich) a muze byt snizena napriklad
kesovanim vysledkt. V pripadé naseho modulu vSak ¢asové naroky na prenos dat
nejsou kritické: za prvé, klasifikace textu se neprovadi v redlném case, za druhé,
samotné zpracovani textu (lemmatizace) trva fadové déle, nez prenos dat.

Dalsi nevyhodou je vétsi technologicka slozitost propojeni nezavislych modulii.
Je treba vybrat vhodny middleware, implementaci komunika¢ni vrstvy. Timto
problémem se budeme zabyvat v nasledujici sekci.
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6.2 Vybér middlewaru

Ackoliv termin middleware mé vice riznych vyznamu, nejcastéji se pouziva
definice z oboru distribuovaného softwaru. Podle Schantze a Shmidta [57] je mi-
ddleware vrstva mezi aplikaci a hardwarovou nebo softwarovou infrastrukturou,
vytvorend za ucelem snadnéjsiho a efektivnéjsiho vyvoje znovupouzitelnijch apli-
kaci. V nasem pripadé hledame takovou mezivrstvu, kterda umozni komunikaci
mezi nasi implementaci klasifikace textu a webem Hlidace statu. Nase pozadavky
na middleware jsou nasledujici:

o Middleware muze byt bezestavovy: klasifikace textu nebude udrzovat vniti-
ni stav pro jednotlivé spojeni nebo klienty.

o Protoze se klasifikace textu muze pouzivat i mimo web Hlidac¢e, musi byt
sluzby middlewaru siroce podporované napti¢ knihovnami programovacich
jazyk.

o API pro Kklasifikaci textu bude jednoduché: v podstaté lze popsat tak, ze
vstupem bude specifikace smlouvy a vystupem seznam kategorii. Proto
uprednostnujeme middleware s mensi slozitosti a mensim rozsahem funkc-
nosti.

e Vzhledem k tomu, ze smlouvy jsou ulozené ve formatu JSON, by middleware
mel tento format podporovat.

Vzhledem k uvedenym pozadavkim by bylo nevhodné pouzivat middleware
zalozeny na RPC (naptiklad gRPCﬂ), které nevyhovuje pozadavkim na jedno-
duchost a bezestavovost, navic také nativné nepodporuje format JSON. Podobné
problémy mé protokol SOAP (pfenos zprav je omezeny na format XML).

Vyhodnéjsim postupem je zapojeni protokolu HTTP a architektonického vzo-
ru REST (Representational state transfer), pfedstaveného Royem Fieldingem
v jeho disertacni praci [18]. Samotny protokol HTTP byl navrzen pro pristup
k prostredkum (resources) na siti World Wide Web, identifikovatelnymi pomoci
URL. REST predstavuje generalizaci tohoto konceptu, kdy podobné pristupné
mohou byt jiné sluzby mimo WWW. Mezi principy ptrevzaté z HT'TP patii:

architektura klient-server (jako protipdl architektury peer-to-peer),

bezestavovost spojeni,
e podpora kesovani odpovédi,
« jednotné rozhrani pro sluzby (nezavislé na konkrétni implementaci sluzby),

« identifikace prostiedk pomoci URL.

Vyuziti HTTP zaroven znamend, ze dojde i k prevzeti jeho konkrétnéjsich
vlastnosti:

o formatu zpravy (hlavicky a télo pozadavku nebo odpovédi),

'https://grpc.io/
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o vyznamu hlavicek, napriklad

— Content-Type pro oznaceni MIME typu zpravy v téle pozadavku,

— hlavicek ovliviujici funkei cache, Cache-Control, Expires a dalsi,
« metod (GET, POST, HEAD atd.) a jejich sémantiky,

o stavovych kodt odpovedi.

Jako slabé stranky architektury REST je nékdy uvadéno to, co je ve skutec-
nosti jeji zamyslenou vlastnosti; ¢asto se jednd o bezestavovost. (It’s not a bug, it’s
a feature.) Objektivnéjsi problém REST se vSak tyka snahy o obecnéjsi vyuziti jiz
zavedeného protokolu. HT'TP pracuje s prostredky pomoci sémantickych metod:
GET znamend ziskat prostfedek, POST oznacuje nahrani nové verze prostredku,
DELETE smazani prostiedku. Ne kazdé zamyslené API lze vSak do této sémantiky
pohodlné prevést: databazové operace se reprezentuji snadno (POST /fotografie
/budova matfyzu. jpeg, GET /fotografie/budova matfyzu.jpeg atd.), avsak
operace volani procedur (blizsi feSenim RPC) se prevadi hiife. Na webu lze rovnéz
nalézt dlouhé diskuze napriklad o rozdilu mezi metodami PUT a POST, coz pouka-
zuje na to, ze sémanticka stranka REST neni perfektné vytesena.

Pres zminéné nedostatky jsme se rozhodli v feSeni pouzit pravé architekturu
REST a protokol HTTP.

6.3 Virtualizace, béhové prostredi a deployment

Naprosta vétsina netrivialniho softwaru obsahuje zavislosti na béhovém pro-
stfedi, knihovnach a ostatnich programech o ur¢ité verzi nebo rozsahu verzi. I nase
reseni je zavislé na externich knihovnéch jazyku Python, stejné jako na specifické
verzi Pythonu. Problém zajisténi vsech nutnych zavislosti (zvany také dependency
hell) také lehce souvisi s nasazenim produk¢ni verze softwaru (deployment), jemuz
se také budeme vénovat.

Nase pozadavky na vyfteseni zavislosti a deploymentu modulu pro klasifikaci
textu vychazi z faktu, ze si nejsme dopredu jisti, v jakém prostredi vlastné modul
pobézi. Virtualizované servery Hlidace statu obvykle pouzivaji platformu Win-
dows, ale kvili nékterym operacim jsou k dispozici i linuxové stroje — neni vsak
striktné specifikované, ktera distribuce se pouziva. Ackoliv je samotny Python
multiplatformni jazyk, pro provoz modulu budeme vyzadovat unixové prostredi
— dtvody vysvétlime v sekci Nésleduje seznam moznych zpusobti Feseni:

o Rucni instalace vsech zavislych knihoven nepfipada v ivahu, protoze ta se
lis1 podle pouzité platformy.

o Vyuziti pythonvského virtudlniho prostiedi — virtualenv. Na stroji, kde po-
bézi modul, je vytvoren oddéleny repozitar knihoven Pythonu. Do néj je
mozné nainstalovat knihovny jakékoliv verze podle potieb softwaru. Nevy-
hodou je, ze takto neni , virtualizovan“ samotny interpret Pythonu, ktery
mus{ byt nainstalovian piimo v systému (ve spravné verzi). Vyhodou je, ze
samotny proces modulu pro klasifikaci neni nijak virtualizovan, v podstaté
ma pouze upravené promeénné prostredi.
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o Vyuziti sprdvci balicki v Linuzu (apt, zypper atd.) by nas omezilo na jednu
konkrétni distribuci Linuxu.

o Virtudlni stroj (plnd virtualizace) by dovoloval pouzit jakékoliv prostredi
pro béh modulu. Zavislosti by byly nainstalovany primo ve virtualnim stroji.
Pro nase ucely je vSak toto feSeni komplikované a relativné narocné na
systémové prostiedky.

o Virtualizace na drovni operacniho systému (béh v kontejneru) je obdoba
predchézejiciho feseni. Misto virtualizace hardwaru je vsak virtualizované
pouze prostiedi, v némz je proces modulu spustény (systém souboru a I10),
modul jinak bézi jako proces jadra hostitelského systému. Vyhodou je rela-
tivni nenaroc¢nost a vypocetni efektivita.

Rozhodli jsme se pouzit feseni zalozené na virtualizaci na drovni OS, konkrét-
né platformu Docker, ktera je v soucasnosti velkym trendem v oblasti cloud com-
putingu [38;67]. Vyuzitim Dockeru se zaroven resi otdzka nasazeni softwaru: obraz
kontejneru ve vefejném repozitaii (zdaleka nejpouzivanéjsim je Docker Hub) se
da stdhnout a spustit zavolanim jediného prikazu.

Navzdory popularité Dockeru musime zdtraznit i nevyhody, které jeho pouziti
prinasi. Ackoliv procesy, které jsou soucasti bézicitho kontejneru, jsou spustény
primo na jadru hostitelského opera¢niho systému, pristup k nim je méné primy,
razy v Docker Hubu sice jsou snadno pristupné, nemusi vsak vzdy byt bezpecné:
mohou obsahovat bezpec¢nostni chyby, zvlasté v pripadé, ze autor obrazu jej dale
nespravuje.

Kvili problémim s ladénim zdrojovych kéda bézicich v dockerovém kontej-
neru jsme se rozhodli podporovat i spusténi kodu pomoci virtualenw.

6.4 Popis modulu

V této sekci popiseme obsah a verejné API obrazu Docker kontejneru pro
klasifikaci textt.

Vychozim obrazem (na némz je zalozené sestavovani naseho obrazu) je oficial-
ni obraz pro prislusnou verzi jazyka Python, python:3.7. Do tohoto obrazu jsou
doinstalovany potfebné externi knihovny a zkopirovan zdrojovy kéd modulu pro
klasifikaci texti, véetné potfebného modelu pro lematizér. Do obrazu jsou rovnéz
zkopirovany soubory s klicovymi slovy, které vyuziva ndmi vybrany model (viz
sekce . Ve vyvojovych verzich obrazu, kdy byly testované i modely s radové
vy$§imi naroky na pamét (gigabyty), se jejich zdrojové soubory neptiklddaly do
obrazu, ale piipojily se externé pii spousténi kontejneru?] To vSak u soucasného
modelu neni nutné.

6.4.1 Popis REST API

Verejné API obrazu se sklada ze tii koncovych bodi — lemmatizéru, klasi-
fikatoru a finalizatoru.

2Jde o funkci volumes, jejiz pouziti je doporudené pro velkd a persistentni tlozisté. Viz
https://docs.docker.com/storage/volumes/|
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StemOVéni Zpracovani smluv nebo prostého textu AV

POST /stemmer Stemuje smlouvu a vrati pole s ngramy, které miize byt dale pouZité pfi klasifikaci

klasifikace Prredikovani nejlepgich kategorii pro nastemovany text A

POST /classifier Piijme pole s nastemovanymi slovy a uréi poéty slov pro jednotlivé kategorie.

‘ Parameters Try it out ‘

No parameters

‘ Request body ™" application/json v ] ‘

Nastemovana slova z dokumentu, ktery se ma klasifikovat.

Example Value | Schema

[
"dodatek",

null,
"smlouva,
null,

Obrézek 6.1: Specifikace REST API: webovy interface

Lemmatizér (/ stemmerE[) prijima na vstupu JSON strukturu smlouvy z re-
gistru zakazek a na vystup vrati pole lemmatizovanych slov. V poli se rovnéz
nachézeji hodnoty null, které oznacuji mista s vyrazenymi slovy — n-gramy se
tvori pouze z téch n-tic slov, které nejsou oddélena hodnotou null. Lemmatizace
je ¢asové nejnarocnéjsi c¢ast klasifikace textu. Proto je uzivatelim doporuceno,
aby lemmatizovana slova ukladali do cache.

Klasifikator (/classifier) pfijme vystup lemmatizéru a vrati JSON objekt,
kde klice jsou nazvy kategorii a hodnoty jsou pravdépodobnosti nalezeni doku-
mentu do prislusné kategorie, tak, jak je vratil pouzivany model. Tento objekt
je tfeba predat finalizéru (/finalizer), ktery kategorie a hodnoty vyfiltruje,
prepocita a vrati findlni vybér kategorii a jejich pravdépodobnosti (opét jako
objekt). Diivodem pro oddéleni klasifikatoru a finalizéru je moznost ladéni a di-
agnostiky , hrubého” vystupu z modelu klasifikace.

