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Podniky vynakladaju velké mnozstvo usilia a finan¢nych pro-
striedkov na komunikdciu s klientmi. Zvycajne je cielom infor-
macie klientom poskytnut, niekedy je vSak naopak potrebné
informacie vyZziadat (napr. miesto bydliska).

Na rieSenie tejto poziadavky sa vynaklada znacné usilie, na-
priklad vyvojom chat- a voicebotov, ktoré na jednej strane
slizia na poskytovanie informacii klientom, ale mozno ich vy-
uzit aj na kontaktovanie klienta so Ziadostou o poskytnutie
informacii.

Konkrétnym prikladom z redlneho Zivota je kontaktovanie
klienta prostrednictvom textovej spravy alebo telefonicky
s cielom aktualizovat jeho kontaktnu adresu. KedZe adresa
klienta sa mohla ¢asom zmenit, podnik potrebuje priebez-
ne aktualizovat tieto informacie vo svojej internej databaze
klientov.

Pri vyziadani takychto informacii prostrednictvom “novych”
kanalov, akymi su chat- alebo voiceboty, je ddlezité overit
spravnost a format adresy. V takychto pripadoch informacie
0 adrese zvycajne pochddzaji z volného textového vstupu,
alebo ako transkript (prepis) hovorenej rec¢i do textu. Takéto
vstupy moézu obsahovat znacné mnozstvo “Sumu” alebo od-
chylky voc¢i pozadovanému formatu adresy. Na overenie for-
matu a platnosti adresy je potrebné odfiltrovat Sum a extra-
hovat zodpovedajuce entity, ktoré tvoria skuto¢ng, t.j. presnu
adresu. Tento proces extrakcie entit zo vstupného textu je
oznacovany ako rozpozndvanie pomenovanych entit (NER,
z angl. Named-Entity Recognition). V nasom konkrétnom pri-
pade ide o tieto entity: nazov obce, nazov ulice, ¢islo domu
a postové smerovacie ¢islo. Cielom tohto reportu je opisat vy-
voj, implementaciu a posidenie kvality systému NER na ex-
trakciu spomenutych informadcii.

Popis problému

Tato Studia je vysledkom spolo¢ného Usilia Narodného kompe-
tencného centra pre vysokovykonné pocitanie a spolo¢nosti
nettle, s.r.o., ktord je slovenskym start-upom zameranym na
spracovanie prirodzeného jazyka, chatboty a voiceboty. Cie-
lom bolo vyvinut vysoko presny a spolahlivy NER model na
extrakciu adries, ktorého vstupom je volny text, ako aj tran-
skript reci do textu. Vysledny NER model predstavuje délezity
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prvok pre vyvoj redlnych systémov starostlivosti o zakaznikov, ktory sa da vyuzit
vsade, kde je nutné extrahovanie adresy.

Vyzvou tejto Studie bolo spracovanie dat, ktoré boli dostupné vylu¢ne v slovenskom
jazyku. Z tohto dévodu bol vyber zakladného modelu velmi obmedzeny.

Aktudlne je k dispozicii niekolko verejne dostupnych NER modelov pre slovensky ja-
zyk. Tieto modely su zalozené na predtrénovanom univerzdlnom modeli SlovakBERT.
Bohuzial, vSetky tieto modely podporuju len niekolko typov entit, pricom podpora
entit relevantnych pre extrakciu adries chyba. Priame vyuzitie popularnych velkych
jazykovych modelov (LLM, z angl. Large Language Models), ako je GPT, prostrednic-
tvom cloudovych rozhrani (API) neprichddza v naSom pripade do Gvahy, primarne
z dévodov ochrany osobnych tdajov a ¢asovych oneskoreni.

Navrhovanym rieSenim je doladenie (z angl. fine-tuning) modelu SlovakBERT pre
NER. Uloha NER je v nasom pripade klasifika¢na tloha na urovni tokenov. Cielom je
dosiahnut dostato¢nu presnost v rozpozndvani entit s malym poctom dostupnych
readlnych pozorovani. V ¢asti Data opisujeme nas datovy subor, vratane procesu tvor-
by tychto dat. Vyrazny nedostatok dostupnych, realnych pozorovani nas printtil vy-
tvorit “syntetické data”. V casti Vyvoj a trénovanie modelov navrhujeme Upravy
SlovakBERT-u s cielom natrénovat a doladit ho pre nasu Ulohu. V ¢asti Iterativne
vylepsenia skimame iteracné zlepSenia nasho pristupu generovania syntetickych
dat. Zaverom, v Casti Vysledky, uvddzame vysledky trénovania a diskutujeme vy-
konnost modelu.



