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Abstrakt

Tato prace se zabyva ziskavanim relevantnich informaci z dokumentii, automatizovanym
rozdélovanim vicero dokumentt spojenych do jednoho celku a tvorbou nastroje, ktery umoz-
nuje ziskani relevantnich informaci z dokumentt a jejich automatizované rozdéleni. Jsou
diskutovany predevsim metody pro ziskani textovych dat ze skenovanych dokumentu, roz-
poznavani pojmenovanych entit, shlukovani dokumentu, jejich podpurné algoritmy a jsou
popisovany metriky slouzici pro automatizované rozdélovani dokumenti. Déle je vysvétlen
algoritmus implementovaného prototypu daného systému, jsou popsany pouzité nastroje
a techniky a je evaluovdna jeho uspésnost. Nakonec jsou diskutovana mozné rozsiteni a
budouci rozvoj této prace.

Abstract

This thesis deals with mining of relevant information from documents and automatic
splitting of multiple documents merged together. Moreover, it describes the design and
implementation of software for data mining from documents and for automatic splitting
of multiple documents. Methods for acquiring textual data from scanned documents, na-
med entity recognition, document clustering, their supportive algorithms and metrics for
automatic splitting of documents are described in this thesis. Furthermore, an algorithm
of implemented software is explained and tools and techniques used by this software are
described. Lastly, the success rate of the implemented software is evaluated. In conclusion,
possible extensions and further development of this thesis are discussed at the end.
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Kapitola 1

Uvod

Prestoze je v dnesni dobé valnd vétsina dokumentti ulozena v elektronické podobé, obsa-
huji stale velké mnozstvi nestrukturovanych, pocitacové tézko zpracovatelnych dat. To je
zpusobeno napriklad jazykovou variabilitou. Navic stale existuji divody k udrzovani jejich
fyzické podoby, tedy vytisténi na papir. Muze se jednat o subjektivni prehlednost tisténych
materiala, efektivnéjsi vepisovani poznamek, ¢i nutnost autentickych podpist a dalsi poza-
davky. To jde vSak proti obecnému trendu efektivniho a rychlého vyhledavani informaci,
kategorizace dokumentii a v pripadé fyzickych dokumentt také proti sdileni mezi riznymi
lidmi, ¢i uzly na siti, pro které je nutné digitdlni reprezentace dokumentu. Z tohoto kon-
fliktu pozadavkl tedy plyne zasadni potfeba dovednosti zpracovavat dokumenty obsahujici
nestrukturovand data, ¢i vytisténé (fyzické) dokumenty stejné efektivné, jako jejich elek-
tronické strukturované vzory, nebo obecné potlaceni prirozené jazykové (nestrukturované) i
fyzické (tisténé) reprezentace. Jen velmi tézko lze vSak donutit uzivatele, aby se vzdali svych
navyki a zacali pouzivat vyhradné elektronické zdroje, potlacili své jazykové dovednosti a
zacali komunikovat pouze preddefinovanou strukturovanou formou. Z tohoto diivodu je pro
efektivni praci s dokumenty nutné zpracovavat dokumenty tvorené lidmi, jako by obsaho-
valy Cisté strukturovana data a fyzické dokumenty alespon z ¢asti tak, jako by se jednalo
o jejich digitalni formu.

V této préci jsou popsany algoritmy pro ziskavani relevantnich dat a entit nejen z elek-
tronickych dokumentt obsahujici textova nestrukturovand data, ale i ze skenovanych doku-
ment1, u kterych je prvnim krokem texty viibec ziskat. Déle se zabyva specifickym pripadem
zpracovani skenovanych dokumentii, konkrétnéji je zamérena na automatizované rozdélo-
vani vicero dokumentti, které byly spojeny skenovanim v jeden celek, na logicky souvisejici
¢asti na zakladé informaci, které lze z obrazové (skenované) reprezentace ziskat. Lze si
predstavit sken smlouvy a vSech souvisejicich priloh, jako napriklad technické dokumen-
tace. V takovém piipadeé je pro kategorizaci zadouci rozdélit vysledny sken na text samotné
smlouvy, soubory technické dokumentace a dalsi pripadné prilohy. K takto rozdélenym do-
kumentiim lze pak samozrejmé pritadit relevantni metadata, na zakladé kterych je mozna
kategorizace a pripadné vyhledavani. Prace navic popisuje dalsi mozné metriky a metody
pro zjisténi podobnosti ¢i rozdilnosti ¢asti skenovaného dokumentu, které mohou slouzit
jako dalsi voditko k segmentaci dokumentu.

V prvni ¢asti prace (kapitola 2) jsou popsdny algoritmy pro ziskani textovych informaci
z obrazi (skent) dokumentt - konkrétnéji Optical Character Recognition. Tato kapitola
rozviji 1. ¢ast 2. kapitoly semestralniho projektu. Druha ¢ést prace (kapitola 3) se zabyva
ziskavanim relevantnich dat z dokumentti, které mohou pozdéji slouzit pro jejich kategori-
zaci a efektivni vyhledavani. Je pfirozenym pokracovinim stejnojmenné 2. ¢asti 1. kapitoly



semestralniho projektu. Dalsi kapitola 4 je vénovana metodam zjistovani podobnosti doku-
mentt. Zde je kladen diiraz na jejich obecné principy tak, aby mohly byt vyuzity pro cilené
automatizované rozdélovani dokumentt. Jedna z podkapitol se vénuje také problematice
shlukovani dokumentt, ktera byla zevrubné popsdna v semestralnim projektu v kapitole
3. Poté (kapitola 5) je dikladné rozebran a popsan implementovany prototyp aplikace pro
automatizované rozdélovani vicero dokumentu spojenych do jednoho celku a ziskavani rele-
vantnich informaci a je zhodnocena tspésnost vytvoreného systému. Zavérem (kapitola 6)
jsou shrnuty dosazené vysledky této prace a je diskutovan dalsi mozny rozvoj.



Kapitola 2

OCR

Tato kapitola se zabyva predevsim ziskdavanim textu z dokumenti, jez neobsahuji zadna
textova a jednoduse zpracovatelnd data (kromé metadat). Napiiklad se tedy muze jednat
o skeny tistenych textovych dokumenti, novinovych ¢lanki obsahujicich obrazky, emailt,
lékarskych zprav a dalsich. Obecné se disciplina zabyvajici se problematikou zpracovani
dokumentu, jez jsou reprezentovany obrazovou formou, nazyva Document Image Analysis a
jejim cilem je rozpoznani textu a grafickych komponent a extrakce pozadovanych informaci
z obrazi/skenti dokumentu takovym zpusobem, jakym by to bylo prirozené pro ¢lovéka.
Existuje nékolik typt analyzy - jsou to zpracovani textovych komponent, zpracovani obrazo-
vych komponent a dale zpracovani jinych grafickych komponent dokumentu, jako napriklad
grafy a diagramy [24].