6.4.2 Specifikace REST API

Pro podrobnéjsi specifikaci funkce API a jednotlivych endpoint jsme pouzili
sadu néstroji Swagger] Swagger pracuje se specifikaci REST API ve formatu
OpenAPIP] Specifikace v tomto formatu umoziuje snadno vytvotit HTML doku-
mentaci API, z niZz je mozno i testovat vstup a vystup jednotlivych koncovych
bodi (obrézek. Také je mozné generovat klientské moduly v rtiznych progra-
movacich jazycich.

3P{vodné jsme pro zpracovani textu pouzivali stemmer, po nasazeni lemmatizéru jsme vsak
nazev ponechali kvili zpétné kompatibilité.

‘https://swagger.io/

Shttps://swagger.io/resources/open-api/
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Nacteni smlouvy
{

"identifikator™: { Hodnoty pro tagy
"idSmlouvy™: "5778231",
IdVerze": 76224339 techsluzby- techsluzby- stav-generic
b odpady generic 60 %
'schvalil”: "Ing. Eva Pavlasova", 100 % 95 % likvidace=komunini
‘hodnotaBezDph": 83424.0, bezpeény=odpad bezpeény=odpad 1%1
"hodnotaVcetneDph™: null, 1x1 1x1 likvidace=komunalni
"ciziMena": null, bezpecény=slozka bezpeény=slozka =odpad
"platnyZaznam": true, T=1 T=1 1x1 ’
“PravniRamec”: 2, bezpecény=sloZka=ko bezpecny=slozka=ko stavebni=sut
. . munélni munélni 1x1
prilohy": [ 1x1 1x1 sut
{ den=svoz den=svoz 1=1
"FileMetadata": null, 1x1 1x1 svozovy
“data™: null, jiny=odpad jiny=odpad 1x1
"nazevSouboru®: “200004594.doc”, 1x1 1x1 vykup
*hash" { karton komunalni 1=1

) . o 1x1 1x1
"algoritmus”: "sha256",

Obrazek 6.2: /explain: nacteni
smlouvy ve formatu JSON

" Obrézek 6.3: /explain: seznam Klitovjch
slov pro kategorie

6.4.3 Ladéni modelu

Pro ladéni modelu pro klasifikaci je mozné pouzit koncovy bod /explain.
Tento bod funguje jako dynamickda HTML stranka, zamyslend k interaktivnimu
pouziti, proto jej neuvadime v REST API. Po vlozeni smlouvy v JSON formétu
do textového pole a klepnuti na tlac¢itko Predikovat se zobrazi vysledek klasifikace
a pro kazdou kategorii seznam nalezenych klicovych slov. Rozhrani je zobrazené

na obrézcich [6.2 a [6.3

6.4.4 Poznamky k implementaci

Implementace modelu strojového uceni a experimentti jiz byla popsana v pred-
chozich kapitolach, proto se zminime pouze o téch ¢astech zdrojového koédu, které
se tykaji REST API a HTTP serveru. Dotkneme se také otazky skalovani.

Pro vytvoreni API jsme vyuzili Flask, webovy framework pro jazyk Pythonﬂ
a jeho modul Flask-RESTful. Na rozdil od frameworki jako napiiklad Django
poskytuje Flask nizkourovnovéjsi sluzby, proto je vhodnéjsi pro specifikaci REST
endpointt. Endpoint /explain s dynamickym HTML vystupem pouziva Sablo-
novaci engine Jinja?2.

Webové frameworky v Pythonu typicky podporuji protokol WSGI (Web Ser-
ver Gateway Interface), skrze ktery s nimi komunikuji HT'TP servery. V nasem
pripadé byl jako HTTP server vybran uWSGI, jehoz vyhodou je hlavné dobra
konfigurovatelnost.

Shttps://www.fullstackpython.com/flask.html
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Skalovani modulu

Pti provozovani modulu klasifikace smluv jsme museli fesit otazku vykonu
a skalovani. Cely modul je bezestavovy a je vyuzita virtualizace pomoci kontej-
neri; mohlo by se tedy zdat, ze skdlovatelnosti pfimocare docilime spusténim vice
kontejnertt. Tento postup sice je funkéni, ale ma vys${ pamétové naroky; kazda
instance modulu (spustény kontejner) potiebuje nacist do paméti minimalné
modul lemmatizéru, coz tvori radové stovky megabytt. Dalsi komplikace také
prinasi fakt, ze kazda instance pouziva samostatny HTTP server; pro transpa-
rentni pouziti API tedy bude tfeba vytvorit proxy server, ktery bude instancim
pozadavky pfeposﬂat[]

Pokusili jsme se proto zajistit skalovatelnost primo na tdrovni kontejneru a
zajistit, aby HTTP server bézel ve vice vldknech. Multithreading je vsak u Py-
thonu prakticky vyloucen; pouzivany interpreter CPython dovoluje v jednom
procesu béh pouze jednoho vlakna, které vykonava prikazy interpreteru. Zamek
vldken se oznacuje jako Global Interpreter Lock (GIL) a je soucésti puvodni ar-
chitektury. Divodem jeho pouziti bylo zjednoduseni spravy paméti a importu
nizkotrovnovych knihoven v jazyce C, které casto nebyly thread-safe. [6] Sou-
bézny prubeh vice vldken je mozny pouze v pripadé, ze vlakna provadi ¢asové
narocné akce, pti kterych neprovadi prikazy Pythonu; prikladem muze byt ¢teni
a zapis dat. To vSak neni pripadem modulu pro klasifikaci texti. Lemmatizace
sice dokaze bézet vicevlaknoveé, klasifikace ale jiz ne, protoze je napsana primo
v Pythonu.

Kvili popsanym komplikacim se jako ndhrada multithreadingu v Pythonu
¢asto vyuziva multiprocessing, béh vypocti ve vice procesech se samostatnymi ob-
lasti v paméti. Uspory paméti je dosazeno tak, ze samotny zdrojovy kod, pouzité
kdy bézi jen jeden proces. Z tohoto procesu jsou pak spustény dalsi procesy. Na
unixovych operacnich systémech se vSak pri vytvareni nového procesu (pomoci
funkce fork) pamét fyzicky nekopiruje, misto toho se virtudlni pamét procesu
odkdZe na ty samé paméfové rdmce; kopirovani probéhne aZ v momenté, kdy
jeden z procesii méni obsah bloku paméti.

V ptipadé, ze chceme vyuzit tuto optimalizaci, jsme omezeni platformou na
unixové systémy. V praxi se vsak také ukéazalo, Ze je témér nemozné zajistit,
aby Python neménil sdilené pamétové bloky. Ackoliv se zda, ze sdilena data
vyuzivame pouze pro ¢teni, Python je presto méni. Hlavnim divodem je opét
sprava paméti, kdy Python bud méni hodnotu pocitadla referenci datové struk-
tury, pripadné je presouva v ramci provadéni garbage collection. Disledkem je
pomaly nariist mnozstvi pouzité pameéti.

Nejpodrobnéjsi popis pricin tohoto problému poskytli vyvojari sluzby In-
stagram, ktery rovnéz pouzivi HTTP servery zalozené na Pythonu. [36] Testovali
naptiklad vypnuti vychoziho garbage collectoru; i pres vSechny optimalizace ale
nedokazali zastavit nartist spotreby paméti. Zavér ¢lanku naznacuje, ze procesy
serveru se pravidelné restartuji, coz zabranuje prilis velkému nartstu spotieby
paméti; toto FeSeni jsme se, i pres zjevnou neeleganci, rozhodli pouzit.

"Vhodnym zptisobem by bylo pouzit Docker Compose, nastroj pro definovani a spousténi
systému sklddajicich se z vétsiho mnoZstvi kontejnert.
Viz https://docs.docker.com/compose/|

67


https://docs.docker.com/compose/

Zaver

Cilem této prace bylo analyzovat data o smlouvach a verejnych zakazkach a
navrhnout feseni, které umozni smlouvy rozdélit do kategorii podle jejich textu.
Na zakladé zkoumani datovych sad jsme nalezli postup pro predzpracovani textu
a vybrali ctyTi rizné klasifikatory pro urceni kategorii: random forests, word em-
beddings (dvé rizna feseni) a klicova slova. Uré¢ili jsme nejvhodnéjsi metriky pro
testovani vykonnosti klasifikatorti a provedli experimenty na testovacich datovych
sadach. Zde se ukazalo, ze metoda random forests ma o mnoho nizsi vykonnost
nez zbylé klasifikatory. Pro nasazeni na produkénim serveru jsme vybrali metodu
klicovych slov, protoze nabizi nejlepsi flexibilitu: je mozné snadno upravovat i
hotovy klasifikator.

Vystupem prace je implementace celého postupu pro kategorizaci smluv, pti-
pravena pro provoz v produkénim prostiedi. Funguje jako samostatny modul,
ktery s dalsimi ¢astmi webu Hlida¢ statu komunikuje pomoci HT'TP a architekto-
nického vzoru REST. Pouziti platformy Docker zajistuje jednoduchost nasazeni.

Implementace je v této chvili skuteéné nasazena na serverech portalu Hlidac¢
statu a pouziva se pro klasifikaci smluv. Funkcionalita je zatim provozovana
v beta verzi: pro kazdou smlouvu je predikce kategorii viditelna v jejim detailu,
avsak zatim pouze po prihlaseni uzivatele (registrovat se muze kdokoliv). Také je
mozné vyhledavat podle vybrané kategorie. Po prvotnim nasazeni klasifikatoru
doslo k slouceni nékterych kategorif (obzvlast v oblasti stavitelstvi), ale také doslo
k vytvoreni kategorii novych.

Ve vyzkumu klasifikace smluv a texti obecné se nabizi nékolik moznosti pro
dalsi vyzkum. Bylo by uzitecné otestovat na nasich datovych sadach i jiné kla-
sifikdtory, obzvlasté rizné dalsi varianty neuronovych siti, které jsme nepouzili.
Vzhledem k tomu, Ze se v nasich experimentech nevyskytl jednoznacéné nejlepsi
model, nabizi se také moznost experimentovat s jejich riznymi kombinacemi.
Dalsim moznym postupem by bylo vyuzit faktu, ze texty smluv ¢asto vychazi
z verejnych zakazek, a pokusit se propojit konkrétni zakazky s konkrétnimi smlou-
vami.
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A. Priloha: Popis kategorii

V této kapitole jsou popsany jednotlivé oblasti a jejich kategorie. Ke kazdému
zaznamu je uveden kratky popis, odpovidajici prefixy CPV kéda a priklady
vefejnych zakazek s touto kategorii. V elektronické PDF verzi se u CPV koédu a
prikladia nachazi prislusné odkazy do portalu Hlida¢ statu.

Identifikator kategorie, psany proporcionadlnim pismem, obc¢as neodpovida
presné popisu kategorie. Je to z toho divodu, Ze identifikdtory byly pritazené
kategoriim jiz pri obdrzeni seznamu, ackoliv se pro nékteré kategorie pozdéji
ukazalo, ze neodpovidaji skutecnému obsahu kategorie. Protoze se ale identifika-
tory nyni pouzivaji i ve vysledcich, rozhodl jsem se je zde uvést nezménéné.

Celkem mame 20 oblasti a 104 kategorii (po¢itdno véetné generickych).

