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1 Uvod

Podniky vynakladaji velké mnozstvo tsilia a finanénych prostriedkov na komunikdciu s klientmi.
Zvyéajne je cielom inform4cie klientom poskytnit, niekedy je véak naopak potrebné informécie vyziadat
(napr. miesto bydliska).

Na riesenie tejto poziadavky sa vynaklada zna¢né usilie, napriklad vyvojom chat- a voicebotov,
ktoré na jednej strane sltizia na poskytovanie informécif klientom, ale mozno ich vyuzit aj na kontak-
tovanie klienta so ziadostou o poskytnutie informéacii.

Konkrétnym prikladom z redlneho zivota je kontaktovanie klienta prostrednictvom textovej spravy
alebo telefonicky s cielom aktualizovat jeho kontaktni adresu. Ked'ze adresa klienta sa mohla ¢asom
zmenit, podnik potrebuje priebezne aktualizovat tieto informécie vo svojej internej databéze klientov.

Pri vyziadani takychto informécii prostrednictvom ”"novych” kanalov, akymi si chat- alebo voice-
boty, je dolezité overif spravnost a format adresy. V takychto pripadoch informécie o adrese zvycajne
pochadzaji z volného textového vstupu, alebo ako transkript (prepis) hovorenej re¢i do textu. Takéto
vstupy mozu obsahovat znaéné mnozstvo "Sumu” alebo odchylky voéi pozadovanému formatu ad-
resy. Na overenie formdtu a platnosti adresy je potrebné odfiltrovat sum a extrahovat zodpovedajiice
entity, ktoré tvoria skutocnt, t.j. presnt adresu. Tento proces extrakcie entit zo vstupného textu je
oznacovany ako rozpozndvanie pomenovanych entit (NER, z angl. ”Named-Entity Recognition”). V
nasom konkrétnom pripade ide o tieto entity: ndzov obce, ndzov ulice, ¢islo domu a poStové smerova-
cie ¢&islo. Cielom tohto reportu je opisat vyvoj, implementaciu a postdenie kvality systému NER na
extrakciu spomenutych informécii.

2 Popis problému

Tato studia je vysledkom spolo¢ného usilia Narodného kompetenéného centra pre vysokovykonné
pocitanie a spolo¢nosti nettle, s.r.o., ktora je slovenskym start-upom zameranym na spracovanie pri-
rodzeného jazyka, chatboty a voiceboty. Cielom bolo vyvinif vysoko presny a spolahlivy NER model
na extrakciu adries, ktorého vstupom je volny text, ako aj transkript re¢i do textu. Vysledny NER
model predstavuje dolezity prvok pre vyvoj redlnych systémov starostlivosti o zakaznikov, ktory sa da
vyuzit viade, kde je nutné extrahovanie adresy.

Vyzvou tejto studie bolo spracovanie dat, ktoré boli dostupné vylucne v slovenskom jazyku. Z tohto
dovodu bol vyber zdkladného modelu velmi obmedzeny.

Aktudlne je k dispozicii niekolko verejne dostupnych NER modelov pre slovensky jazyk. Tieto
modely s zalozené na predtrénovanom univerzalnom modeli SlovakBERT [1]. Bohuzial, vietky tieto
modely podporuji len niekolko typov entit, pricom podpora entit relevantnych pre extrakciu adries
chyba. Priame vyuzitie populdrnych velkych jazykovych modelov (LLM, z angl. "Large Language
Models”), ako je GPT, prostrednictvom cloudovych rozhrani (API) neprichddza v nasom pripade do
tuvahy, primarne z dévodov ochrany osobnych tdajov a ¢asovych oneskoreni.
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Navrhovanym riesenim je doladenie (z angl. ”fine-tuning”) modelu SlovakBERT pre NER. Uloha
NER je v nasom pripade klasifika¢na tloha na tirovni tokenov. Cielom je dosiahnut dostatoént pres-
nost v rozpoznavani entit s malym poétom dostupnych redlnych pozorovani. V ¢asti 2.1 opisujeme nas
datovy subor, vratane procesu tvorby tychto dat. Vyrazny nedostatok dostupnych, redlnych pozoro-
vani nds printtil vytvorif ”syntetické ddta”. V ¢asti 2.2 navrhujeme tipravy SlovakBERT-u s cielom
natrénovat a doladit ho pre nasu tlohu. V ¢asti 2.3 skiimame iteracné zlepsenia nésho pristupu gene-
rovania syntetickych dat. Zaverom, v ¢asti 3, uvddzame vysledky trénovania a diskutujeme vykonnost
modelu.