Data

K dispozicii bolo iba 69 zaznamenanych, realnych vstupov. Vset-
ky tieto vstupy boli navySe znacne ovplyvnené Sumom, napr.
prirodzenym vahanim v reci, chybami pri prepise reci a pod. Pre-
to boli tieto data pouzité vylu¢ne na testovanie. V tabulke 1 su
uvedené dva priklady zo zhromazdeného suboru dat.

Tokenizovany

Veta Anotacie
text
Stupava Zdhumenska 834 Stupava B-Obec
Z3humensk3d B-Ulica
834 B-CisloDomu
Dalsie bauerova 44 Kosice Dalsie 0
bauerova B-Ulica
44 B-CisloDomu
KoSice B-Obec

Vytvaranie syntetického suboru trénovacich dat sa ukdazalo ako
jedind moznost rieSenia problému nedostatku pozorovani. InSpi-
rovani 69 realnymi prikladmi sme pomocou APl do OpenAl vy-
generovali mnozstvo podobnych, redlne vyzerajucich prikladov.
Na anotovanie vygenerovaného suboru dat sa pouzila anotacna
schéma BIO . Tato schéma, ¢asto pouzivana v NLP na anotovanie
tokenov, oznacuje v sekvencii zaciatok (beginning - B), vnut-
ro (inside - 1) alebo “vonkajsok” (outside - 0) entit. PouZivame
9 anotacii: 0, B-Ulica, I-Ulica, B-CisloDomu, I-CisloDomu, B-Obec,
I-Obec, B-PSC, I-PSC.

Udaje boli generované vo viacerych iterdciach, vid. ¢ast Iterativ-
ne vylepSenia. Konecny subor trénovacich dat pozostaval z viac
ako 104 pozorovani. Na generovanie bolo pouzité GPT-3.5-turbo
API. KedZe generovanie textu prostrednictvom tohto API je ob-
medzené poctom tokenov - ako generovanych, tak aj tokenov
v prompte - nebolo mozné v ramci promptov pouzit kompletny
zoznam vsetkych existujucich slovenskych ndzvov ulic a obci.
Preto boli data generované so zastupnymi znakmi nazov ulice

TABULKA 1

Dva priklady z realnych
dat.V stipci Veta je
zobrazeny pévodny

text adresy. Stipec
Tokenizovany text
obsahuje tokenizovanu
reprezentaciu vety a stipec
Anotdcie obsahuje tagy
pre prislusné tokeny.
Zdoraznujeme, ze

nie kazda veta musi
nevyhnutne obsahovat
vsetky uvazované typy
entit. Niektoré vety
obsahuju Sum, zatial ¢o
iné obsahuju gramatické/
pravopisné chyby: Token
,Dalsie” nie je sucastou
adresy a nazov ulice
,bauerovd” nezacina
velkym pismenom.
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TABULKA 2

Pocet parametrov

v pouzitych NER
modeloch aich prislusné
pocty parametrov

pre zdkladny model

a klasifika¢nu vrstvu.

a nazov obce, ktoré sa nadsledne nahradili ndhodne vybranymi
nadzvami ulic a obci zo zoznamov nazvov ulic, resp. obci. Kom-
pletny zoznam slovenskych nazvov ulic a obci bol ziskany z we-
bovych strdnok Ministerstva vnutra Slovenskej republiky.

Pomocou generativneho algoritmu OpenAl, dostupného cez API,
sa nam podarilo dosiahnut organické vety bez potreby ru¢ného
generovania dat, o vyrazne urychlilo pracu. PouZzitie tohto pri-
stupu vSak neprebehlo Uplne bez problémov. Vo vygenerovanom
subore sa vyskytovalo mnoho chyb, boli to hlavne nespravne
anotacie, ktoré bolo potrebné ru¢ne opravit. Vygenerovany su-
bor bol rozdeleny tak, Ze 8o % dat bolo pouzitych na trénovanie
modelu, 15 % na validaciu a 5 % ako syntetické testovacie data,
aby bolo mozné porovnat vykonnost modelu na skuto¢nych da-
tach s vykonom na umelych testovacich datach.

Vyvoj a trénovanie modelov

V prdci boli pouZité a porovnané dva predtrénované, vseobec-
né modely pre slovensky jazyk: SlovakBERT a destilovana verzia
tohto modelu . V tomto texte oznac¢ujeme destilovanu verziu ako
DistilSlovakBERT. SlovakBERT je open-source predtrénovany mo-
del slovenského jazyka, ktory vyuziva maskované modelovanie
jazyka (MLM, z angl. Masked Language Modeling). Bol natré-
novany na vseobecnom slovenskom webovom korpuse, ale da
sa lahko prispdsobit na rieSenie novych uloh. DistilSlovakBERT
je predtrénovany model ziskany z modelu SlovakBERT met6dou
nazyvanou “destilacia znalosti”, ktord vyrazne zmensuje velkost
modelu pri zachovani (az 97 %) jeho schopnosti porozumiet ja-
zyku.