A.1 Informacni technologie

it-generic: Obecnd kategorie pro informac¢ni technologie
o CPV 302: Pocitace
o CPV 48: Baliky programi a informacni systémy

o« CPV 503: Opravy a udrzZba osobnich pocitaci, kanceldrského, telekomu-
nikacniho a audiovizudlniho zarizeni a souvisejici sluzby

o CPV 72: Informacni technologie: poradenstvi, vijvoj programového vybavent,
internet a podpora

it-hw: Nakup, prodej a sprava hardwaru
o« CPV 302: Pocitace

« Priklad: 04C16: Pocitacové sestavy, notebooky a monitory 2014-2018 — 011/
2015

it-sw: Nakup softwaru

o CPV 48: Baliky programi a informacni systémy

o Priklad: B2FDD: Ndakup Office 2016 Standard a Professional Plus
it-servery: Informac¢ni systémy a servery a jejich sprava

o CPV (488: Informacni systémy a servery

o Priklad: FB816: Portace IDP serveri
it-opravy: Opravy a udrzba vypocetni techniky

o« CPV 503: Opravy a udrzba osobnich pocitaci, kanceldrského, telekomu-
nikacniho a audiovizudlniho zarizeni a souvisejici sluzby

o Priklad: 0D06C: Kompletni sprdva viypocetni techniky a komunikacni in-
frastruktury
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it-vyvoj: Poradenstvi a vyvoj programového vybaveni

CPV [72: Informacni technologie: poradenstvi, vjvoj programového vybavent,
internet a podpora

Priklad: [8B495: SW pro podporu tizeni kolektivniho vyzkumu Klastru OM-
NIPACK

Priklad: 47TBCA: Zajistéeni technické podpory produkti Oracle Magistratu
meésta Brna

it-system: Analyza informacnich systému a poradenské sluzby

CPV [7222: Systémové a technické poradenské sluzby
CPV 7224: Analyza systémi a programovaci sluzby
CPV 7225: Systémové a podpiurné sluzby

CPV 726: Vipocetni podpora a poradenské sluzby

Priklad: |39610: Zajisténi provozu a rozvoje 1S SZIF

it-sw-sluzby: Softwarové sluzby; komplexni vyvoj, analyza dat atd.

CPV 7223: Vyvoj programového vybaveni na zakdzku

CPV [7226: Sluzby programového vybaveni

CPV 723: Datové sluzby

CPV 725: Vipocetni sluzby

CPV 728: Audity a testovani pocitaci

CPV 729: Zalohovini pocitaci a zpracovani pocitacovych katalogi

Priklad: BB56F: Sluzby certifikacni autority pro Financéni sprdavu Ceské re-
publiky

it-site: Internetové sluzby a pocitacové sité

CPV 724: Internetové sluzby
CPV [7127: Pocitacové sité
Piiklad: 046D6: Poskytovini WAN VPN pro RSD — Datovd sit
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A.2 Stavebnictvi

stav-generic: Obecna kategorie pro stavebnictvi

CPV 44: Stavebni konstrukce a materidly; pomocné vyrobky pro konstrukce
(mimo elektrické pristroje)

CPV 45: Stavebni prace
CPV 71: Architektonické, stavebni, technické a inspekcni sluzZby
CPV 75123: Administrativa bytové vystavby

CPV [34946: Konstrukcni materidly Zeleznicnich trati a doddavky pro stavbu
zeleznicnich trati

CPV 351131: Bezpecnostni zarizeni pro stavenisté

CPV 4331: Stroje pouzivané ve stavebnictvi

CPV 433: Stavebni stroje a zarizeni

CPV 436: Cdsti stroju pro doly, lomy a stavebnictvi

CPV 507: Opravy a udrzba technickiyjch stavebnich zarizent

CPV 51541 Instalace a montdz dulnich, tézZebnich, stavebnich a metalur-
gickych stroju

CPV 7011: Vystavba nemovitého majetku

CPV 79993: Sprava staveb a zarizeni

CPV 909112: Stavebni uklid

CPV 507: Opravy a ddrzba technickych stavebnich zarizeni

CPV 51: Instalacni a montdzni sluzby (mimo programového vybaveni)

CPV 71: Architektonické, stavebni, technické a inspekcni sluzby

stav-materialy: Stavebni konstrukce a materialy

CPV 44: Stavebni konstrukce a materidly; pomocné vyrobky pro konstrukce
(mimo elektrické pristroje)

Priklad: DEAAS: Asfaltovd emulze pro SUS PK, p.o. (rok 201/)

stav-prace: Stavebni préace

CPV 45: Stavebni prace
Priklad: 074C9: Stavebni ipravy rodinného domu Srbskd 522/2, Liberec 11

stav-konstr: Stavebni konstrukce — mosty, tunely, odpocivadla

CPV 4522: Konstrukcni a stavebni prdce
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o Priklad: E276E: Rekonstrukce mostu ev.c. 26836-20 Nové Zdakupy
stav-mosty: Stavebni ipravy mostl a tunelt

o CPV 45221: Stavebni upravy mostu a tuneli, sachet a podchodi

o Priklad: 291D6: Maly Labsky nahon — rekonstrukce mostu
stav-vedeni: Stavebni prace pro potrubni, telekomunikacni a elektrické vedeni

o CPV 45231: Stavebni prdce pro potrubni, telekomunikacni a elektrické ve-
dent

o Priklad: E110B: Rekonstrukce vodovodu DN 500 ul. Maridnskohorskad
stav-silnice: Vystavba, zakladani a povrchové préace pro silnice

o CPV 45233: Vystavba, zakliddni a povrchové prdace pro komunikace

o Priklad: 87542: Rekonstrukce komunikace v ulict Hradebni Prachatice
stav-zeleznice: Stavebni tpravy pro zeleznici

o CPV 45234: Stavebni upravy pro Zeleznicni a lanové dopravni systémy

o Priklad: DAE2D: Odstranéni propadu rychlosti na trati Krnov — gumperk
stav-voda: Vystavba vodnich dél (nddrzi, jez), protipovodnova opatreni

o CPV 4524: Vystavba vodnich del

o Priklad: 386D6: Rekonstrukce vodni nadrze Okrouhlik

stav-montaz: Stavebni montazni prace; montaz elektroinstalace, pokladka ka-
belti, izolace, vétrani, klimatizace, sanitarni zarizeni

o CPV 453: Stavebni montdzni prdce
o Priklad: D3244: Stavebni ipravy budovy rektordtu CZU 2014

stav-dokonceni: Prace pri dokoncovani budov; omitaci prace, montaz oken a
dveri, malitské prace, pokladani podlah

o CPV 454: Prdce pri dokoncovani budov

o Priklad: 7C19E: Dostavba a nové vyuziti objektu "Strelnice”Liberec
stav-technik: Opravy a tudrzba technickych stavebnich zatizeni

o CPV 507: Opravy a tudrzba technickiyjch stavebnich zarizent

o Priklad: E6464: Oprava (rekonstrukce) obézného vitahu paternoster

stav-instal: Instalaéni a montazni sluzby elektrického vybaveni (motort, trans-
formatora atd.), méficich a kontrolnich pristroji, komunikaénich zafizeni

o CPV 51: Instalacni a montdzni sluzby (mimo programového vybaveni)
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o Priklad: 1C8EQ: Slavnostni nasvétleni hradu a pristupové cesty SH Bouzov
stav-inspekce: Architektonické, stavebni, technické a inspekéni sluzby
o CPV 71: Architektonické, stavebni, technické a inspekcni sluzby

o Priklad: 8972C: 1/44 Postrelmov - Velké Losiny - zpracovani GP a realizace
MPV

stav-inzenyr: Technicko-inzenyrské sluzby, poradenstvi, projektovani
o CPV [713: Technicko-inZenyrské sluzby

o Priklad: A6C28: Libensky most, Praha 7 a 8, ¢. akce 99998/ - Spravce stavby
a koordindtor

A.3 Doprava

doprava-generic: Obecna kategorie pro dopravu
o CPV 34: Prepravni zavizeni a pomocné vyrobky pro prepravu
o CPV 60: Prepravni sluzby (mimo prepravu odpadii)

e CPV [63: Pomocné a doplnkové dopravni sluzby; provozovdini cestovnich
agentur

o CPV |09132: Automobilovy benzin

« CPV|091342: Nafta

o CPV |0913423: Bionafta

o« CPV|09211: Mazaci oleje a maziva

o CPV 501: Opravy a idrzba vozidel a prislusenstvi k nim a souvisejici sluzby

o CPV 502: Opravy a udrzba letadel, Zeleznicniho a silnicniho vozového parku
a lodi a souvisejici sluzby

o CPV H114: Instalace a montaz motori
o CPV 641: Postovni a kuryrni sluzby
doprava-osobni: Motorova vozidla pro prepravu osob
o CPV 3411: Osobni vozidla
o Priklad: 39520: Doddvka uZitkového osobniho automobilu N1

doprava-special: Specializovana vozidla pro pfepravu osob, typicky pohoto-
vostni vozidla

o CPV 34114: Specializovand vozidla
o Priklad: F3361: Vozidla - Moderni technika a technologie Policie CR
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doprava-1idi: Motorova vozidla pro prepravu vice nez 10 lidi
o CPV 3412: Motorovd vozidla pro prepravu vice nez 10 lidi
o Priklad: 67F19: Doddvka méstského autobusu v roce 2013

doprava-nakladni: Nakladni vozy (pro prepravu zbozi, odvoz odpadu, hasi¢ska
vozidla atd.)

o CPV 3413: Motorovad vozidla pro prepravu zboZi

o CPV 3414: Motorovad vozidla pro velké zatiZeni

o Priklad: B4A11: Doddvka ndkladnich vozidel N2 — 6 ks
doprava-udrzba: Vozidla silniéni adrzby (sypace, zametace, kropici vozy)

o CPV 341444: Vozidla silnicni udrzby

o Priklad: 81D6C: Strojové vybaveni na uklid zpevnéngch cest za ucelem sni-
zZeni prasnosti

doprava-pohotovost: Nakladni vozidla pro pohotovostni sluzby

o CPV 341442: Vozidla pro pohotovostni sluzby

o Priklad: 14D38: Ndkup dopravniho automobilu pro jednotku Sboru dobro-
volngjch hasici Pzen

doprava-dily: Dily a ptislusenstvi k motorovym vozidlim
o« CPV 343: Dily a prislusenstvi k motorovym vozidlim a motorim

o Priklad: C1CBB: Dodavky origindlnich ndahradnich dili pro sluzebni do-
pravni prostredky

doprava-koleje: Zeleznicni a tramvajové lokomotivy a vozidla

« CPV 3346: Zeleznicni a tramvajové lokomotivy a kolejova vozidla a jejich

dily
o Priklad: A3324: Odkup 50 Zelezniénich vozi od OBB

doprava-silnice: Silni¢ni zafizeni (zafizeni pro udrzbu, znaceni, protihlukové
stény atd.)

e CPV 13492: Silnicni zarizeni

o Priklad: 7TF3C4: Dodavka bezobsluzného parkovaciho systému pro Nemocnici

Jihlava

doprava-opravy: Opravy a udrzba vozidel a prislusenstvi k nim a souvisejici
sluzby

o CPV501: Opravy a udrzba vozidel a prislusenstvi k nim a souvisejici sluzby

o Priklad: 98844: Vozidla kategorie M1, N1 — oprava a servis
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doprava-sluzby: Sluzby silni¢ni dopravy (taxisluzba, pravidelnd pfeprava, pro-
néjem vozidel)

o« CPV 601: Sluzby silnicni dopravy

o Priklad: B0186: Prechodné zabezpeceni stanoveného rozsahu dopravni ob-
sluznosti Libereckého kraje

doprava-posta: Postovni sluzby

o CPV 641: Postovni a kuryrni sluzby

o Priklad: EB3DA: Dorucovani Postovnich zdsilek a Doporucengch postovnich
zasilek