2.1 Data

K dispozicii bolo iba 69 zaznamenanych, redlnych vstupov. Vsetky tieto vstupy boli navyse znacne
ovplyvnené Sumom, napr. prirodzenym vahanim v reci, chybami pri prepise re¢i a pod. Preto boli tieto
dédta pouzité vyluéne na testovanie. V tabulke 1 st uvedené dva priklady zo zhromazdeného siboru
dat.

Veta Tokenizovany text Anotacie
Stupava B-Obec
Stupava Zahumenska 834  Zahumenska B-Ulica
834 B-CisloDomu
Dalsie (0]
< . .. bauerova B-Ulica
Dalsie bauerova 44 Kosice 44 B-CisloDomu
Kosice B-Obec

Tabulka 1: Dva priklady z redlnych dat. V stfpci Veta je zobrazeny povodny text adresy. Stipec
Tokenizovany text obsahuje tokenizovani reprezenticiu vety a stfpec Anotéacie obsahuje tag-y pre
prislusné tokeny. Zdéraziiujeme, Ze nie kazd4 veta musi nevyhnutne obsahovat vietky uvazované typy
entit. Niektoré vety obsahujii $um, zatial ¢o iné obsahuji gramatické/pravopisné chyby: Token ,,Dalsi”
nie je suc¢astou adresy a nazov ulice ,,bauerova” nezaéina velkym pismenom.

Vytvéranie syntetického stiboru trénovacich dat sa ukézalo ako jedind moznost riesenia problému
nedostatku pozorovani. Inspirovani 69 realnymi prikladmi sme pomocou API do OpenAl vygenero-
vali mnozstvo podobnych, redlne vyzerajucich prikladov. Na anotovanie vygenerovaného suboru dat
sa pouzila anotacnd schéma BIO [2]. Tdto schéma, ¢asto pouzivand v NLP na anotovanie tokenov,
oznacuje v sekvencii zaciatok (beginning - B), vnitro (inside - I) alebo ”vonkajsok” (outside - O) entit.
Pouzivame 9 anotécif: O, B-Ulica, I-Ulica, B-CisloDomu, I-CisloDomu, B-Obec, I-Obec, B-PSC, I-PSC.

Udaje boli generované vo viacerych iteracidch, vid. éast 2.3. Koneény stbor trénovacich dat po-
zostaval z viac ako 10* pozorovani. Na generovanie bolo pouzité GPT-3.5-turbo API. Ked'ze generovanie
textu prostrednictvom tohto API je obmedzené poctom tokenov — ako generovanych, tak aj tokenov
v prompte —, nebolo mozné v rémci promptov pouzif kompletny zoznam vsetkych existujticich slo-
venskych nazvov ulic a obci. Preto boli data generované so zastupnymi znakmi ndzov ulice a nazov
obce, ktoré sa nasledne nahradili ndhodne vybranymi nazvami ulic a obci zo zoznamov néazvov ulic,
resp. obci. Kompletny zoznam slovenskych nazvov ulic a obci bol ziskany z webovych stranok Minis-
terstva vnutra Slovenskej republiky [3].