7 vyse uvedeného vyplyva, ze v této kapitole je popisovana predevsim analyza textovych
komponent, pro kterou je v pripadé obrazovych dat ve skenovanych dokumentech hlavni
rozpoznani jednotlivych pismen - OCR - Optical Character Recognition a na to navazu-
jici rozpoznavani slov, vét, odstavcl. Po ziskani textové reprezentace dokumentu je mozno
ziskat entity jako osoby, organizace, datumy a dalsi. Dle téchto entit se d4 odhadnout napti-
klad téma Casti dokumentu. To muze slouzit jako markant pro kategorizaci a pro porovnani
se zbytkem dokumentu. Zminéné grafické a obrazové komponenty jsou zpracovavany pouze
z pohledu podobnosti na vice strankach. Toto je vsak popsano v nasledujicich kapitolach,
naprt. 4.

Je vsak dtlezité také zminit, Ze nékteré metody a nazvy popisované v této kapitole
slouzi také jako maly slovnik pojmi, na ktery bude odkazovano v dalsich ¢astech vénujicich
se naprosto jinym témattim. To z diivodu, Ze vétsina technik a pojmi spjatych s OCR ma
interdisciplindrni pfesah a maji Sirokou skalu vyuziti.

2.1 Zakladni principy OCR

OCR neboli Optical Character Recognition je disciplina zabyvajici se ziskdvanim textovych
dat rozpoznavanim pismen, slov a vét z obrazové reprezentace dokumentti. Pro porozumeéni
modernim technikdm v OCR je nutné se lehce podivat do historie. Prvni naznaky auto-
matického rozpoznavani znaki se datuji do 50. let minulého stoleti. Uspé&snost tehdejsich
systému vSak nebyla nikterak presvédc¢iva. To bylo zplisobeno predevsim nekvalitnim tis-
kem, velkou variabilitou fontd a pouzivanymi metodami pro rozpoznavani znaka. Drivéjsi
systémy byly zaloZeny predevsim na tzv. template matching, v nékteré literature také jako
matriz matching [31], ktery mél problémy predevsim se zminénou variabilitou. Cely algorit-



mus vychazi z rozdéleni vstupniho obrazu obsahujiciho nezndmy znak na matici o dohodnuté
velikosti. Kazda ¢ést matice je pak prahovanim prevedena na ¢ernou/bilou. Odpovidajici
pixely jsou pak porovnany v kazdém dostupném vzoru. Pocet pixell, jejichz barva je stejna
jako barva ve vzoru, je zaznamendan, vzor s nejvyssim skore vyhrava a je tedy urcen jako
rozpoznany znak. Jako optimalizace mohou byt naptiklad nékteré pixely ve vzoru tplné
ignorovany, pokud nabyvaji ve vSech vzorech stejnych hodnot. Je zfejmé, zZe tento zptisob
nefesi rozdilné velikosti, natoceni, ¢i jiné deformace znaku [31].

V pozdéjsi historii jsme mohli byt svédky vzniku a standardizace specidlnich fontt
urcenych pravé pro OCR, v 70. letech minulého stoleti napr. OCRA, OCRB. Tyto standardy
velmi zvedly tspésnost OCR systémt. Stale se vSak jedna o systémy zalozené na template
matching, které nelze z vyse uvedenych divodu Uspésné pouzit napriklad pro rucné psané
texty [12].

S témi si umi vice méné poradit az metody zalozené na strukturdlni analyze znak.
D4 se tici, ze struktura jakéhokoliv znaku mutze byt rozdélena na mensi podcéésti. U kazdé
takovéto podcéasti je mozno identifikovat riizné vlastnosti a vztahy mezi témito vlastnostmi a
vztahy mezi jednotlivymi pod¢éstmi [22]. Takové vlastnosti, které jsou pouzitelné naptiklad
i pro OCR se obecné nazyvaji features, a jednim ze stavebnich kameni dnésnich OCR
systému je pravé extrakce takovych vlastnosti - feature extraction. Tento obecny pojem
uzce souvisi nejen s pattern recognition, ale také s rozpoznavanim obrazu a se strojovym
ucenim. Z pohledu OCR se feature extraction snazi ziskat o znaku informace vyssiho radu
nez pouze jeho bitmapu. Tim se stavda OCR nezavislé na zvoleném typu pisma, ¢i jeho
deformacich. Nevyhodou takového pristupu je jejich ¢asovd narocCnost, kterd je vyssi nez
v pripadé template matching [31]. Tato préce uvadi v nasledujici kapitole nékteré z obecnych
vlastnosti (features), které mohou byt vyuzity nejen pro rozpozndvani znaku pii OCR.
Rozhodné vsak nejsou v této praci uvedeny vSechny mozné features a uvedeny zevrubny
prehled slouzi spise pro lepsi predstavu a pochopeni problematiky. Dnesni systémy maji
tedy v podstaté tii faze zpracovani dokumentt, jsou jimi [12, 30]:

1. Predzpracovani slouzici k vylepseni vstupniho obrazu a piripadné selekci zdjmovych
oblasti.

2. Extrakce vlastnosti zatim neznamych znaki.

3. Klasifikace zpracovavajici vektory vlastnosti pro identifikaci znaki a slov.

2.1.1 Priprava dokumentu pro ziskani textovych dat

Prestoze si moderni systémy umi ¢astecné poradit s riznymi deformacemi pri detekci znaki,
jako je naptiklad natoceni stranky [30], stdle je pro co nejlepsi vysledky vhodné provadét
tzv. preprocessing. Mezi klasické obrazové tpravy patii vylepseni lokdlnich i globalnich
hodnot histogramu, lokalni ¢i globalni binarizaci nastavenim vhodného prahu - prevod do
¢ernobilé (obr. 2.1a), oprava natoceni (obr. 2.1b), odstranovani Sumu, odstranéni okraju a
dalsi. Vétsinou se jedné o obecné obrazové tipravy, které mohou byt individuélni pro kazdy
dokument, soucasné je vSak spektrum jejich pouziti daleko Sirsi nez pouhé OCR.

Po uvedenych tpravach, pripadné pii detekci a opravé natoceni je dalsim krokem ex-
trakce samotnych kontur a linek. Ta je provadéna za pomoci tzv. blob detection - jedna se
v podstaté o nalezeni kontur ¢i hloubéji nepopsanych objektd v dokumentu. Po nalezeni
takovych objektd v dokumentu je napriklad na zakladé primeérné vysky kontur v regionu
odhadnuta vyska znakd a kontury jsou poté filtrovany dle velikosti tak, aby se zamezilo
zkreslovani dalsich vysledki nevalidnimi vyskyty (Sum, poskozeni, interpunkce presahujici
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Obrazek 2.1: Preprocessing

mezi linkami). Na zdkladé takto filtrovanych kontur a jejich sefazeni dle x-ovych a y-novych
soutadnic je mozno detekovat paralelni a neptekryvajici se linky. Jakmile jsou jednotlivé
kontury prirazeny linkam, je mozno na zakladé mediant rozméru jednotlivych kontur vy-
tvorit vodici linky. Tyto linky pak slouzi ke zpétnému umisténi diive odfiltrovanych malych
kontur [30].