A.4 Strojirenstvi

stroje-generic: Obecna kategorie pro strojirenstvi
o CPV 16: Zemédelské stroje

o CPV 31: Elektrické strojni zarizent, pristroje, zarizeni a spotrebni materidl,
osvetlent

o CPV 38: Laboratorni, optické a presné pristroje a zarizeni (mimo skel)
o CPV 42: Prumyslové stroje
o CPV 43: Stroje pro hlubinné a povrchové dobyjvani a stavebni stroje

o« CPV 505: Opravy a udrzba cerpadel, ventili, kohoutu a kovovych nddob
a strojniho zarizent

o CPV 515 Instalace a montdz stroji a pristroji
stroje-elektricke: Elektrické stroje

o CPV 31: Elektrické strojni zarizent, pristroje, zarizeni a spotrebni materidl,
osvetlent

 Priklad: CO69E: Doddvka 2 kusi transformdtori 110/22kV o vgkonu 63
MVA

stroje-laborator: Laboratorni pristroje a zarizeni
o CPV 38: Laboratorni, optické a presné pristroje a zarizeni (mimo skel)
o Priklad: 24527: Dodavka zarizeni na stlaceny vzduch
stroje-prumysl: Primyslové stroje
o CPV 42: Prumyslové stroje
o CPV 43: Stroje pro hlubinné a povrchové dobyjvani a stavebni stroje

o Priklad: 5197E: Vysokozdvizné voziky pro ACR
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A.5 Telekomunikace

telco-generic: Obecné kategorie pro telekomunikace

o CPV 32: Rozhlas, televize, komunikace, telekomunikace a souvisejici zari-
zeni

o CPV 642: Telekomunikacni sluzby

« CPV 5033: Udrzba telekomunikacnich zarizeni

o CPV 513! Instalace a montaz komunikacnich zarizeni
telco-tv: Televize a rozhlas, zafizeni pro zaznam i prehravani

o CPV 323: Televizni a rozhlasové prijimace, zarizeni pro nahrdvani zvuku
nebo videa nebo duplikacni pristroje

o Priklad: BA646: Audiovizudlni technika pro potreby SU
telco-site: Sité, sifova zafizen{ a piislusenstvi (napf. kabeldz)

o CPV 324: Site

o CPV 325: Telekomunikacni pristroje na prenos dat

o Priklad: 1439D: Vybaveni odborngch uceben vypocetni technikou

telco-sluzby: Telekomunikaéni sluzby (pfipojeni k internetu, hlasové sluzby,
televizni a rozhlasové vysilani)

o« CPV 642: Telekomunikacni sluzby

o Priklad: 0C800: Sluzby operdtora mobilnich zarizeni

A.6 Zdravotnictvi

zdrav-generic: Obecna kategorie pro zdravotnictvi

o CPV 33: Zdravotnické pristroje, farmaceutika a prostredky pro osobni péci

o CPV 504: Opravy a udrzba zdravotnickiyjch a presnych pristroji

o CPV 514: Instalace a montdz zdravotnickych vé chirurgickiyjch pristroji

o CPV 504: Opravy a tudrzba zdravotnickych a presnich pristroju
zdrav-pristroje: Zdravotnické pristroje

o CPV 331: Zdravotnické pristroje

o Priklad: 73DDO0: Operacni stil pro gynekologicky operacni sal
zdrav-leciva: Léc¢iva

o« CPV 336: Lécivé pripravky a zdravotnické prostredky
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o Priklad: 33CAb: Lécivé pripravky pro zaZivaci trakt a metabolismus A16A
B0/

zdrav-opravy: Opravy a udrzba zdravotnickych ptistroji
o CPV 504: Opravy a udrzba zdravotnickych a presnych pristroji
o Priklad: 4E811: Servis RTG pristroji

zdrav-osobni: Prostiedky pro osobni péci (kosmetika, parfémy, hygiena apod.)
o CPV 337: Prostredky pro osobni péci

o Priklad: [FB6B1: Toaletni papir, ubrousky, papirové utérky a papirové ruc-
niky

A.7 Potravinarstvi
jidlo-generic: Obecnd kategorie pro potravinarstvi

o CPV 03: Produkty zemedélstvi, hospoddrské produkty, produkty akvakultury,
lesnictvi a souvisejici produkty

o CPV [15: Potraviny, ndpoje, tabak a souvisejici produkty

o CPV 4111: Pitnd voda
jidlo-potrava: Nakup a prodej potravin

o CPV 15: Potraviny, ndpoje, tabik a souvisejici produkty

o CPV |033: Hospoddrské produkty, produkty myslivosti a akvakultury

o Priklad: B4A98: Ramcova smlouva na doddvky mléka a mlécnijch vyrobki
jidlo-voda: Pitnéd voda, napoje alkoholické a nealkoholické

o CPV [159: Napoje, tabdk a souvisejici produkty

o CPV 4111: Pitnd voda

o Priklad: AO9EB: Doddvka pitné vody v barelech vcetne prondjmu vydejniki
na vodu

Vv

o Priklad: 39CES8: Rozsireni technologie pro vyrobu piva
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A.8 Bezpecnost
bezpecnost-generic: Bezpetnostni a armadni vybaveni
o CPV 35: Bezpecnostni, hasicské, policejni a ochranné vybaveni
o« CPV 506: Opravy a udrzba bezpecnostnich a obrannych materidlu
o CPV 5155: Instalace a montadZz zbranoviych systéma
o« CPV 519: Instalace a montaz navadécich a kontrolnich systémau
o Priklad: 55212: Dodavka streliva 9 mm Luger

o Priklad: 9FCF1: Servis systémii technické ochrany vybrangch objekti MERO
CR, a. s.

o Piiklad: AE9E4: GR OL - doddvka vrchnich odévi stejnokroje

o Priklad: B28ED: Zdachrandrska nositka s prislusenstvim

A.9 Prirodni zdroje

prirodnizdroj-generic: Obecna kategorie pro prirodni zdroje

o CPV [14: Produkty tezebniho prumyslu, kovové suroviny a souvisejici pro-
dukty

o CPV 24: Chemické vyrobky

o CPV 41: Shromdzdénd a upravend voda
prirodnizdroj-pisky: Pisky a jily

o« CPV |142: Pisky a jily

o Priklad: F129E: Drcené kamenivo na posyp komunikaci pro zimni obdobi
2018-2019

prirodnizdroj-chemie: Chemické vyrobky

o CPV 24: Chemické vyrobky

o Priklad: 13D3A: Doddvka kyseliny sirové technické
prirodnizdroj-tezba: Produkty tézebniho primyslu

o CPV [14: Produkty tezebniho primyslu, kovové suroviny a souvisejici pro-
dukty

 Priklad: 2C321: 051/3/2015 Hutni material 1/2019

o Priklad: A4431: Brusné materidly
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A.10 Energetika

energie-generic: Obecna kategorie pro energetiku
o CPV 09: Ropné produkty, paliva, elektrickd energie a ostatni zdroje energie
o« CPV 65: Verejné sluzby
o CPV 3112: Generdtory
o CPV 3113: Alternatory
o CPV 3114: Chladici véze
o CPV 45251: Vystavba elektraren a tepldaren
o CPV [7T1314: Energetické a souvisejici sluzby
o CPV [713231: Projektovdni energetickych rozvodnych siti
energie-paliva: Paliva, ropa a zemni plyn
o CPV 091! Paliva
o« CPV|092: Ropné a uhelné produkty a produkty z ropnych frakci
o Priklad: F6915: Mésto Kraslice — nakup zemniho plynu
o Priklad: 5D3DS8: Doddvky motorové nafty
energie-elektrina: Elektricka energie
o CPV 0931: Elektrickd energie
o Priklad: C1334: Doddvky elektriny pro Meésto Roudnice nad Labem
o Priklad: 24BAA: Vyber dodavatele elektrické energie
energie-jina: Paliva, ropa, zemni plyn, elekttina
o CPV 09: Ropné produkty, paliva, elektrickd energie a ostatni zdroje energie

o Priklad: 95385: Zprostredkovdani obchodu s elektrickou energii na Ceskomo-
ravské komoditni burze

energie-sluzby: Verejné sluzby pro energie
o« CPV 65: Verejné sluzby
o Priklad: 4D3A1: Energetické sluzby a doddvky

o Priklad: 45142: Sdruzené sluzby doddvek plynu a elektrické energie
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A.11 Zemédélstvi

agro-generic: Obecna kategorie pro zemédélstvi

CPV 16: Zemédeélské stroje

CPV [77: Zemédelské, lesnické, zahradnické sluzby a sluzby v oblasti akva-
kultury a vcelarstvi

CPV 5152: Instalace a montdZ zemédélskich a lesnickych stroji
CPV 034: Produkty lesnictvi a tézby dreva

CPV 772: Sluzby v oblasti lesnictvi

CPV 773: Zahradnické sluzby

agro-les: Lesnictvi

CPV 034: Produkty lesnictvi a tézby dreva
CPV 0345: Produkty lesnich skolek
CPV [772: Sluzby v oblasti lesnictvi

Priklad: 50CAS: Doddvky materidli pro péstebni prdace vcetné jejich apli-
kace

agro-tezba: Tézba dreva a souvisejici sluzby

CPV 7721: Sluzby v oblasti tézby dreva
CPV 7722: Impregnace dreva
CPV 7723: Sluzby souvisejici s lesnictvim

Priklad: 8702C: Tezba a priblizovdni drevni hmoty na OM na tzemi KR-
NAP a jeho OP

agro-zahrada: Zahradnické sluzby

CPV 773: Zahradnické sluzby

Priklad: 7T18ET: Obnova zelené meéstského parku v Roznové pod Radhostém,

A.12 Kancelarské sluzby

kancelar-generic: Obecna kategorie pro kancelarské sluzby

CPV 22: Tiskarské vyrobky a souvisejici produkty

CPV 30: Kancelarské a pocitaci stroje, zarizeni a potreby mimo ndbytek
a baliky programai

CPV 39: Ndbytek (véetné kanceldrského), zarizent interiéru, domdci spotre-
bice (mimo osvétlent) a cistici prostredky
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o CPV [795: Pomocné kancelarské sluzby

o« CPV[796: Nabor zaméstnanci

o« CPV [797: Vyhleddvaci a bezpecnostni sluzby

o« CPV 798 Tiskarské a souvisejici sluzby

o CPV[799: Riizné provozni a s podnikanim souvisejici sluzby

o« CPV 503: Opravy a tudrzba osobnich pocitaci, kanceldrského, telekomu-
nikacniho a audiovizudlniho zarizeni a souvisejici sluzby

kancelar-tisk: Tisk
o CPV 22: Tiskarské vyrobky a souvisejici produkty
o« CPV [798: Tiskarské a souvisejici sluzby
o Priklad: 88687: Ramcovd smlouva na ndkup tiskovin

o Priklad: 0D9D2: Redakcni cinnost, vyroba a distribuce periodika Plzensky
kraj

o Priklad: 1ACBC: Doddvka ceské odborné literatury
kancelar-stroje: Kancelarské stroje (mimo pocitace a nabytek)

o« CPV 301: Kanceldrské strojni zarizeni a potreby mimo pocitace, tiskarny
a nabytek