Pomocou generativneho algoritmu OpenAl, dostupného cez API, sa ndm podarilo dosiahnut orga-
nické vety bez potreby ruéného generovania dat, ¢o vyrazne urychlilo pracu. Pouzitie tohto pristupu
vSak neprebehlo iplne bez problémov. Vo vygenerovanom siibore sa vyskytovalo mnoho chyb, boli to
hlavne nespravne anotacie, ktoré bolo potrebné ruéne opravit. Vygenerovany stibor bol rozdeleny tak,
ze 80% dét bolo pouzitych na trénovanie modelu, 15% na validdciu a 5% ako syntetické testovacie déta,
aby bolo mozné porovnat vykonnost modelu na skutoénych détach s vykonom na umelych testovacich
détach.

2.2 Vyvoj a trénovanie modelov

V préci boli boli pouzité a porovnané dva predtrénované, vSeobecné modely pre slovensky jazyk: Slo-
vakBERT [1] a destilovand verzia tohto modelu [4]. V tomto texte oznacujeme destilovani verziu ako



DistilSlovakBERT. SlovakBERT je open-source predtrénovany model slovenského jazyka, ktory vyuziva
maskované modelovanie jazyka (MLM, z angl. "Masked Language Modeling”). Bol natrénovany na
vieobecnom slovenskom webovom korpuse, ale d4 sa lahko prisposobit na riesenie novych tloh [1]. Dis-
tilSlovakBERT je predtrénovany model ziskany z modelu SlovakBERT metodou nazyvanou ” destilacia
znalost{”, ktord vyrazne zmensuje velkost modelu pri zachovani (az 97%) jeho schopnost{ porozumiet
jazyku.

Oba modely boli upravané pridanim vrstvy klasifikdcie, ¢im sa v oboch pripadoch ziskali mo-
dely vhodné pre dlohy NER. Poslednd klasifikacna vrstva pozostava z 9 neurénov zodpovedajicich
9 anotdcidm entit, t.j. 4 casti adresy a kazda je reprezentovand dvoma anotdciami - zaciatok (B) a
vnttro (I) kaZdej entity a jedna anotdcia je pre nepritomnost akejkolvek entity (O). Pocet parametrov
pre kazdy model a jeho zlozky st zhrnuté v tabulke 2.

Model Zakladny model Klasifikacna vrstva Spolu
SlovakBERT 124,054,272 6,921 124,061,193
DistilSlovakBERT 81,527,040 6,921 81,533,961

Tabulka 2: Poéet parametrov v pouzitych NER modeloch a ich prislusné poéty parametrov pre zdkladny
model a klasifika¢ni vrstvu.

Trénovanie modelov sa ukdzalo byt zna¢ne nichylné na preucenie. Na rieSenie tohto problému
a d'alsie zlepSenie procesu trénovania bolo pouzité linedrne zmengovanie parametru rychlosti ucenia,
regulariza¢éné stratégiu "weight decay” a niektoré d'alsie stratégie ladenia hyperparametrov.

Na trénovanie modelov boli vyuzité vypoctové prostriedky HPC systému Devana, ktory prevadzkuje
Vypoctové stredisko Centra Spoloénych Cinnosti SAV, konkrétne s vyuzitim akcelerovaného uzla s 1
grafickou kartou (GPU) NVidia A100. Na pohodlnejsiu analyzu a ladenie bolo vyuzivané interaktivne
prostredie OpenOnDemand, ktoré umoziuje pouzivatelom vzdialeny webovy pristup k superpoéitaéu.

Proces trénovania vyzadoval iba 10 — 20 epoch na natrénovanie pre oba modely. Pri pouzit{ spome-
nutych HPC prostriedkov bol ¢as trénovania jednej epochy v priemere 20 sekind pre 9492 vzoriek v
trénovanom stbore dat pre SlovakBERT a 12 sekiind pre DistilSlovakBERT. Inferencia na 69 vzorkach
trva 0,64 sekundy pre SlovakBERT a 0,37 sekundy pre DistilSlovakBERT, ¢o dokazuje dostatoénu
efektivitu pre pouzitie tychto modelov v NLP aplikdcidch v redlnom case.