2.1.2 Klasifika¢ni vlastnosti

Extrakce klasifika¢nich vlastnosti neboli feature extraction je obecny pojem z discipliny pat-
tern matching/pattern extraction, jehoz cilem je zkouméni a nalezeni takovych vlastnosti,
které jsou co nejvhodné&jsi pro nalezeni spravného vzoru. Tento pojem se vsak urcité nevaze
jen na OCR, ale jak bylo zminéno vyse, jednd se o obecny pojem/disciplinu, kterd ma si-
rokou skalu vyuziti. V obecném slova smyslu neni OCR nic jiného nez zpracovani obrazu.
Valna vetsina pouzivanych metod pro OCR je tedy tizce spjata pravé s obecnym zpracova-
vanim obrazu. Tato ¢ast prace je vénovana prehledu nékterych obecnych vlastnosti, které
mohou byt pouzity pro pozdéjsi rozpoznani konkrétniho znaku systémy OCR. Popisuje za-
kladni myslenku jednotlivych vlastnosti a pripadné moznosti jejich pouziti pro rozpoznavani
znaki. Na rozdil od template matching se tyto vlastnosti snazi v co nejvyssi mozné mire
ignorovat variabilitu jednotlivych znakd ¢i variabilitu jednotlivych dokumenti. Obecné se
uvadi invariance vaci riznym druhtim transformaci - tedy invariance viéi rotaci, invariance
vié zméné velikosti, invariance vii¢i posunuti atd. Cim vétsi miru invariance vlastnost mé,
tim je obecnéjsi a tim vice zanedbdava obrazové transformace a je vetsi Sance na rozpoznani
hledaného znaku, ¢i obecné hledané vlastnosti.

Momenty

Jednou z typickych vlastnosti slouzicich pro popis obrazu a pro popis objektu v ramci
zpracovani obrazu, jeho rozpoznani a klasifikaci jsou momenty ¢i momentové invarianty
(funkce). Nejjednoduseji predstavitelnym prikladem momentu muze byt napfiklad prameér
barev 8-okoli daného pixelu. Toto 8-okoli pixelu je reprezentovano néjakou ¢iselnou hodno-
tou generovanou na zakladé histogramu. Toto ¢islo je pak porovnano s jinymi hodnotami
generovanymi na zakladé dalsich histogramt odpovidajicich porovnavanym 8-okolim. Tyto



generované hodnoty jsou pak porovnaviany a je hleddana co nejlepsi shoda. Obecné je in-
variantni rozpoznavani objektu realizovano klasifikaci v multidimensiondlnim momentové
invariantnim prostoru vlastnosti.

Ming-Kuei Hu v roce 1962 predstavil celkem 7 2-dimenzionalnich funkci popisujicich
tvar objektu v obraze vychézejicich z geometrickych a centralnich momenti. Tyto funkce,
stejné tak jako centralni momenty, jsou invariantni vac¢i posunuti, zméné méritka, rotaci.
metricky neboli regularni moment je nejpouzivanéjsim typem momentu a je definovan jako
rovnice 2.1.

+oo +oo
Mpg = / / 2Pyl f(z,y)dzdy (2.1)

kde p, g jsou prirozend ¢isla, (p + ¢) je fdd momentu, z,y jsou souradnice bodu v obrazu
a xPy? je bazova funkce. Z néj pak ¢astecnou normalizaci dostdavame centralni moment
definovan rovnici 2.2.

+o0o +o00
Mpq = /_ /_ (x —2)P(y — 9)?f(x,y)d(x — z)d(y — 7) (2.2)

Déle se centralni moment normalizuje vii¢i zméneé velikosti a lze z néj odvodit 7 nelinearnich
funkci slouzicich k popisu vlastnosti objektu v obraze. Z toho lze odvodit napriklad podob-
nost dvou objektt, ¢i obrazovych vstupi, tedy i podobnost pro porovnavani segmentii znaku
v ramci OCR. Dalsimi typy momentt jsou naptiklad Zernike Moments, Legendre Moments,
Tchebichef Moments [12, 16, 20].

Smérové vlastnosti

Jednou z dalsich obecnych vlastnosti vychézejicich z obecné discipliny zpracovavani ob-
razu je histogram orientaci. Ten je velmi snadno vyuzitelny také pro rozpoznavani znak.
Histogram orientaci je vypocitavan pro sub-oblasti znaku. Oblast znaku je tak napiiklad
rozdélena do matice zo6n o velikosti 4x4 a pro kazdou z6nu je vypocitan thel kontury zkou-
maného znaku. Tento thel je pak zarazen do kategorie ihli definované dle rozpéti a pocet
z6n spadajicich do kazdé kategorie ithlu je poté povazovan za vlastnost slouzici k rozpoznani
znaku. Prislusnost do kategorie pak urcuje vahu v daném rozméru vektoru popisujicim dany
znak (histogram orientaci pri OCR na obr. 2.2).
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FIGURE 3.1 (a) Character image; (b) contour of character; (c) orientation planes; (d) local
orientation histograms.

Obrézek 2.2: Histogram orientaci pii OCR [12, prevzato]



Houghova transformace

Jedna se o robustni statistickou metodu pro detekci primek, kiivek a obecné kuzelosecek
z obrazovych podkladu. Cilem této metody je nalézt a kategorizovat objekt (konturu) do
dané t¥idy (pfimka, elipsa, ¢i jind kuzelosecka), pripadné vyhladit nedokonalosti a nespoji-
tosti ve kiivkach zptisobenych napiiklad predzpracovanim obrazu. Jako nejjednodussi pii-
klad je casto ivadéna detekce primky v obraze. Pri standardni Houghové transformaci jsou
vSechny body obrazu namapovany do parametrického prostoru a tedy pri detekci primky
budeme namisto smérnicového vyjadreni piimky v obrazovém prostoru (rovnice 2.3)

y=mx+b (2.3)
pouzivat normalovy tvar v parametrickém prostoru uréeny rovnici 2.4
p=xcosb + ysind (2.4)

kde p je délka normaly z poc¢atku soustavy souradnic k primce, 6 je thel této normaly vuci
ose x a x,y jsou souradnice bodu. Usecka reprezentovana v obrazovém prostoru napiiklad
smeérnicovou rovnici zminénou vyse je tedy namapovana na jeden jediny bod v prostoru
parametrickém, a sice (@pmaz, Pmaz). PIi detekei jsou vsak (6, p) z normélového vyjadieni
primky neznamymi veli¢inami a jsou znamé pouze soutradnice zpracovavanych bodu x,y.
Pri dosazeni obrazového bodu kontury do rovnice 2.4 dojde v parametrickém prostoru k vy-
tvofeni spojité kiivky (sinusoidy) reprezentujici vSechna moznd reseni (6, p). P¥i zpracovani
vice obrazovych bodi z kontury dojde v parametrickém prostoru k protnuti vyslednych
spojitych kiivek v jediném bodé. Tento bod nese informace o (€pazs Prmaz). Po dosazeni
téchto hodnot do rovnice 2.4 je mozné ziskat presny popis kontury ve vstupnim obrazu.