Model Z3kladny model Klasifikacnd vrstva Spolu
SlovakBERT 124,054,272 6,921 124,061,193
DistilSlovakBERT 81,527,040 6,921 81,533,961

Oba modely boli upravené pridanim vrstvy klasifikacie, ¢im sa
v oboch pripadoch ziskali modely vhodné pre ulohy NER. Posled-
na klasifika¢na vrstva pozostava z 9 neurénov zodpovedajucich
9 anotaciam entit, t.,j. 4 ¢asti adresy a kazda je reprezentovana



dvoma anotaciami - zaciatok (B) a vnutro (1) kazidej entity
a jedna anotacia je pre nepritomnost akejkolvek entity (0).
Pocet parametrov pre kazdy model a jeho zlozky su zhrnuté
v tabulke 2.

Trénovanie modelov sa ukazalo byt zna¢ne nachylné na pre-
ucenie. Na rieSenie tohto problému a dalSie zlepsenie proce-
su trénovania bolo pouzité linearne zmensovanie parametru
rychlosti u¢enia, reqularizacna stratégiu weight decay a nie-
ktoré dalSie stratégie ladenia hyperparametrov.

Na trénovanie modelov boli vyuZité vypoctové prostriedky
HPC systému Devana, ktory prevadzkuje Vypoctové stredisko
Centra Spolo¢nych Cinnosti SAV, konkrétne s vyuZitim akce-
lerovaného uzla s 1 grafickou kartou (GPU) NVidia A100. Na
pohodlInejSiu analyzu a ladenie bolo vyuZivané interaktivne
prostredie OpenOnDemand, ktoré umoziuje pouzivatelom
vzdialeny webovy pristup k superpocitacu.

Proces trénovania vyzadoval iba 10-20 epoch na natrénova-
nie pre oba modely. Pri pouziti spomenutych HPC prostried-
kov bol ¢as trénovania jednej epochy v priemere 20 sekind
pre 9492 vzoriek v trénovanom subore dat pre SlovakBERT
a 12 sekund pre DistilSlovakBERT. Inferencia na 69 vzorkach
trva 0,64 sekundy pre SlovakBERT a 0,37 sekundy pre Distil-
SlovakBERT, ¢o dokazuje dostatocnu efektivitu pre pouZitie
tychto modelov v NLP aplikaciach v redlnom case.

Iterativne vylepsenia

Hoci sme mali k dispozicii len 69 redlnych pozorovani, ich
komplexnost bola pomerne naro¢na na simulovanie v gene-
rovanych datach. Generovany subor dat bol vytvoreny po-
mocou viacerych promptov, vysledkom ¢oho bolo 11 306 viet,
ktoré pripominali ¢lovekom generovany text. Ziskanie final-
neho rieSenia pozostavalo z niekolkych iteracii, pricom kazdu
iterdciu mozno rozdelit na viaceré kroky: generovanie dat,
trénovanie modelu, vizualizacia chyb predikcie n a realnych
a umelych testovacich datach a ich analyza. Tymto spésobom
boli identifikované vzory, ktoré model nedokdazal rozpoznat.
Na zdklade tychto poznatkov boli vygenerované nové data,
ktoré sa riadili tymito novo-identifikovanymi vzormi. Data
dopifiané v iteraciach boli generované pomocou promptov
uvedenych v tabulke 3. Pomocou kazdého novorozsireného
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suboru dat boli natrénované oba modely, pricom presnost mo-
delu SlovakBERT vidy prevySovala presnost modelu DistilSlo-
vakBERT. Preto bol dalej vyuzZivany ako zakladny model uzZ iba
SlovakBERT.

Prompt

Ulica + Cislo domu + Obec + PSC (+miesanie a vynechavanie)
Obec + Ulica + Cislo domu + PSC (+vynechavanie)

Obec + Cislo domu + Ulica + PSC (+vynechavanie)

Obec + Cislo domu + PSC

Ulica + Obec + Cislo domu (verbalna forma) + PSC (+miesanie)
Obec + Cislo domu + PSC (Obec spomenutd dvakrat; +miesanie)

Vsetky data duplikované a napisané len malymi pismenami.

Iterativny proces
vytvarania datového
suboru. Kazdy prompt bol
pouzity dvakrat: najprv

so Sumom a potom bez
sumu, t.,j. s prirodzenymi
vahaniami ludskej reci.
Niekedy, ak je v tabulke
uvedené, prompt
umoznoval zamiesat alebo
vynechat niektoré casti
adresy (entity).