« Priklad: FABE9: Tonery a cartridge 06/2016
kancelar-nabytek: Nabytek, domaci spotiebice a Cistici prostiedky

o CPV 39: Ndbytek (vcetné kanceldrského), zarizeni interiéru, domdci spotre-
bice (mimo osvétleni) a cistici prostredky

o Priklad: BEO0O: Doddvka a restaurovani ndabytku, lavic a podlah a doddvka
replik lustri

kancelar-spotrebice: Domaci spotrebice
o CPV 397: Domdaci spotrebice

o Priklad: E3998: Doddvka gastrovybaveni pro projekt ,Multifunkcni velko-
prostorové odborné ucebny — gastrocentra<“

kancelar-cisteni: Cistici vyrobky

« CPV 398: Cistici a lestici vyrobky

o Priklad: C1CDS8: Drogistické zbozi 009-2013
kancelar-nabor: Nabor zaméstnanct

e CPV [796: Ndabor zaméstnancu
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o Priklad: 0907E: Externi lektori na vyuku v Rozvojovych programech
kancelar-bezpecnost: Vyhleddvaci a bezpecnostni sluzby, ostraha
o« CPV 797: Vyhleddvaci a bezpecnostni sluzby

o Priklad: 44E62: Zajisténi ostrahy, dklidu a sprdvy sidla Krajského pozem-
kového uradu

A.13 Remeslna prace

remeslo-generic: Obecnd kategorie pro femeslnou praci
o CPV 18: Odeévy, obuv, brasndrské virobky a doplriky
e CPV 19: Usne a textilie, plastové a pryzové materidaly

o CPV 37: Hudebni nastroje, sportovni zbozi, hry, hracky, material pro reme-
siné a umeélecké prdace a prislusenstvi

remeslo-odevy: Odévy
o CPV 18: Odeévy, obuv, brasndrské virobky a doplriky
o Priklad: 37641: Obuv sportovni
o Priklad: F77BB: Kukly — cepice
remeslo-textil: Textilie
o CPV 19: Usne a textilie, plastové a pryzové materidaly
o Priklad: 729C4: Dodavka textilii — Perlan
remeslo-hudba: Hudba, sport, vybaveni hiist atd.

o CPV 37: Hudebni nastroje, sportovni zboZi, hry, hracky, materidl pro reme-
slné a umeélecké prace a prislusenstvi

o Priklad: 227F6: Detské hriste v aredlu Komunitniho centra Majak 11
o Priklad: 34282: Novd rolba na upravu ledové plochy na ZS Krystal

o Priklad: 2436F%: Vyberové rizeni na dodavatele hudebnich ndstroji

A.14 Socialni sluzby, vzdélavani a rekreace

social-generic: Obecna kategorie pro socidlni sluzby, vzdélavani a rekreaci
o CPV 80: Vzdélavani a skolent
o CPV 85: Zdravotni a socialni péce

o CPV 92: Rekreacni, kulturni a sportovni sluzby
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o CPV 98: Jiné sluzby pro verejnost, socialni sluzby a sluzby jednotlivcim
social-vzdelavani: Vzdélavani

o CPV 801: Zakladni vzdélavani

o CPV 802: Stredoskolské vzdélavani

o« CPV 803: Vyssi vzdélavani

o Priklad: 84AAB: Vzdélavdni pro pracovniky poskytovatelu socidlnich sluZeb
v Jihomoravském kraji

o Priklad: 89A93: Cyklus predndsek pro Zaky strednich Skol v ramci projektu
Podpora prirodovédného a technického vzdélavani

« Priklad: 53106: Zajisténi vzdéldvani zaméstnanci Ministerstva prdace a so-
cialnich veci CR, Odboru implementace fondu EU

social-skoleni: Skolenf
« CPV 805: Skolend
o CPV 804: Vzdeldvani dospélych a jiné vzdéldvdni
o Priklad: 6EBCC: Usporddani skolicich a jazykovych kurzi

o Priklad: 9A419: Odbornygm vzdélavanim ke zvyseni efektivity zaméstnanci

TEDOM a.s.
social-zdravotni: Podpora zdravotni péce, ozdravné pobyty
o CPV 851: Zdravotnické zabezpeceni
o Priklad: 31D4C: Ozdravny pobyt déti I. stupneé zdkladnich Skol
social-pece: Socialni péce
o CPV 853: Socidlni péce a souvisejici sluzby
o CPV 981: Sluzby poskytované dobrovolnymi organizacemi

o Priklad: B095F: Zajisteni socialni sluzby, nizkoprahova zarizeni pro déti a
mladez v socidlné vyloucenych romskych lokalitdich

o Priklad: 57266: Poskytovdani socialni sluzby — azylové domy v Pardubickém
kraji

social-kultura: Podpora filmu a rozhlasu
o« CPV 921: Sluzby v oblasti filmu a videa
o CPV 922: Rozhlasové a televizni sluzby

o« CPV 923: Zdbavni vysilani
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Priklad: 701A0: Propagacni spoty Moravskoslezského kraje v ramci projektu
Moravskoslezsky kraj - kraj plng zazitka 111

Priklad: |00141: Vyroba a vysildni televizniho magazinu

social-knihovny: Kulturni instituce (knihovny, archivy, muzea)

CPV 925: Knihovny, archivy, muzea a jiné kulturni sluzby
Priklad: DIBBA: Porizeni vybaveni pro ochranu sbirkovych predméti Arci-

vvvvv

Priklad: F3D77: Revitalizace aredlu kldsterid éesky” Krumlov - oprava a re-
konstrukce aredlu byvalého kldstera sv. Klary

Priklad: |6D3C6: Obnova poutniho aredlu ve Staré Boleslavi — Marianskad
zona

A.15 Finance

finance-generic: Spoletna kategorie pro finance

CPV 66: Financni a pojistovact sluzby
CPV 792: Uéetn{, revizni a penézni sluzby

CPV 794: Podnikatelské a manaZerské poradenstvi a souvisejici sluzby

finance-sluzby: Financni a pojistovaci sluzby

CPV 66: Financni a pojistovact sluzby
Priklad: 1B1D8: Pojisténi majetku a odpovednosti za skodu M C Praha 13

Priklad: 4FEF8A: Poskytnuti bankovniho dvéru pro obec Vejprnice

finance-ucetni: Ucetni, revizni a penézni sluzby

CPV 792: Uéetni, revizni a penézni sluzby

Priklad: C47B3: Prezkum hospodareni Statutirniho mesta Plzné za roky
2015 - 2017

Priklad: 05A06: Operativni leasing vozidel

Priklad: 0C2ES8: Vedeni ticetnictvi a mzdové agendy pro Lécebné lazné Lazneé
Kynzvart

finance-poradenstvi: Podnikatelské a manazerské poradenstvi a souvisejici
sluzby

CPV 794: Podnikatelské a manaZerské poradenstvi a souvisejici sluzby

Priklad: 1F9C3: Zajisténi realizace projektu Usti nad Orlici — Efektivni
urad”

Piiklad: (CACE6: Procesni audit UP CR a aktualizace typovych pozic a vy-
tvoreni kompetencnich modeli

Priklad: B83BC: Analyza a optimalizace podpurnych procesu VS CR
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A.16 Pravni a realitni sluzby
legal-generic: Obecna kategorie pro pravni a realitni sluzby

o CPV 70: Realitni sluzby

o« CPV [791: Prdvni sluzby

o CPV [7524: Verejnd bezpecnost, pravni a poradkové sluzby
legal-reality: Realitni sluzby

o« CPV [70: Realitni sluzby

« Priklad: F3B18: Zprostredkovani prodeje zbytného majetku Usteckého kraje

o Priklad: FBF12: Sprava vybranych bytovych a nebytovich jednotek
legal-pravni: Pravni sluzby

o CPV [791: Prdvni sluzby

o Priklad: 890ES: Pravni sluzby: Kauza IZIP a.s.

o Priiklad: 4CACG6: Prdvni sluzby a kontrola verejnijch zakdzek

A.17 Technické sluzby

techsluzby-generic: Obecna kategorie pro technické sluzby
o CPV 51: Instalacni a montdzni sluzby (mimo programového vybaveni)
o« CPV [76: Sluzby vztahujici se k ropnému a plyndarenskému primyslu
o CPV 90: Kanalizace, odstranovani odpadu, cisteni a ekologické sluzby
o CPV 983: Ruzné sluzby
o CPV 45452: Vnéjsi uklidové prace
« CPV 395258: Uklidové hadry
techsluzby-odpady: Kanalizace a odpad
o CPV 904: Kanalizace
o« CPV 905: Sluzby souvisejici s likvidaci odpadi a odpady
o Priklad: D88FB: Sbheér, svoz a likvidace odpadi
o Priklad: E22C3: Vyber provozovatele splaskové kanalizace a cov
techsluzby-cisteni: éistici, hygienické a enviromentalni sluzby

« CPV 906: Cistici a hygienické sluzby v mestskych a venkovskych oblastech
a souvisejici sluzby
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https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:70
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:791
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7524
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:70
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/F3B18D382482AEA224BF134E9777AFA7
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/FBF12185B93B0747C3F848A1172B619C
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:791
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/890E8281C5D5C965319CDDA7D9161700
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/4CAC6014DC63B8DC950D34B0915507BB
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:51
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:76
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:90
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:983
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:45452
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:395258
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:904
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:905
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/D88FB7CB87A80049D2FAB1830A497FAD
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/E22C30A2C627E09616D1BD802B27BB25
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:906

CPV 909: Cistici a hygienické sluzby
CPV 907: Environmentdlni sluzby

Priklad: EF3CF: Zimni 4idrzba silnic 1.11.a I11. tridy v Pardubickém kraji
2015-isek 81/3-ZD

Priklad: 83EC4: Informacni systém kvality ovzdusi v Kraji Vysocina

techsluzby-uklid: Uklidové sluzby

CPV 983: Rizné sluzby

CPV 45452: Vnejsi uklidové prace

CPV 395258: Uklidové hadry

Priklad: E6727: Dodavka uklidovych sluzeb

Priklad: 081DE: Provoz a prubézny uklid verejnich toalet

A.18 Vyzkum

vyzkum-generic: Podpora vyzkumu

CPV 73: Vyzkum a vyjvoj a souvisejict sluzby
CPV 79315: Spolecenskovedni vyzkum
CPV 3897: Vyzkumné, testovaci a védecké technické simulatory

CPV 3829: Vyzkumné, hydrografické, ocedanografické a hydrologické ndstroje
a pristroje

CPV 3012513: Tonery pro strediska zpracovdni dat a vyzkumnd a doku-
mentacni strediska

Priklad: 4E4DD: Smluvni vyzkum v oblasti katalyzy

Priklad: ADSCD: Inovace vijrobku a technologie vijroby zakysanich smetan

A.19 Marketing

marketing-generic: Reklamni a marketingové sluzby

CPV 7934: Reklamni a marketingové sluzby
CPV 79341: Reklamni sluzby

CPV 793411: Reklamni poradenstvi

CPV 793412: Rizeni reklamy

CPV 793414: Reklamni kampané
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https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:909
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:907
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/EF3CFB7BB6F70155657186D231308D81
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/83EC4CC5317BEB03553E19167E877B1B
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:983
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:45452
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:395258
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/E67275BA0C5CDB5191B7E908B623850D
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/081DECD37D85CF259B518938ADA2C3CE
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:73
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79315
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:3897
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:3829
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:3012513
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/4E4DDEF7F2FB9603BA9B49D8DFD0D748
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/AD8CD27E4BE5F550A219B3171E9FEB03
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7934
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79341
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793411
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793412
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793414

o CPV [793415: Leteckad reklama

o CPV 79342: Marketingové sluzby

o CPV 793421: Primy marketing

o CPV [793422: Propagacni sluzby

o CPV [793423: Sluzby zdkaznikim

o CPV 7934231: Pruzkum zakazniki

o CPV 79342311: Pruzkum spokojenosti zdkazniki

o« CPV [7934232: Péce o zdkazniky

o CPV [79342321: Program vérnych zikazniki

o CPV 794: Podnikatelské a manaZerské poradenstvi a souvisejici sluzby
o« CPV [79413: Poradenstvi v oblasti marketingového rizeni
o CPV 79416: Prdce s verejnosti