Redlné se vsak samozrejmé nemohou zpracovavat pouze obrazové body kontury, ktera
zatim neni znama, jelikoz cilem je jeji nalezeni pomoci Houghovy transformace. Je vy-
hodné predzpracovat obraz detektorem hran pro extrakci moznych kontur. K dispozici je
tedy dvouhodnotovy obraz zachycujici jednotlivé hrany. Pti samotné detekci se zpracova-
vaji vSechny obrazové body a pro kazdy pixel zachycujici detekovanou hranu je vypocteno
p, kde za 6 jsou dosazeny hodnoty v dohodnutém rozmezi s dohodnutym krokem. Poté se
pro kazdy bod v parametrickém prostoru (6, p) inkrementuje hodnota, a tim je ziskdn tzv.
Houghtiv prostor. V tomto prostoru se nachazeji maxima, ktera reprezentuji pruseciky spo-
jitych kiivek popsanych vyse. Z téchto pruseciki jsou pak odecteny hodnoty (0maz, Prmaz)
a vysledné primky jsou vykresleny zpét do vstupniho obrazu [15, 12, 18]. Pfiklad procesu
zpracovani je na obr. 2.3. Houghovou transformaci tedy lze detekovat kuzelosecky a primky
v obraze, coz se hodi v prvni fazi OCR pfi predzpracovani dokumentu. Déle jejich tvar
a pocet muze byt i markantem pro rozpoznani znaku za predpokladu, ze oblast jednoho
znaku je jiz detekovana pii vybéru zdjmovych oblasti.

Aproximace tvaru

V tomto pripadé se jednd o pfevod rastrového tvaru objektu do formy vektorové, tedy
v pripadé OCR do 2-rozmérného polygonu. Prestoze nejpresnéjsi aproximace tvaru objektu
v rastrovém obraze by byla ziskdna ptifazenim kazdému pixelu tvaru jeden segment vysled-
ného polygonu, cilem polygonalni aproximace je vSak pocet segmentti snizit na minimum
s ohledem na kvalitu aproximace. Jednou z technik je aproximace tvaru pomoci kratkych
usecek, které jsou vzajemné propojeny do jednoho celku, pricemz kazdéd z danych tsecek
mé definovany thel natoceni tak, aby byla aproximace co nejvérnéjsi origindlnimu tvaru -
tzv. chaining.
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Obrazek 2.3: Houghtuv prostor [29, prevzato]

Dalsi vyznamnou aproximacni technikou jsou Bézierovy krivky. Bézierova krivka je
obecné zalozena na mnoziné kontrolnich bodt, které definuji zakfiveni segmentti kiivky.
Krivka témito body pfimo neprochazi (kromé prvniho a posledniho bodu). Mé&jme tedy
dva body definujici Bézierovu kiivku Py a P - zakfiveni k¥ivky v bodé Py je stejné jako
zaktiveni kiivky spojujici tyto dva definované body. Bod P; tedy svou relativni pozici vici
bodu Py urcuje tvar kfivky. Nejpouzivanéjsim prikladem Bézierovy krivky je krivka tretiho
rfadu. Ta je urcena 4 body, kde druhy a treti bod urcuji smér teény ke kiivce v krajnich
bodech, kterymi kiivka prochazi. Obecné je krivka definovana jako vahovy soucet jednotli-
vych bodt, kde jednotlivé vahy bodu jsou Bernsteinovy polynomy definované rovnici (2.5)

jako:
n
i

BM(t) = ( )(1 — )" (2.5)

z toho pak obecnd rovnice (2.6) Bézierovy kiivky:

P(t) = zn:PZ-B?(t),o <t<l1 (2.6)
=0

kde n je fad kiivky, i = 0,1,...,n, B'(t) je Bernsteiniv polynom (uveden vyse) a P; je
definovany bod kfivky [12]. Bézierovy kiivky se daji pouzit pro popis tvaru jednotlivych
znaku, priklad je uveden na obr. 2.4.

Dalsi klasifikaéni vlastnosti

Mezi dalsi klasifika¢ni vlastnosti se radi napriklad Fourierovy deskriptory, které popisuji
tvar obrazového objektu pomoci frekvenci. Dle literatury jsou pouzivané pro svou odolnost
viéi Sumu a primocarou normalizaci. Fourierovy deskriptory vyuzivaji 1-rozmérnou hranic¢ni
reprezentaci tvaru. Ta obsahuje rizné popisy daného tvaru, mezi nimi napriklad komplexni
soufadnice - prevadi klasické soufadnice (z,y) do tvaru z(t) = [z(t) — x| + jly(t) + ye,
vzdélenost geometrického stredu, popis zakriveni a dalsi.

Za klasifikacni vlastnost se da také do jisté miry povazovat histogram kontury a jeji
okoli v obraze. Histogram vyjadruje zastoupeni jednotlivych barevnych hodnot v obraze.
Na zakladé histogramu se tedy da odhadnout, Ze objekt na obrazovém podkladu s vysSsim
poctem typicky tmavych pixeld bude spise znak B, G, M nezli znak I ¢ C.
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Obréazek 2.4: Bézierova kiivka - definice znaku [12, prevzato]

Existuje samoziejmé mnoho dalSich vlastnosti, ze kterych lze vybrat ty, které se pro
dany tkol nejvice hodi, ¢i transformacni metody, které zlepsuji tispésnost zde popsanych
extraktord vlastnosti. Jedna se napiiklad o rtizné linearni, afinni, projektivni, perspektivni
transformace obrazu, Thinning (ztenc¢ovani linek), nebo snizovani slozitosti popsanych me-
tod [12]. Vybér relevantnich vlastnosti pouzivanych pro detekci samotného znaku jsou po-
psany v nasledujici ¢asti prace.

2.1.3 Selekce klasifikacénich vlastnosti

Vlastnosti popisujicich dany vzor ¢i znak miize byt velké mnozstvi. Je evidentni, Ze nékteré
z vlastnosti jsou vice vhodné pro danou klasifika¢ni tlohu nezli jiné. Mnozinu vsech vlast-
nosti je mozné si predstavit jako n-dimenzionalni prostor, kde kazdy rozmér predstavuje
jednu vlastnost. Téch mohou byt stovky az tisice. Prace v takovém prostoru je vsak vy-
pocetné narocnd (vypocetni ndro¢nost a nutny pocet ucicich vzorku roste exponencionalné
vUéi po¢tu dimenzi), a proto se na zakladé danych kritérii dimenzionalita prostoru redu-
kuje a v idedlnim ptipadé vyrazuje méné vhodné, ¢i vypocetné naro¢né vlastnosti - probiha
jejich selekce. Existuje nékolik pristupt k selekci vlastnosti.