Vysledky

Matica zdmen (z angl. Confusion Matrix) zodpovedajuca vysled-
kom modelu natrénovaného v lIterdcii 1 (pozri Tabulka 3) - je
zobrazena v tabulke 4. Tento model dokazal spravne rozpoznat
iba 67,51 % entit v testovacom subore Udajov. Podrobné presku-
manie chyb predikcie ukazalo, Zze subor trénovacich dat nerepre-
zentuje dostatocne dobre redlne pozorovania a je potrebné ge-
nerovat viac reprezentativnejsich Gdajov. V tabulke 4 je zrejmé,
Ze najcastejSou chybou bola identifikacia obce ako ulice a do-
chadzalo k tomu v pripadoch, ked sa nazov obce objavil pred na-
zvom ulice v adrese. Vysledkom bolo generovanie dat pomocou
iteracie 2 a iteracie 3.
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Cielom bolo dosiahnut viac ako 90% presnost na realnych testo-
vacich datach. Presnost predikcie modelu sa so systematickym
generovanim Udajov neustale zvySovala. Findlne bol cely subor
Udajov zduplikovany tak, ze duplicity reflektovali text s pouzitim
len malych pismen, nakolko vyuzity predtrénovany model je cit-
livy na malé a velké pismena a niektoré testovacie pozorovania
obsahovali ndzvy ulic a obci s malymi pismenami. Vdaka tomu
sa model stal robustnejSim voci forme, v ktorej dostava vstup,
a dosiahol konecnu presnost 93,06%. Matica zamen najlepSieho
(findlneho) modelu je zobrazend v tabulke s.
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TABULKA 4

Matica zdmen modelu
natrénovaného na
subore dat z prvej
iteracie, ktora dosiahla
predikénu presnost
modelu 67,51 %.
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TABULKA 5

Matica zdmen
kone¢ného modelu

s presnostou 93,06%.
Porovnanim vysledkov
s vysledkami v Tabulke
4 vidime, Ze presnost sa
zvysila 0 25,55%.

TABULKA 6

Priklady predikcii
kone¢ného modelu pre
dve testovacie vety.

Prva veta obsahuje

jeden nespravne
klasifikovany token: treti
token ,,Kal”s anotaciou

O bol klasifikovany ako
B-Obec. K nespravnej
klasifikacii “Kal” ako obce
doslo v dosledku jeho
podobnosti s podslovami
nachdadzajucimi sa v slove
“Kal3a”. Druha veta ma
vsetky svoje tokeny
klasifikované spravne.

0

B-Ulica
[-Ulica
B-CisloDomu
|I-CisloDomu
B-Obec
I-Obec
B-PSC

I-PSC
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V predikcidch sa stale vyskytuju niektoré chyby; najma tokeny,
ktoré maju byt identifikované ako O, su obc¢as nespravne klasi-
fikované ako Obec. Tymto problémom sme sa dalej nezaoberali,
pretozZe sa vyskytuje pri slovach, ktoré sa mézu podobat na casti
ndzvov entit, ale v skutocnosti nepredstavuju samotné entity.
Priklad je zobrazeny v Tabulke 6.

Veta Tokenizovany text Anotacie Predikované tagy
Kalsa to Kal sa Kalsa B-Obec B-Obec

to 0] 0

Kal 0 B-Obec

sa 0 0
Kosice Hlavna 7 Kosice B-Obec B-Obec

Hlavna B-Ulica B-Ulica

7 B-CisloDomu B-CisloDomu




Zaver

V tejto Studii bol natrénovany NER model postaveny na pred-
trénovanom LLM modeli SlovakBERT. Model bol natrénovany
vylu¢ne na umelo vygenerovanom subore dat. Findlne syn-
tetické trénovacie data boli reprezentativne a kvalitné, vdaka
ich iterativnemu rozsirovaniu. Spolu s doladovanim hyper-
parametrov tento iterativny pristup umozfuje dosiahnut
predik¢nu presnost na redlnom datovom subore, presahuju-
cu 90 %. Prezentovany pristup naznacuje vysoky potencial
pouZivania vylu¢ne synteticky generovanych dat a to najma
v pripadoch, ked mnozstvo redlnych udajov nie je dostatocné
na trénovanie.

Ziskany model je mozné vyuzit v redlnych aplikaciach slu-
Ziacich na extrakciu a overenie spravnosti adries, ziskanych
mechanizmami prevodu reci na text. V pripade, Ze je k dispo-
zicii vacsi subor realnych dat, odpori¢ame model pretrénovat
a pripadne aj rozsirit synteticky subor dat o dalSie generova-
né udaje, pretoze existujuci siubor nemusi reprezentovat po-
tencidlne nové vzory v tychto novych, realnych datach.

Model je dostupny na https://huggingface.co/nettle-ai/slo-
vakbert-address-ner.
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Vysledny NER model predstavuje
délezity prvok pre vyvoj readlnych

systémov starostlivosti o zakaznikov,
ktory sa da vyuzit vSade, kde je nutné
extrahovanie adresy.
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