« CPV 794161: Rizeni prdce s verejnosti

o Priklad: CFE60: Zajisteni reklamnich ploch pro Ndrodni divadlo

A.20 Ostatni

jine-pohostinstvi: Pohostinstvi, ubytovaci sluzby, poradani konferenci
o CPV 55: Pohostinstvi a ubytovaci sluzby a maloobchodni sluzby
o Priklad: 1IDAAG: Konferencni servis

jine-jidelny: Sluzby zavodnich jidelen

o CPV 555: Sluzby zdvodnich jidelen a zabezpecovani pohostinskych sluzZeb pro
zakazniky

o Priklad: 2B4E2: Zajisteni skolniho stravovdni ve skolni jidelné v Ceské Ska-
lict

jine-admin: Administrativni sluzby (spravni, legislativni, bytové vystavby, ces-
tovniho ruchu atd.), pomocné kancelarské sluzby

o CPV 751 Administrativni sluzby
o CPV 795: Pomocné kancelarské sluzby
o Priklad: 96A56: Programové a projektové rizeni OPZP

o Priklad: 8360D: Administrace specializacniho vzdéldvani zdravotnickych pra-
covniki
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https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793415
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79342
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793421
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793422
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793423
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7934231
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79342311
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7934232
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79342321
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:794
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79413
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:79416
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:794161
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/CFE60B0AD6FDE9414B887A19A02240B3
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:55
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/1DAA6F05BA6755456BC8169D6465DA84
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:555
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/2B4E27EDBDFB4B988DD81B8307A5A989
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:751
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:795
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/96A561DCF734C45AF0ACF60022EFAD8D
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/8360DF1D3860AF9A0488C833185E66F9

jine-pruzkum: Prizkum verejného minéni a statistiky
o CPV7931: Prizkum trhu
o CPV 7932: Pruzkum verejného minéni

o CPV [7933: Statistické sluzby

o CPV 793: Prizkum trhu a ekonomicky prizkum; prizkum verejného mineni
a statistiky

o Priklad: ED948: Domdci a prijezdovy cestovni ruch — tracking 2019 - 2021

o Priklad: FDC85: Marketingovy pruzkum postoji populace a odborné verej-
nosti k MZe a konzumact médii

jine-opravy: Opravy a udrzba — obecna kategorie pro vsechny druhy oprav
stavajicich zarizeni

o CPV 50: Opravy a udrzba
o Priklad: 98844: Vozidla kategorie M1, N1 - oprava a servis

o Priklad: D2E5SA: Oprava elektromotoru KSB
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https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7931
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7932
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:7933
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:793
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/ED948507E2789075F7A9445EAB3110EC
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/FDC8564CB28C705D4003B1E2AB1285C4
https://www.hlidacstatu.cz/Hledat?Q=cpv:50
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/988440F5DF74C9B252AE4AB2723F0692
https://www.hlidacstatu.cz/VerejneZakazky/Zakazka/D2E5A331D86F35BDFDC0A6A26C86EFC0

B. Priloha: Analyza verejnych
zakazek: tabulky

Tabulky v této kapitole popisuji strukturu datové sady vefejnych zakazek,
s niz jsme pracovali v analyze a pri trénovani klasifikatoru. Uvadime pocet ve-
rejnych zakazek pro kazdou z kategorii, kterou mame k dispozici. Zaroven také
zkoumame priniky kategorii po dvou a pocty dokumentti, které nalezi do obou
kategorii. Tyto informace jsou vyuzity v sekci [3.1.1]

V tabulce [B.1| jsou uvedeny pocty dokumenti pro generické kategorie a jejich
priniky po dvou. V tabulkach az méame uvedené pocty dokumentii pro
kategorie podle jednotlivych oblasti zajmu.
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Tabulka B.2: Pocty zakazek pro kategorie oblasti doprava-* a pruniky kategorii

po dvou
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Tabulka B.4: Pocty zakazek pro kategorie oblasti kancelar-* a pruniky kategorii
po dvou

s I o5 4
celk o % c 2
5 5 2 E
3 =) S =
= o ©) L,
@D =
stroje-elektricke 2622 - 2622 276 234
stroje-generic 18508 '« 2622 - 7639 7730
stroje-laborator 7639 276 7639 - 521

stroje-prumysl 7730 234 7730 521 -

Tabulka B.5: Pocty zakazek pro kategorie oblasti stroje-* a pruniky kategorii
po dvou
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2 o 3
3 £ 5 £
celk R i % Q
: 8§ 5 7

& <
telco-generic 6115 - 1694 2568 1452
telco-site 1694 1694 - 41 61
telco-sluzby 2568 2568 41 - 0
telco-tv 1452 1452 61 0 -

Tabulka B.6: Pocty zakazek pro kategorie oblasti telco—* a priniky kategorii po
dvou

celk

OLIDUDS-ARIPZ
BAIDO[-ARIDZ
Aneido-aeipz
[UqOSO-ARIPZ
aloxystad-aeipz

zdrav-generic 8931 - 2014 500 450 6050
zdrav-leciva 2014 2014 - 4 23 54
zdrav-opravy 500 500 4 - 0 139
zdrav-osobni 450 450 23 0 - 32
zdrav-pristroje 6050 6050 54 139 32 -

Tabulka B.7: Pocty zakazek pro kategorie oblasti zdrav-* a priuniky kategorii po
dvou

celk

d1I0URS-0[pIl
eae1jod-orpil
epoA-opil

jidlo-generic 669 394 42
jidlo-potrava 394 394 - 18
jidlo-voda 42 42 18 -

Tabulka B.8: Pocty zakazek pro kategorie oblasti jidlo-* a pruniky kategorii po
dvou
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prirodnizdroj-chemie
prirodnizdroj-generic
prirodnizdroj-pisky
prirodnizdroj-tezba

TS g oo®
— = — e
c g 2 Z
5 B & g
N N —- <
g o v N
ks 2 Z E
e
5 2 = B
804 - 804 0 2
1190 804 - 171 357
171 0 171 - 171
357 2 357 171 -

Tabulka B.9: Pocty zakéazek pro kategorie oblasti prirodnizdroj-* a pruniky

kategorii po dvou

celk
energie-elektrina 1459
energie-generic 4079
energie-jina 3199
energie-paliva 1567
energie-sluzby 283

@
= @ @
= . 3 o 03,
d P B o P
3 o) P o 23
~ = B SO~
=h 2. o =) o
. ©F
- 1459 1459 125 1
1459 - 3199 1567 283
1459 3199 - 1567 19
125 1567 1567 @ - 4
1 283 19 4 -

Tabulka B.10: Pocty zakazek pro kategorie oblasti energie-* a pruniky kategorii

po dvou

celk
agro-generic 8261
agro-les 4982
agro-tezba 1029

agro-zahrada 2026

2 & %
T g & 2
? % 3 &
2 : &
5 ® &
- 4982 1029 2026
4982 - 1029 299
1029 1029 - 257
2026 299 257 -

Tabulka B.11: Pocty zakéazek pro kategorie oblasti agro—* a priniky kategorii po

dvou
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celk

OLIOUD3-0[SoUIT
BQPNY-O[SOUD
AAdpo-O[sowial

[19X93-0[SoUIT

remeslo-generic 1711 846 653 225
remeslo-hudba 846 846 - 1 2
remeslo-odevy 653 653 1 - 10
remeslo-textil 225 225 2 10 -

Tabulka B.12: Pocty zakazek pro kategorie oblasti remeslo-* a priniky kategorii
po dvou

92) n % 8
E 2 8 2 & £ 2
a. 5 Q. o) Q. 2 )
2 - F &8 B LT
| = ! |
celk o3 ; z oz % (L_SD, é’;
5§ 2 %2 7 E 3
° 2 F - B E
social-generic 3935 - 262 468 923 1168 117 129
social-knihovny 262 262 - 43 1 0 0 0
social-kultura 468 468 43 - 0 2 1 0
social-pece 923 923 1 0 - 8 2 10
social-skoleni 1168 1168 0 2 8 - 52 1
social-vzdelavani 117 117 0 1 2 52 - 1
social-zdravotni 129 129 0 0 10 1 1 -

Tabulka B.13: Poc¢ty zakéazek pro kategorie oblasti social-* a priniky kategorii
po dvou
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finance-generic 2474 - 488 1684 336
finance-poradenstvi 488 488 - 8 16
finance-sluzby 1684 1684 8 - 10
finance-ucetni 336 336 16 10 -

Tabulka B.14: Pocty zakazek pro kategorie oblasti finance-* a pruniky kategorii
po dvou
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legal-generic 704 - 498 207
legal-pravni 498 498 3

legal-reality 207 207 3 -

Tabulka B.15: Pocty zakazek pro kategorie oblasti legal-* a priuniky kategorii
po dvou
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techsluzby-cisteni 1949 - 1949 96 108
techsluzby-generic 5352 1949 - 1702 566
techsluzby-odpady 1702 96 1702 - 9

techsluzby-uklid 566 108 566 9 -

Tabulka B.16: Pocty zakazek pro kategorie oblasti techsluzby-* a pruniky ka-
tegorii po dvou
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C. Priloha: Zdrojové kédy

Cilem této kapitoly je seznamit ¢tenare se strukturou zdrojovych kodi, které
jsme pouzili jak pro trénovani a testovani modelt, tak pro predikci kategorii
na produkénim webu. Nejprve popiseme adresarovou strukturu celého feSeni.
V dalsi sekci projdeme jednotlivé moduly podle logické navaznosti tkoli. Od ¢teni
textti smluv a zakazek, predzpracovani textu a trénovani modeli se presuneme
az k findlnimu produktu, serveru s REST interface, ktery pouzivaji ostatni ¢asti
produkéniho webu Hlidace statu pro zpracovani smluv. Predposledni ¢ast obsa-
huje popis skriptii, které je mozno pouzit pro zprovoznéni béhového prostredi
projektu, bud pomoci wvirtualenv, nebo Dockeru. Pfesné instrukce pro spusténi
REST serveru pomoci Dockeru se nachazi v zavéru prilohy.

C.1 Vybér programovaciho jazyka

Pfi vybéru vhodného feseni klasifikace, jemuz se vénuje kapitolad] jsme museli
resit i vybér konkrétnich implementaci. Tomu predchézelo rozhodovani, ktery
programovaci jazyk pro implementaci projektu pouzijeme; cilem bylo pro vsechny
kroky Teseni pouzit jednotné prostiedi. Je pravda, ze ve fazi testovani modelta by
toto nebylo vylozené nutné, a bylo by mozné jednotlivé klasifikatory spoustét
za pomoci jednoduchych skripti napsanych naptiklad v Unix shellu. Pro findlni
nasazeni na serverech Hlidace statu by vsak toto Teseni nebylo dostacujici.

Protoze jsme béhem praci na projektu chtéli experimentovat s rtiznymi moz-
nostmi, dilezitym kritériem pti vybéru jazyka byla rychlost vyvoje. Efektivita a
rychlost béhu byly méné dtlezité nez rychlost vyvoje, protoze pri testovani i pri
béhu na produkci programy bézi davkoveé. Poslednim kritériem pfi rozhodovani
byla dostupnost knihoven pro praci s textem a strojové uceni.