Prvnim z pristupu je filtrovani. V tomto pripadé je mnozina zkoumanych vlastnosti
redukovana pred samotnym béhem kasifikatoru. Klasifikacni vlastnosti jsou vybirany na
zékladé vnitinich parametri, jez by mély byt na zdkladé statistického predpokladu vyzna-
move co nejblize klasifika¢ni tloze. Vyhodou je nezéavislost filtru na samotném klasifikatoru.

Dalsim pristupem je obaleni sub-mnoziny vlastnosti uéicim algoritmem. Vybér klasifi-
kac¢nich vlastnosti pak probiha na zakladé Gé¢innosti u¢iciho algoritmu. Cim je uéici algorit-
ukol.

Hybridni selektory se snazi potlac¢it nevyhody vyse zminénych pristupt k selekci a nao-
pak vybrat to nejlepsi z nich. Jedné se naptiklad o vice-prichodové selektory - vyhodnoceni
vysledkt uc¢iciho algoritmu na vybrané submnoziné, poté filtrovani. Dalsim hybridnim pri-
stupem je tzv. ReliefF-GA-Wrapper zahrnujici také naptiklad vyuziti genetického algoritmu
pro ohodnocovéni.

Na zdkladé vybraného pristupu selekce je vyhodnoceni kvality sub-mnoziny (ne)zavislé
na daném klasifikdtoru. Kvalita sub-mnoziny je evaluovana na zakladé nékolika kritérii,
napiiklad inter a intra tridni variability, pravdépodobnostni vzdédlenosti, entropie a dalsi.
Obecné jsou pristupy vyuzivajici filtrovani pred spusténim samotného klasifikdtoru pova-
zovany za vyhodnéjsi, jelikoZ nezévisi na klasifikidtoru a jsou vypocetné méné narocné [12].
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2.1.4 Zpracovani vektorid vlastnosti - rozpoznani znaka

Po vybrani zkoumanych vlastnosti a jejich ziskani z daného vzorku je nutné je pomoci kla-
sifikatoru kategorizovat a ziskat pravdépodobnou hodnotu znaku. Méjme tedy extrahované
vlastnosti namapovany do n-rozmérného prostoru vlastnosti. Cilem a vystupem klasifikace
je kazdému takovému bodu prifadit tzv. stitek nebo skére vyjadiujici prislusnost jednotli-
vym kategoriim ¢i tfidam. Pouzivané klasifikatory je dle pristupu mozné kategorizovat do
nékolika generickych skupin:

e statistické metody

e metody vyuzivajici neuronové sité
e support vector machines

o strukturalni klasifikatory

e kombinované klasifikatory

pricemz ty se lisi ve zpracovani a vyhodnocovani jednotlivych vlastnosti, ¢i v pristupu
k vylepsovani pfesnosti klasifikatoru [12].

7 popsanych pristupii a technik v této kapitole je evidentni, ze OCR je netrivialni
mezioborova tloha vyuzivajici Siroké spektrum védnich disciplin. Od zpracovani obrazu
a grafiky, pres matematickou analyzu a praci v multidimensiondlnich prostorech, az po
neuronové sité. Dosavadni popis v této kapitole je tedy pouze obecnym prehledem velmi
rozsahlé problematiky, ktera se vyvijela dlouha 1éta. Z pohledu této prace slouzi vsak pouze
pro pochopeni zdkladnich principt a taky jako néstin technik, které maji Siroky presah a
jsou vyuzivany i nize popisovanymi metodami.

2.2 Praktické vyuziti OCR

7 vyse popsaného je evidentni, Ze implementace vlastniho systému OCR by byla velmi
obtizné tloha pravdépodobné nad ramec naroc¢nosti této prace. Nastésti existuji dostupné
systémy, které OCR implementuji a jsou verejné dostupné a lehce pouzitelné. Jsou jimi
naptiklad Tesseract a OCRopus, nebo zpoplatnény A BBYY. Konkrétnéji je v praktické ¢asti
této prace vyuzit systém Tesseract. Volba na tento konkrétni systém padla ze 3 davodii:

e Jednd se o open source a na rozdil od ABBYY je zdarma
e OCRopus puvodné vyuzival Tesseract jako své jadro a jednalo se pouze o nadstavbu
e Predchozi kladna zkusenost se systémem Tesseract

Vstupem systému Tesseract je obraz ve vysoké kvalité (v této praci typicky prevedeno
pdf do 300 dpi), vystupem je rozpoznany text. Volitelné je také mozno ziskat napiiklad
informace o pozicich jednotlivych slov apod. V této praci vSak v rdmci predzpracovani staci
ziskat zminéné textové informace a ty mohou byt dale analyzovany.

Vyhodou systému Tesseract bezesporu je, Ze sém o sobé implementuje a provadi vSechny
potfebné tkony k rozpoznavani textu, ¢ili i vyse zminéné predzpracovani, jako naptiklad
prevod do cernobilé, potlaceni rotace apod. Sam také ziska pottebné klasifikac¢ni vlastnosti
a gpracovava i jejich vektory. Drobnou nevyhodou je naopak doba béhu. Typicka strana
A4 trva na jednoprocesorovém PC cca 12 sekund. Toto se podarilo v této praci alespon
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castecné optimalizovat tak, ze je Tesseract spoustén pouze na stranky, ze kterych nebylo
mozné ziskat textova data jinym zpusobem. Toto bude dopodrobna vysvétleno v kapitole
5.

Uspésnost systému OCR zavisi predeviim na kvalité vstupnich dat. Pokud méame tex-
tovy soubor preveden pocitacové do obrazové podoby, je ispésnost samozrejmé daleko vyssi
nez u $patné naskenovaného dokumentu. Nize (obr. 2.5 a obr. 2.6) jsou uvedeny dva priklady

ziskanych dat pomoci Tesseract.

Already in 1964 the department of automatic computers was
established in the Faculty of Electrical Engineering, lately the
institute of informatics detached which was transformed in 2002 into
an independent faculty of information technology. FIT campus is
located in a former Carthusian monastery and the former estate.

Obrazek 2.5: Kvalitni vstup pro OCR [vlastni]

Vysledkem analyzy pomoci Tesseract takového souboru je:

Already in 1964 the department of automatic computers was established in the Faculty of
Electrical Engineering, lately the institute of informatics detached which was transformed
in 2002 into an independent faculty of information technology. FIT campus is located in a
former Carthusian monastery and the former estate.