2.3 Iterativne vylepSenia

Hoci sme mali k dispozicii len 69 redlnych pozorovani, ich komplexnost bola pomerne niroénd na
simulovanie v generovanych datach. Generovany suibor dat bol vytvoreny pomocou viacerych promp-
tov, vysledkom ¢oho bolo 11,306 viet, ktoré pripominali ¢lovekom generovany text. Ziskanie finalného
riesenia pozostavalo z niekolkych iteracii, pricom kazdu iterdciu mozno rozdelit na viaceré kroky: gene-
rovanie dat, trénovanie modelu, vizualizicia chyb predikcie na redlnych a umelych testovacich datach a
ich analyza. Tymto spésobom boli identifikované vzory, ktoré model nedokazal rozpoznat. Na zdklade
tychto poznatkov boli vygenerované nové data, ktoré sa riadili tymito novoidentifikovanymi vzormi.
Data dopfﬁané v iterdcidch boli generované pomocou promptov uvedenych v tabulke 3. Pomocou
kazdého novorozsireného siboru dat boli natrénované oba modely, pricom presnost modelu Slovak-
BERT vZdy prevysovala presnost modelu DistilSlovakBERT. Preto bol d'alej vyuzivany ako zdkladny
model uz iba SlovakBERT.

3 Vysledky

Matica zdmen (z angl. ” Confusion Matrix”) zodpovedajica vysledkom modelu natrénovaného v Iterdcii 1
(pozri Tabulka 3)—je zobrazens v Tabulke 4. Tento model dokdzal spravne rozpoznat iba 67, 51% entit
v testovacom subore udajov. Podrobné preskiimanie chyb predikcie ukazalo, ze sibor trénovacich dat
nereprezentuje dostatoéne dobre redlne pozorovania a je potrebné generovat viac reprezentativnejsich
idajov. V tabulke 4 je zrejmé, Ze najcastejsou chybou bola identifikicia obce ako ulice a dochadzalo k
tomu v pripadoch, ked sa ndzov obce objavil pred ndzvom ulice v adrese. Vysledkom bolo generovanie
dat pomocou iteracie 2 a iteracie 3.

Cielom bolo dosiahnutf viac ako 90% presnost na redlnych testovacich ddtach. Presnost pred-
ikcie modelu sa so systematickym generovanim udajov neustédle zvysSovala. Finalne bol cely stubor



Iteration Prompt

1. Ulica + Cislo domu 4+ Obec + PSC (+miesanie a vynechdvanie)
Obec + Ulica 4 Cislo domu + PSC (+vynechavanie)
Obec + Cislo domu + Ulica + PSC (4vynechavanie)
Obec + Cislo domu + PSC
Ulica + Obec + Cislo domu (verbalna forma) + PSC (4miesanie)
Obec + Cislo domu + PSC (Obec spomenuté dvakrit; +miesanie)
Vsatky data duplikované a napisané len malymi pismenami.

NG N

Tabulka 3: Iterativny proces vytvarania datového siboru. Kazdy prompt bol pouzity dvakrat: najprv
so Sumom a potom bez Sumu, t.j. s prirodzenymi vdhaniami udskej reci. Niekedy, ak je v tabulke
uvedené, prompt umoziioval zamiegat alebo vynechat niektoré ¢asti adresy (entity).

Predikcia

= =
g b § CEJ g g O 0
c E £ 2235 458¢%¢%
c ONES m =~ A =

m —~
O[5 6 10 1 1 2 0 0 0
B-Ulica| 1 3 21 0 0 0 0 0 0
2 I'Ulical O 1 10 0O 0 0O 0 O O
S BCisloDomu| 2 1 0 69 0 0 0 0 0
’é’ I-CisloDomu | 0 0 O 1 18 0 0 0 0
E BObec| 6 P37 3 0 0 25 0 0 0
75 IObec| 1 0 9 0 0 0O 8 0 0
BPSC|0 0O 0O 0O O O O 1 0
IPSC|0 O O O O O O 0 0

Tabulka 4: Matica zdmen modelu natrénovaného na sibore dét z prvej iterdcie, ktora dosiahla pre-
dikénu presnost modelu 67,51 %.

idajov zduplikovany tak, ze duplicity reflektovali text s pouzitim len malych pismen, nakolko vyuzity
predtrénovany model je citlivy na malé a velké pismend a niektoré testovacie pozorovania obsahovali
nazvy ulic a obci s malymi pismenami. Vdaka tomu sa model stal robustnejsim voéi forme, v ktorej
dostdva vstup, a dosiahol koneénti presnost 93,06%. Matica zamen najlepSieho (findlneho) modelu je
zobrazens v Tabulke 5.