Prvni rozhodovaci podminka vyradila ,, nizkoturoviové® jazyky jako C, C++ a
dalsi. Ve vybéru ztstaly managed jazyky jako C# nebo Java, ptipadné interpre-
tované jazyky jako Python nebo Ruby. Pti posuzovani jazykt podle zbyvajicich
dvou kritérii se ukazaly prednosti jazyka Python: ma k dispozici velké mnozstvi
potfebnych knihoven, ty jsou vsak typicky implementované v C nebo C++, takze
dostatecna efektivita je zachovana.

S vyjimkou nékterych spoustécich skriptii jsou proto zdrojové koédy projektu
implementovany v jazyce Python. Jako interpreter jsme pouzili CPython, verzi
3.7. Alternativni implementace Pythonu (naptiklad PyPy) jsme nepouzili, protoze
mnoho navazanych knihoven je podporuje bud experimentalné, nebo viibec.

C.2 Adresarova struktura
Zde uvadime zakladni popis jednotlivych adresara v projektu.

e pylib: obsahuje zdrojové kody v jazyce Python.
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pylib/dp2: veskeré zdrojové kody modulil jsou ulozeny v hierarchii
podadresari dp2, aby tak byly soucasti samostatného modulu dpQEI

pylib/dp2/exec: spustitelné pythonové skripty jsou ulozeny zde.

pylib/dp2/rest: vstupni skripty pro servery s REST interface.

pylib/dp2/exec_utils: obsahuje pomocné soubory pro spustitelné
pythonové skripty.

e big: adresar je urcen pro velké soubory, které nebyly uréeny pro ulozeni do
verzovaciho systému.

— big/models: vychozi cesta pro ulozeni natrénovanych modela.

o models: cesta pro ulozeni natrénovanych modela, které jsme pridali do ver-
zovaciho systému.

o cpv: zdrojové soubory pro prevod CPV kodt verejnych zakazek na katego-
rie.

e api: zdrojové soubory popisujici API webového serveru.

e run: obsahuje soubory a skripty pro spousténi zdrojovych kodi a jejich
nahrani na produkéni servery.

— run/venv: skripty pro vytvoreni pythonovského virtualniho prostredi
(virtualenv).

— run/docker: skripty pro vytvoreni dockerového obrazu a jeho nahrani
na produkéni servery.

— run/failed inputs: specialni adresar, kam se ukladaji chybné vstupy
z REST interface.

C.3 Externi systémy

Funkcénost nékterych casti zdrojového kdédu zavisi na dvou externich systé-
mech: v prvni fadé jde o server Apache Elasticsearch, na némz byly ptvodné
ulozené smlouvy a verejné zakazky, v druhé radé jde o relacni databazi MySQL,
kam jsme ukladali zpracované texty a vysledky testovani. Webovy server nicméné
funguje samostatné a zadny z téchto systémi nevyzaduje.

Elasticsearch umoznuje uklddat dokumenty ve formatu JSON. Kazdy doku-
ment musi byt zarazeny do indexu; jeden index typicky obsahuje dokumenty
stejného druhu. Instance Elasticsearch, kterou mame k dispozici, mé dva indexy,
obsahujici vSechny smlouvy a verejné zakazky, vcetné texti priloh.

UML databédzové schéma je znazornéno na obazku [C.1] Pro uklddéni zpraco-
vanych textl se v databdzi nachazi dvé tabulky. Tabulka stems repo_index ob-
sahuje seznam indext, do nichz ukladame texty. Vyznam slova indez je v tomto
pripadé identicky s vyznamem u Elasticsearch; tedy i v tomto pfipadé mame
dva indexy. Samotné zpracované texty se ukladaji do tabulky stems_repo_entry.

1Zkratka dp2 znamend diplomovd prdce, druhd verze — tato verze vznikla po zadsadnim re-
factoringu.
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stems_repo_entry
[ stems_repo_index id INTEGER PRIMARY KEY NOT NULL
0..*|index_id INTEGER NOT NULL,
id INTEGER PRIMARY KEY NOT NULL 1 source VARCHAR(100) UNIQUE NOT NULL
name VARCHAR(20) UNIQUE NOT NULL name TEXT NULL
/ words LONGTEXT NOT NULL
tags TEXT NULL
test test_stats
id INTEGER PRIMARY KEY NOT NULL id INTEGER PRIMARY KEY NOT NULL
name VARCHAR(255) UNIQUE NOT NULL 0..*[test_id INTEGER NOT NULL
is_finished BOOLEAN NOT NULL DEFAULT FALSE tag VARCHAR(100) NOT NULL
precision_avg DOUBLE NOT NULL 1 auc DOUBLE
recall_avg DOUBLE NOT NULL
f_measure_avg DOUBLE NOT NULL UNIQUE(test_id, tag)

Obrazek C.1: UML diagram databazovych tabulek

Kazdy radek v této tabulce odpovida jednomu dokumentu. Ukldddme unikatni
identifikator dokumentu (source), identifikator indexu, slova pfevedend na za-
kladni tvar, ktera se v dokumentu nachézi, a seznam kategorii, pokud je pro do-
kument k dispozici. Pro prehlednost pti vyhledavani je do tabulky mozné ulozit
jméno dokumentu (name).

Pro ukladani vysledku testt se v databazi pouzivaji dalsi dvé tabulky. Kazdy
radek v tabulce test obsahuje vysledky jednoho testu, napriklad priimérnou pre-
cision, recall atd. Vysledky pro metriku AUC se vsak ukladaji v samostatné ta-
bulce test_stats — z toho duvodu, ze metrika AUC je definovana samostatné
pro kazdou kategorii.

C.4 Popis modula a trid podle funkci

V nasledujim textu predstavime jednotlivé ¢asti zdrojového kodu podle lo-
gickych kroky v projektu, od ziskdvani text smluv a zakazek po vyrobu webového
serveru.

C.4.1 Shromazdéni textu a predzpracovani

Predpokladame, ze mame k dispozici server Elasticsearch; v ném jsou v indexu
hlidacsmluv ulozeny smlouvy a v indexu zakazky ulozeny zakazky ve forméatu
JSON. Déle je treba mit k dispozici databazovy server MySQL. Ttidy popsané
v této ¢asti odpovidaji UML diagramu na obrazku [C.2]

Pro pristup k indexiim pouzivame tiidy contracts _repo.ElasticContracts
a tenders repo.ElasticTenders. Utelem téchto t¥id je umoznit iteraci nad
ulozenymi dokumenty. Iteraci obou druht dokumenti provadime v ndhodném
poradi; diky tomu pozdéji, pti rozdélovani dokumenti na trénovaci a testovaci
sadu, jiz stac¢i vybrat dokumenty v sériich.

Kazdy ziskany dokument ve formatu JSON je pfeveden na datovou struk-
turu contract.Contract, resp. tender.Tender. Tyto struktury jsou urceny pro
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reprezentaci extrahovanych dat a obsahuji metodu all_text, ktera vrati jediny
fetézec s textovym obsahem dokumentu.

Dalsim tkolem je ziskany textovy retézec predzpracovat a extrahovat slova
(viz sekece [4.3.2). Tyto tkoly provadi tiida stem.UdPipeStemmer. Triida vSak
netvori primo vysledné n-gramy; namisto toho vraci pole s jednotlivymi toke-
nizovanymi slovy, oddélenymi hodnotou None (logicky ekvivalent NULL v jazyce
C), pokud se mezi tokenizovanymi slovy vyskytlo vyrazené slovo. Tento postup
umoznuje v pripadé potreby vytvorit n-gramy o jiném n nez 3, aniz by bylo tieba
provadeét extrakei znovu.

Extrahovand slova se ukladaji do databazové tabulky stems_repo_entry. TTi-
dy StemsRepo a StemsIndex poskytuji abstrakci nad ulozistém zpracovanych
dokumenti. Do tabulky se také (v pripadé zakazek) ukladaji jména kategorii, do
nichz dokument néalezi. Mapovani mezi CPV kody a kategoriemi je k dispozici
v modulu tag_cpv_info.

Pro zrychleni zpracovani dat v tomto kroku jsme cely proces paralelizovali:
skript stem_all_contracts_dispatcher se spusti pravé jednou a postupné vybira
vSechny smlouvy z Elasticsearch. Skript stem_all worker muze byt spustén vi-
cekrat, pomoci REST interface ptijima z dispatcher smlouvy, provede predzpra-
covani textu a ulozi vysledek do databaze. Timto zptisobem jsme schopni zajistit,
ze kazdd smlouva se zpracuje pravé jednou. (Pro vefejné zakazky analogicky po-
uzivame skript stem_all tenders_dispatcher).

C.4.2 Manualni oznaceni smluv

Pted provadénim experimentt (kapitola |5]) jsme ruéné prosli a oznaéili sprav-
nymi kategoriemi 204 smluv. Toto manudlni oznaceni je implementovano v mo-
dulu manually_tagged a spousti se pomoci skriptu exec.manually_tag.

C.4.3 Reprezentace modelt

UML diagram t¥id uvedenych v nésledujicich dvou sekeich je na obrazku [C.3|

Pro trénovani model jsme pouzili nékolik externich knihoven: facebook-
research/fastText jako implementaci modelu FastTextE], gensim pro imple-
mentaci modelu Doc2Ved’| a scikit-learn pro implementaci random forestg|
Pouze metoda klicovych slov je implementovana primo v nasem kédu. Vzhledem
k riznému ptvodu modelu bylo tfeba nad nimi vytvorit abstrakéni vrstvu. K to-
muto ucelu slouzi ttidy model.Model, model.VectorModel a model.StemModel.
Tyto tridy pouze specifikuji metody, které musi obsahovat jejich podtiidy; chovaji
se tedy jako interfaces v C# nebo Javé.

Trida Model obsahuje dvé dilezité metody: save(path) pro ulozeni natré-
novaného modelu na disk a load(path) pro nacteni modelu z disku. Argument
path oznacuje adresar, z néhoz je model nac¢itan, pripadné kam je ukladan.

Trida StemModel je podtfidou Model a implementuji ji modely, které primo
predikuji kategorie dokumentu a jejich pravdépodobnosti.

’https://github.com/facebookresearch/fastText
3https://radimrehurek.com/gensim/
‘https://scikit-learn.org/
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Metoda train(transformer, stem entries) spousti trénink metody. Argu-
ment stem_entries musi byt iterdtor, ktery vraci instance tiidy types.StemEnt-
ry, obsahujici pole s tokenizovanymi slovy a seznam kategorif (viz sekce [C.4.1));
transformer obsahuje implementaci tf¥idy stem.StemTransformer, kterd umoz-
nuje prevod poli s tokenizovanymi slovy na n-gramy. Metoda predict (trans-
former, stem) predikuje kategorie pro predané pole s tokenizovanymi slovy a
vrati tento vysledek jako slovnik, kde kli¢i jsou jména kategorii a hodnotami jsou
pravdépodobnosti, ze dokument néalezi do prislusné kategorie.

Triida VectorModel je rovnéz podtiidou Model. Jedinym rozdilem oproti tridé
StemModel je navratovda hodnota metody predict — je vracen c¢iselny vektor
reprezentujici predany dokument. Tato tiida se pouziva v podpirnych tiidach pro
metodu random forests, ktera potrebuje dokumenty nejprve prevést na vektory.

Veskeré konkrétni implementace modelti jsou dostupné v modulu model.