Naproti tomu pri nekvalitnim vstupu se tispésnost lehce zhorsi.

received volcemail and ticket stating line low and causing hazards. went to site. cable TV fine on ground
gqgl_TRc copstr_uc!ion‘( Time tha_rger Qan) was alre_agy on sile [g-h_gng_lng_ I_ing_on pc_;!e. Tr_ee haq

Obrazek 2.6: Nekvalitni vstup pro OCR [vlastni]

Vysledkem analyzy pomoci Tesseract takového souboru pak je:

received voloemall and ticket stating line low and causing hazards. went to site. cable
TV fine on ground 9quch capstrycttont Time Werger gamer) gas alteagy on site 79419’an
I'Ine’on pele. Tt_ee hag

Jednoduse si lze predstavit, ze vstupni obraz miize mit jesté mnohonasobné horsi kvalitu
a rozpoznani textu dopadne mnohem httre. V takovém piipadé je samoziejmé pro zjis-
téni podobnosti podcasti dokumenti k jejich rozdélovani vhodné brat v potaz také jiné
markanty nez pouze textovou reprezentaci dokumentu. Napriklad 1ze porovnavat obrazova
podpobnost. O tomto vsak vice v kapitole 4. Nicméné kvalita vstupniho obrazu je zasadni
pro uspésnou analyzu OCR, potazmo také pro tspésnou analyzu a automatizované rozdé-
lovani soubort implementované touto praci.

V této kapitole bylo popsano ziskavani nestrukturovanych textovych dat z dokumenti,
které obsahuji texty reprezentované obrazovou formou. Primarné bylo popsano OCR, jeho
jednotlivé kroky, bylo uvedeno nékolik ukazek vlastnosti pro klasifikaci znakt a byly po-
psany metody pouzivané k samotnému rozpoznavani. Byly uvedeny priklady existujicich
systému pro OCR, stejné tak jako byla predvedena tspésnost systému Tesseract, ktery je
pouzit v implementacni ¢asti této prace.
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Kapitola 3

Extrakce relevantnich informaci
z textovych dat

Tato kapitola se zabyva ziskavanim relevantnich informaci z dokumentt obsahujicich tex-
tova data. Zkoumané dokumenty mohou bud obsahovat textova data samy o sobé, nebo
mohla byt ziskana pomoci OCR, které je popsdno v predchozi kapitole. Zpracovanim tako-
vychto nestrukturovanych dat se zabyva obor zpracovani prirozeného jazyka (Natural Lan-
guage Processing) - NLP. Opét se jedné o velmi siroky védni obor, ze kterého je v této praci
popsana pouze velmi malé ¢ast potfebna k tspésné realizaci zadaného systému. Z pohledu
této préace je tedy nejzajimavejsi ziskavani strukturovanych informaci, které lze z texto-
vych dokumentt ziskat pro lepsi kategorizaci a rychlejsi zpracovani. Zakladnimi skupinami
popisnych informaci jsou napiiklad [9]:

e klicova slova

e zainteresované osoby

datumy

lokace

sentiment

3.1 Extrakce klicovych slov

Klicova slova jsou termy, které v co nejvétsi mire zachycuji obsah dokumentu, jeho téma a
zaméreni. Slouzi pfedevsim pro rychlou orientaci mezi vicero dokumenty, jejich vyhledavandi,
kategorizaci apod. SoucCasné vsak musi byt pro efektivni praci pocet klicovych slov o nékolik
Fadt mensi, nez je délka zkoumaného dokumentu. O to dikladnéji je potieba klicova slova
pro dané dokumenty vybirat/extrahovat.

Existuje samoziejmé nékolik metod pro extrakei klicovych slov z texti, v zdsadé se
vSak déli na 2 skupiny. Jsou jimi metody zaloZené na corpus (slovniku) a metody nezavislé
na stavu a obsahu slovniku - tzv. document-oriented. Ty predpokladaji neustalé zmény
ve slovniku (napriklad priddvanim védeckych clanku do databaze slovnik v case roste) a
generuji neustéle stejnd klicova slova [11]. Jednim ze Siroce pouzivanych algoritmu je RAKE
- Rapid Automatic Keyword Extraction.

14



3.1.1 RAKE - Rapid Automatic Keyword Extraction

RAKE je jednoprichodovy algoritmus nezavisly na jazyku ¢i informacéni doméné dokumentu
a vychézi z predpokladu, ze klicové slovo ¢i spise fraze Casto obsahuje vice slov, ale jen
minimalni pocet tzv. stop words s minimalnim sémantickym vyznamem - v angli¢tiné jsou
to napt.: and, the, of. Jednim ze vstupt algoritmu je pak seznam takovych slov a dalsich
oddélovact (napf. interpunkce). Tato slova jsou pak pouzita k rozdéleni vstupniho textu,
jsou vynechana a rozdélené podcasti slouzi jako kandidati na klicova slovas:

Vstup: ...solutions and algorithms. .. These criteria and the corresponding algorithms
Vystup: [solutions, algorithms, criteria, corresponding algorithms|

Nésledné je sestavena tabulka (tab. 3.1) spoleénych vyskytu slov ve vygenerovanych
frazich (klicovych slovech).

- algorithms | corresponding | criteria | solutions
algorithms 2 1 - -
corresponding | 1 1 - -
criteria - - 1 -
solutions - - - 1

Tabulka 3.1: Spoleéné vyskyty slov

Na zdkladé takové tabulky je mozno vypocitat stupen (deg), frekvenci (freq) a vysledné
skére (score) pro kazdé slovo (w). Frekvence znaci, kolikrat se samotné slovo v textu vyskytlo
(¢isla na diagonéle), preferuje tedy slova na zakladé poctu jejich vyskytu. Stupen zapocitava
i vyskyty v delsich frazich (suma Fadku) a preferuje slova vyskytujici se v delsich frazich.
Vypocet konecného skére je pak stanoven rovnici 3.1

score(w) = deg(w) (3.1)

freq(w)
a bere v potaz obé veli¢iny. Poté jsou slova sefazena dle generovaného skore a je vybrano x
nejlépe ohodnocenych klicovych slov ze vsech slov v tabulce spole¢nych vyskytt, napriklad

jako T = wordﬁcount [ ]

3.2 Rozpoznavani pojmenovanych entit

Prestoze jsou klicova slova celkem dobrou a pouzivanou metrikou, jsou povazovana za pouze
velmi zékladni zplsob analyzy dokumentu. Pokrocilejsim pristupem je pak tzv. rozpozna-
vani pojmenovanych entit neboli Named Entity Recognition - NER. To je jednim z funda-
mentalnich zptsobt ziskdvani informaci z textovych dokument. Na rozdil od klicovych slov
generovanych bez sémantického vyznamu se NER snazi jednak ziskat klicové entity, ale také
jim prifadit sémanticky typ. Typicky uvadénymi typy entit jsou osoba (PER), organizace
(ORG), lokace (LOC) a ostatni (MISC). Dalsim moznym krokem je zjisténi vztahi mezi
takovymi entitami. Poté lze tedy ze zadaného textu vyjadrit kdo, kdy, jak.

Existuje nékolik typu analyzy - a sice analyza zaloZena na jednoduchém slovnikovém
vyhledavani, rule based analyza puzivajici definovand pravidla, jez jsou zpracovavana po-
moci kone¢ného automatu - fungujicich podobné jako regularni vyraz a modernéjsi analyza
vyuzivajici strojové uceni. Nevyhodou prvnich dvou pristupt je zavislost na vstupnim textu
a nizkd mira prenositelnosti. Pri vyskytu nového vstupniho dokumentu mnoziny je nutné
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upravit existujici slovnik, ¢i pravidla tak, aby bylo docileno maximalniho vykonu daného
systému [32, 28]. Velkou vyhodou piistupt vyuzivajicich strojové uceni je samoziejmé je-
jich udrzovatelnost. Typickymi a pravdépodobné nejlepsimi zastupci tohoto pristupu jsou
systémy vyuzivajici skryté Markovovy modely (Hidden Markov Models - HMM) [32].