Predikcia
= g
< < % g 9 o HO
g £ 22 2 2 2 3
S5 5 2 22 0 & &
m =~ 5 5 @ = A =
m
O[61 1 1 0 0 5 4 1 0
B-Ulica| 0 50 0 0 0 1 1 0 0
w2 _ IUlica| 0 0 10 0 0 0 1 0 0
€ B-CisloDomu | 0 0 0 72 0 0 0 0 0
’é’ ICisloDomu | 0O 0 0O 0 19 0 0 0 0
E BObec| 1 3 0 0 0 66 1 0 0
0 IObec| 0 0O 1 O O 1 16 0 O
BPSC| 0O 0 0 0 0 0 0 1 0
IPSC/|0 0O O O O 0O 0 0 0

Tabulka 5: Matica zdmen koneéného modelu s presnostou 93,06%. Porovnanim vysledkov s vysledkami
v Tabulke 4 vidime, Ze presnost sa zvysila o 25,55%.



V predikcidch sa stale vyskytuji niektoré chyby; najmsé tokeny, ktoré maji byt identifikované ako
0, st obéas nespravne klasifikované ako Obec. Tymto problémom sme sa d’alej nezaoberali, pretoze sa
vyskytuje pri slovach, ktoré sa mozu podobat na Gasti ndzvov entit, ale v skutoénosti nepredstavuju
samotné entity. Priklad je zobrazeny v Tabulke 6.

Veta Tokenizovany Tagy Predikované
text tagy
Kalsa B-Obec B-Obec
. ] to O O
Kalsa to Kal sa Kal o B-Obec
sa O O
Kosice B-Obec B-Obec
Kosice Hlavnd 7 Hlavna B-Ulica B-Ulica
7 B-CisloDomu B-CisloDomu

Tabulka 6: Priklady predikcii koneéného modelu pre dve testovacie vety. Prva veta obsahuje jeden
nespravne klasifikovany token: treti token ,,Kal” s anotdaciou O bol klasifikovany ako B-Obec. K ne-
spravnej klasifikdcii “Kal” ako obce doslo v dosledku jeho podobnosti s podslovami nachadzajticimi sa
v slove “Kalsa”. Druhd veta ma vSetky svoje tokeny klasifikované spravne.

4 Zaver

V tejto studii bol natrénovany NER model postaveny na predtrénovanom LLM modeli SlovakBERT.
Model bol natrénovany vyluéne na umelo vygenerovanom siibore dat. Findlne syntentické trénovacie
déta boli reprezentativne a kvalitné, vd'aka ich iterativnemu rozsirovaniu. Spolu s doladovanim hy-
perparametrov tento iterativny pristup umoznuje dosiahnut predikéni presnost na redlnom détovom
subore, presahujiicu 90%. Prezentovany pristup naznacuje vysoky potencidl pouzivania vyluéne syn-
teticky generovanych dat a to najmé v pripadoch, ked mnoZstvo redlnych tidajov nie je dostatoéné na
trénovanie.

Ziskany model je mozné vyuzit v redlnych aplikdciach sliziacich na extrakciu a overenie spravnosti
adries, ziskanych mechanizmami prevodu reé¢i na text. V pripade, ze je k dispozicii va¢si subor realnych
dét, odporticame model pretrénovat a pripadne aj rozsirit synteticky sibor dit o d'alsie generované
tdaje, pretoZe existujici sibor nemusi reprezentovat potencidlne nové vzory v tychto novych, realnych
détach.

Model je dostupny na https://huggingface.co/nettle-ai/slovakbert-address-ner
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