C.4.4 Trénovani modelu

Béhem trénovéani jsme modely ukladali do adresate big/models. Jako spravce
ulozenych modeli slouzi tfida models _repo.GitModelsRepo, implementace abs-
traktni tidy models repo.ModelsRepo. Ttida specifikuje kofenovy adresat pro
ulozené modely. Déle prii ukldddni (metoda save(model, model id)) zajistuje,
ze v adresati s ulozenym modelem se vytvori soubory module a _class, oznacujici
modul a tiidu, kterd natrénovany model uklada. Diky tomu je mozné pti volani
metody load(model_id) nacist spravnou tfidu modelu bez jeji explicitni specifi-
kace.

Instrukce, jak modely trénovat, na jakych datech a parametrech, jsou umisténé
v modulu models_cookbook. Ve tiidé MyModelsCookbook tvorime pole recepti —
kazdy recept je funkce, kterd nacte prislusnou datovou sadu, natrénuje model a
ulozi jej na disk.

Vzhledem k problémtm, které ma CPython s vicevlaknovym zpracovanim
(viz sekce , spoustime trénovani kazdého modelu v samostatném procesu.
Trénovaci procesy postupné spousti skript exec.cook models.

C.4.5 Testovani modelt

Ttidy pro testovani modeli jsou uvedené v UML diagramu na obrazku [C.4]

Pti testovani natrénovaného modelu je tieba jeho vysledek dodatecné upravit.
Vzhledem k tomu, zZe se za predikci povazuje pét kategorii s nejvyssi hodnotou
pravdépodobnosti, je tfeba ve vysledku ponechat jen téchto pét kategorii. K témto
upravam slouzi combiners.ModelCombiner, tato tfida nechéd vysledek predikce
modelu projit fadou funkci, které upravuji vysledek. Konkrétni funkce specifikuje
uzivatel t¥idy; ndmi pouzivané funkce se nachazi ve tiidé combiners.Combining-
Functions.

Samotné nastroje pro testovani se nechazi v modulu test. Jadrem testovaciho
procesu je tiida test.StemModelTest, kterd v konstruktoru prijiméa prislusny
ModelCombiner, StemTransformer a iterdtor testovacich dokumenti. Metoda
iter_real predicted results() vraci iterator, ktery pro kazdy testovaci do-
kument obsahuje seznam skute¢nych kategorii a seznam predikovanych kategorii.
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Tento iterator prijimaji tfidy metrics10, auc_per_tag a dalsi; tikolem téchto tiid
je vypocitat metriky tspésnosti jednotlivych modeli.

Jako abstrakce pro ukladani vysledki testt slouzi dvojice abstraktnich tiid
test.Test a test.TestsRepo. Tiida TestsRepo predstavuje tlozisté pro ukla-
dani vysledkii. Jeji metoda load(test_name) vraci instanci tifidy Test, ktera
shromazdi vysledky testovani na zakladé prijatého iteratoru a ulozi je. V nasem
pripadé ukladame vysledky testit do databaze; konkrétnimi implementacemi jsou
tiidy test.DbTest a test.DbTestsRpo.

I v této fazi mame instrukce k testovani model umisténé v samostatném mo-
dulu test_cookbook. Kazdy test bézi v samostatném procesu (skript exec. cook_
tests).

C.4.6 REST server

Diskuze k feseni REST serveru se nachdzi v sekci Pfipomertime, Ze
pro implementaci jsme vybrali framework Flask. Zakladni ¢asti serveru je modul
rest.server _v6. Pro zajisténi funkcnosti si modul nahrava velké mnozstvi tiid,
uvedenych v predeslych sekcich. Mimo jiné se jednd o UdPipeStemmer (tokeni-
zace textu), podtiidu StemModel (vybrany model) a ModelCombiner (dodateéna
tprava predikce modelu). Na obrazku znazornuje UML graf navazané tiidy.

Cely proces klasifikace smlouvy je rozdélen do tii ¢asti. Kazdé ¢asti odpovida
jeden REST endpoint:

e GET /stemmer: pfijme na vstupu smlouvu ve formatu JSON a vrati pole
s tokenizovanymi slovy.

e GET /classifier: prijme pole s tokenizovanymi slovy a vrati slovnik, kde
pro kazdou kategorii je uvedena hodnota predikce. Tyto hodnoty vsak zatim
nejsou zpracované pomoci ModelCombiner.

e GET /finalizer: prijme slovnik s predikovanymi hodnotami, zpracuje je
pomoci ModelCombiner a vrati koneény vysledek klasifikace.

Divodem pro rozdéleni celého procesu do ti{ endpointi je umoznéni kesovani
tokenizovanych slov (tokenizace je ¢asové nejnarofnéjsi Cast procesu) a snazsi
moznost ladéni chyb.

API serveru je specifikovano pomoci formatu OpenAPI. Samotna specifikace
ve formatu YAML je pristupnd v repozitari zdrojovych kodt v adresati api. Ve
spusténém serveru je vSak také k dispozici webovy interface na adrese /api. Pres
tento interface je mozné prohlizet specifikace jednotlivych endpointtii a spoustét
testovaci voldni. Ukdzka interface je na obrazku [6.1]

Pro ladéni modelt je k dispozici také HTML endpoint /explain. Formular
dokaze nacist smlouvu ve formatu JSON a zobrazit nalezena klicova slova.

C.5 Beéhové prostredi a nasazeni kédu

V sekei [6.3] jsme se vénovali moznostem nasazeni zdrojového kédu. Rozhodli
jsme se podporovat dva mozné scénate: virtualenv pro vyvoj a ladéni kodu a
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Docker pro nasazeni projektu na produkcénim prostredi. Podpora je realizovana
shellovymi skripty v adresari run.

Pro oba scénare je mozné konfigurovat spousténé programy pomoci souboru
run/env, obsahujici proménné prostiedi.

Pro vytvoreni wvirtualenv je tteba vytvorit virtualni prostiedi a nainstalovat
knihovny, na kterych zdrojovy koéd projektu zavisi. Oba tyto kroky je mozné
provést pomoci skriptu venv/prepare_venv. sh.

P1i pouziti Dockeru je nutné nejprve lokalné sestavit obraz projektu, coz je
mozné provést skriptem docker/build.sh. Tento skript spousti nastroj docker
build s prislusnymi parametry; sestavovani obrazu je rizené souborem docker/
Dockerfile. Skript docker/launch _server v6.sh nasledné slouzi k lokdlnimu
spusténi obrazu.

Pro spusténi sestaveného obrazu na produkénich serverech je tieba byt pri-
hlaseny na Docker 1icet hlidacstatu a mit SSH pristup k produkénim servertam;
zaroven se kontroluje, zda veskeré zmény v kodu byly nahrany do verzovaciho
systému. Nejprve je tfeba nahrat obraz do repozitare Docker Hub, k ¢emuz slouzi
skript docker/push.sh. Samotné spusténi na produkénich serverech se provadi
skriptem docker/deploy_hlidac.sh. Tento skript se pripoji na kazdy produkéni
server, stahne z Docker Hubu novou verzi obrazu, spusti ji a otestuje, ze REST
interface je k dispozici.

C.6 Instrukce ke spusténi REST serveru

V této sekci uvadime presny postup pro zprovoznéni REST serveru. Tento
navod predpoklada:

e na stroji, kde chceme server spustit, bézi systém unixového typu,
 na stroji je nainstalovan Docker (pouzivame verzi 19.03),

e repozital zdrojovych kodu, dostupny v priloze prace, je k dispozici.
Nyni je treba provést nasledujici kroky:

1. V souboru run/docker/env volitelné upravime proménnou DOCKER_SERVER
_PORT — po spusténi obrazu bude na tomto portu k dispozici REST server.

2. Spustime skript run/docker/build.sh. Tento skript pouzije soubor run
/docker/Dockerfile ke kompilaci a sestaveni obrazu hlidacstatu/kla-
sifikace-smluv:v6dp.

3. Spustime skript run/docker/launch _server v6.sh. Tento skript spusti se-
staveny obraz.

4. Na vystupu skriptu se po spusténi kontejneru spusti jeho logovaci vystup.
5. Na portu localhost: $DOCKER_SERVER PORT je nyni pristupny REST server.

6. Logovaci vystup je mozné zastavit pomoci zkratky Ctrl-C, ovSem server
stéle pobézi na pozadi. Pro zastaveni je tfeba spustit run/docker/stop. sh.
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Se spusténym serverem je mozné naptiklad:

« testovat REST API volani (na localhost:$DOCKER_SERVER PORT/api),

o vkladat JSON smluv do HTML endpointu localhost:$DOCKER_SERVER
_PORT/explain a zobrazit si predikci klasifikatoru — vybér smluv ve forméatu
JSON je rovnéz dostupny v elektronické priloze.
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Obréazek C.2: UML class diagram tiid, pouzivanych pii predzpracovani textu
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Obrazek C.3: UML class diagram trid, pouzivanych pri trénovani modela
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Obréazek C.4: UML class diagram tiid, pouzivanych pii testovani model
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Obréazek C.5: UML class diagram ttid, s nimiz pracuje REST server

115



	Úvod
	E-government a související projekty
	Elektronizace a e-government
	Srovnání kvality e-governmentu
	Projekty na podporu dohledové funkce  e-governmentu
	Registr smluv
	Registr veřejných zakázek
	Služba Hlídač státu


	Zadání problému
	Motivace a využití
	Využití veřejných zakázek
	Požadavky na výsledný produkt
	Oblasti a kategorie: stručný přehled

	Analýza datových sad
	Analýza veřejných zakázek
	Počty zakázek podle oblastí zájmu
	Kvalitativní analýza textu

	Analýza smluv
	Rozdělení smluv do skupin
	Kvalitativní analýza textu

	Shrnutí

	Popis řešení
	Základní terminologie
	Celkový postup řešení
	Předzpracování textu
	Textový obsah
	Úpravy textu
	Implementace úprav textu

	Metody klasifikace
	Výběr metod
	Word embeddings a odvozené metody
	Random Forests
	Klíčová slova

	Transfer learning

	Experimenty
	Modifikace datových sad
	Testovací scénáře
	Testovací prostředí
	Výběr metrik
	Kategorie metrik
	Použité značení
	Metrika pro seřazení výsledků
	Metrika pro ohodnocení smlouvy

	Popis výsledků
	Vliv parametrů
	Srovnání klasifikátorů podle F-measure
	Srovnání klasifikátorů podle AUC
	Srovnání kategorií podle AUC

	Diskuze

	Implementace řešení
	Architektura řešení
	Výběr middlewaru
	Virtualizace, běhové prostředí a deployment
	Popis modulu
	Popis REST API
	Specifikace REST API
	Ladění modelu
	Poznámky k implementaci


	Závěr
	Seznam použité literatury
	Příloha: Popis kategorií
	Informační technologie
	Stavebnictví
	Doprava
	Strojírenství
	Telekomunikace
	Zdravotnictví
	Potravinářství
	Bezpečnost
	Přírodní zdroje
	Energetika
	Zemědělství
	Kancelářské služby
	Řemeslná práce
	Sociální služby, vzdělávání a rekreace
	Finance
	Právní a realitní služby
	Technické služby
	Výzkum
	Marketing
	Ostatní

	Příloha: Analýza veřejných zakázek: tabulky
	Příloha: Zdrojové kódy
	Výběr programovacího jazyka
	Adresářová struktura
	Externí systémy
	Popis modulů a tříd podle funkcí
	Shromáždění textu a předzpracování
	Manuální označení smluv
	Reprezentace modelů
	Trénování modelů
	Testování modelů
	REST server

	Běhové prostředí a nasazení kódu
	Instrukce ke spuštění REST serveru