3.2.1 Markovovy modely

Markoviv model je systém, ktery je urcéen N stavy S. V pevné danych diskrétnich ¢asovych
intervalech dochézi v takovém systému ke zméné (akci A) stavu, kde novy stav muze byt
totozny s puvodnim na zakladé mnoziny pravdépodobnosti danych ke kazdému stavu a
moznému prechodu. Pokud budeme uvazovat Markoviv proces 1. radu, nasledujici stav
zévisi pouze na aktualnim prechodu a stochastickém vybéru prechodu z tohoto stavu. Jedna
se tedy v podstaté o pravdépodobnostni model koneéného automatu (obr. 3.1). Casto je také
mozné se setkat s pojmem Markoviv rozhodovaci proces - tento musi spliovat Markovovu
vlastnost o nezavislosti stavii popsanou vyse [4].

Oss

Obrazek 3.1: Markoviv model [26, prevzato]

Konkrétnéji se u NER jedna o typ stochastického Markovova modelu/procesu, kdy jsou
jeho stavy skryty pozorovateli a viditelné jsou pouze vystupy zavisejici pravé na jeho stavech
- také nazyvan jako Hidden Markov Model, nebo Partially observable Markov Model. Tyto
pozorovatelné vystupy jsou pravdépodobnostni funkci daného stavu a je tedy mozné na
zékladé jejich sekvence odhadnout posloupnost vnitinich skrytych stavu [20, 32]. Préaveé tento
odhad stavi je zasadni pro rozpoznavani entit, kde se minimalné v prvni fazi - chunking
vyuziva pravé pravdépodobnostni distribuce stavi. DalSimi moznymi piistupy jsou KRDL’s,
Mazimum Entropy Markov Model, Decision Tree [32].

3.2.2 Vyuziti HMM v obecném systému rozpoznavani entit

Obecné se jakykoliv systém hledajici entity se sémantickym vyznamem sklada ze 4 ¢asti.
Jsou jimi [28]:
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e chunking - rozdélovani vstupniho textu
e inference - nalezeni a pripadna kategorizace entity

e non-local dependencies - identifikace vicero shodnych entit v jednom nebo vice doku-
mentech s riznou binarni podobou

e cxternal resources - uziti slovnikovych zaznamt jako klasifika¢nich vlastnosti

Chunking a Inference

Na rozdil od hledani klicovych slov, nelze vstupni text rozdélit na zakladé preddefinova-
nych statickych oddélovacu nebo reprezentovat entity jako jednoslovné. Stejné tak nelze
jednoduse vyfiltrovat tzv. stopwords. Typicky viceslovné jsou napiiklad ndzvy organizaci,
jako Brno University of Technology - tento priklad navic obsahuje i stopword of, které by
bylo pii ziskavani klicovych slov pravdépodobné vyfiltrovano jakozto slovo s minimalnim sé-
mantickym vyznamem. Uvedeny fetézec (a jemu podobné) musi byt rozpoznén jako jedina
nedélitelnd entita nesouci pravé jméno organizace. K rozdélovani vstupniho textu (chun-
king) a nalezeni entit (inference) se tedy pouzivaji jiné metody, naptiklad zminéné HMM.
Ty jsou mimo jiné zdkladem pro tzv. Part-of-speech (POS) tagging - tedy pro identifikaci
slovnich druht.

A pravé distribuce POS je jednim ze stavebnich kamenil pro rozdélovani vstupniho
textu, a tedy i pro rozpoznavani entit. Cilem je samozfejmé najit co nejpresnéjsi distribuci
rozdélujicich znacek ve vstupnim textu a identifikovat typy entit s co nejvétsi presnosti.
K tomu se vyuzivd fada algoritmu jako greedy left-to-right decoding, beamserach a Viterbi
[28]. Posledni zminény algoritmus ( Viterbi) je povazovan za nejefektivnéjsi a je pouzivan
préavé k nalezeni nejpravdépodobnéjsi distribuce rozdélujicich znacek vstupniho textu ve
stavovém prostoru vsech moznych distribuci rozdélujicich znacek zalozenych na pravdépo-
dobnostech prechodi HMM - nékdy nazyvano také jako Viterbiho cesta. To navic zvladne
s linedrni ¢asovou slozitosti a nalezne optiméalni sekvenci rozdélujicich znacek [23].

Non-local dependencies

Ddlezitym prvkem inference popsané vyse je také stalost pritazeni typt entit v rdmci doku-
mentu - tedy stejné fetézce by mély byt identifikovany vzhledem ke kontextu, ve kterém se
nachézeji, shodné. Dulezité je také shodnd identifikace entit, které mohou byt reprezento-
vany jinymi fetézci, tedy napriklad identifikovat, zda se jedna ve vSech pripadech vzhledem
k uvedenému kontextu o osobu (identifikace na obr. 3.2): BLINKFER — PER, Reggie Blin-
ker — PER a Blinker — PER [28]. V literatufe se objevuje nékolik vlastnosti k reseni
popsaného problému, ty jsou zevrubné popsany nize.

Context aggregation vytvari pro kazdou rozeznanou entitu kontext, ve které se nachézi.
Jednoduse se snazi popsat vyskyt entity podobné jako ,the token appears before a com-
pany marker such as ltd.“ [28]. Takovy kontext muze byt sestrojen automatizované pomoci
klouzavého okénka a slouzit jako agregace dil¢ich kontextl do vysledné popisujici vlastnosti.

Two-stage prediction aggregation vyuziva toho, ze nékteré entity se vyskytuji v jedno-
duse identifikovatelnych kontextech. Tyto entity lze pak pouzit pro predikci ostatnich entit.
Nejprve tedy probéhne zdkladni NER analyza a vysledné kontexty jsou pouzity pro analyzu
druhé trovné.

Extended prediction history se od predchozich dvou technik lisi zptisobem zpracovani jed-
notlivych entit - a sice uvadi, Zze v ivodnich ¢astech textovych dokumentii dochézi k vyssimu
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SOCCER - [PER BLINKER| BAN LIFTED .

[LOC LONDON| 1996-12-06 [MISC Dutch] forward
[PER Reggie Blinker| had his indefinite suspension
lifted by [ORG FIFA] on Friday and was set to make
his  |ORG Sheffield Wednesday|  comeback  against
[ORG Liverpool| on Saturday . [PER Blinker| missed
his club’s last two games after [ORG FIFA] slapped a

worldwide ban on him for appearing to sign contracts for
both [ORG Wednesday| and [ORG Udinese] while he was
playing for [ORG Feyenoord).

Obrézek 3.2: Problém konzistence pfitazeni typu entitdm [28, pFevzato]

poctu nalezeni shod nez v dalsich ¢astech. Udajné je to zplisobeno tim, ze ¢im blize je osoba,
lokace atd. zac¢atku textu, tim vétsi je pravdépodobnost pouziti kanonickych pojmenovani,
zatimco pozdéji v textu mohou byt odkazovany zdjmeny a podobné. Z toho lze usuzovat,
ze pro odhad typu entity v textu se daji pouzit jeji predchozi vyskyty. Tedy pokud je
zkoumaéna entita x;, soucasné bylo klasifikovino x1, ..., z;_1 predchozich souhlasnych entit,
na zakladé odhadt yq,...,y;—1 je pouzita distribuce drive prirazenych typt. Tedy pokud
se v prechozich 5 predikcich tiikrat vyskytoval typ LOC a dvakrat typ ORG, jednoduse
je vzata pravdépodobnost % Versus % Tento pristup vsak nelze pouzit soucasné s Viter-
biho algoritmem pro rozdélovani vstupniho textu, jelikoz je nutné aby text byl zpracovavan
sekvencné zleva doprava.

Co se tyka vykonu, popsané vlastnosti dosahuji podobnych vysledkt pfi ruznych testo-

vacich souborech [28].

External resources

Jak bylo zminéno v ivodu této kapitoly, existuji také pristupy vyuzivajici pouze slovnikové
vyhledavani. Ty dosahuji celkem dobré tispésnosti - kolem 70 %. V kombinaci se strojovym
ucenim a popsanymi metodami vyse je vSak mozné dosdhnout Uspésnosti az kolem 90 %.
Soucasné je tedy i jednoduchych slovnikovych zdznamu vyuzivano pro identifikaci typu en-
tity jako jedné z vlastnosti klasifikace. Typicky je vyuzivano vice riznych slovnikt, z nichz
kazdy obsahuje miliony zdznamu. Neni neobvyklé pouziti dat z webu, jako naptiklad online
encyklopedie Wikipedia. Srovnani tspésnosti jednoho ze systému NER pii pouziti riiznych
klasifika¢nich vlastnosti je v tabulce na obrazku 3.3. CoNLLO03 v tabulce odkazuje na Con-
ference on Computational Natural Language Learning (CoNLL) “shared task” z roku 2003,
kde cilem bylo pravé NER a stalo se standardem pro métreni vykonosti a kvality NER
systémi. Podobnym srovnavacim prikladem je i MUCT [28].

3.3 Praktické vyuziti klicovych slov a NER

V ramci implementacni ¢asti této prace byl vyuzit jiz existujici engine pro ziskavani zminé-
nych relevantnich dat vyuzivajici popsané techniky. Na vybér je hned z nékolika moznosti
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CoNLLO03 | CoNLLO3 || MUC7 | MUC7 | Web

Component Test data | Dev data Dev Test pages

1) Baseline 83.65 89.25 7472 | 71.28 | 7141
2) (1) + External Knowledge 88.55 92.49 84.50 83.23 74.44
3) (1) + Non-local 86.53 90.69 81.41 | 73.61 || 71.21
4)  All Features 90.57 93.50 89.19 | 86.15 | 74.53
5) All Features (train with dev) 90.80 N/A 89.19 86.15 74.33

Obrézek 3.3: Uspésnost NER pii vyuziti riznych klasifika¢nich vlastnosti [28, prevzato]

od Aylien API ptes NLP Compromise az po Google Cloud Natural Language API. Vétsina
z nich nabizi srovnatelné moznosti jako analyzu sentimentu, ziskani klicovych slov, ziskani
pojmenovanych entit atd. Z pohledu této préace se vSak zdal jako nejvhodnéjsi kandidat Ay-
lien API, jez je pouzivan pravé pro ziskavani relevantnich informaci z jiz ziskanych podcéésti
automatizované, ¢i manualné rozdéleného dokumentu. Predevsim jsou ziskavany lokace a
osoby vyskytujici se v danych dokumentech. Ty jsou pak vyniSeny na ¢asovou osu pro
vizualné jednoduchou analyzu dokumentt z uzivatelského pohledu.

V této casti prace byly popsany techniky pro ziskavani strukturovanych dat z textovych
dokumentt, zejména pak extrakce klicovych slov a extrakce pojmenovanych entit z textu.
U extrakce klicovych slov byl vybran a popsan jeden zastupce zminovany v odborné litera-
ture jako jeden z nejlepsich. Etrakce pojmenovanych entit byla rozebrana ponékud podrob-
néji. Byly popsany jednotlivé faze ziskavani entit a pridruzené algoritmy, které se daji pro
kazdou fazi pouzit. Déle bylo popsdno vyuziti téchto metod v implementovaném systému
v ramci této prace.
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Kapitola 4

Rozdelovani dokumentu

Jednim z hlavnich cili této prace je vyuziti nejen vyse ziskanych informaci k automatizo-
vanému rozdélovani vicero dokumentt spojenych dohromady a jejich kategorizace. Vicero
dokumenttd mohlo byt spojeno napriklad skenovanim, slou¢enim vicero elektronickych pdf
dokument, tiskem a podobné. Takové rozdélovani dokumentt vlastné neni nic jiného nez
vyhodnocovani podobnosti jednotlivych podéédsti (stranek) dokumentu. Tato podobnost
muze byt vyhodnocovana na zdkladé statistické analyzy vyskytu slov v textu, nebo séman-
tické analyzy podcésti dokumentu, pokud jsou zndma sémantickd (textova a strukturovand)
data. Je vsak velmi malo pravdépodobné, ze je mozné ziskat sémanticky anotovana data ze
vSech podcasti daného dokumentu - nékteré ¢asti mohou obsahovat napt. pouze obrazky.
Proto se nabizi, aby dalsim markantem byla podobnost grafickych komponent, rozlozeni
textu na strance, barevna reprezentace atd. V obecném kontextu se pravé odhadu podob-
nosti dokumenti mimo jiné vénuje tzv. Document Clustering. Ten sice zkouma podobnost
vicero dokumentt, pro pripad rozdélovani se vSak jim vyuzivané techniky daji zuzitkovat
pro rozdélovani dokumentt na podobné ¢asti. Jednoduse staci reprezentovat podcasti nebo
jednotlivé stranky zkoumaného dokumentu jako samotné dokumenty a nehledat jejich po-
dobnost, ale jejich rozdilnost.

4.1 Document clustering

Hlavnim cilem discipliny Document clustering (shlukovani dokumenti) je organizovani do-
kumentu do skupin (napiiklad) dle jejich tématu pro lepsi vyhledavéni a organizaci, su-
marizace a extrahovani témat dokumentii. Jako jedno z moznych vyuziti byva také uvadéna
organizace vysledkt vyhledavani na internetu. Podobnost dokumentii mize byt urcena na-
priklad vzhledem ke slovniku a poc¢tu vyskytu jednotlivych slov v dokumentech [3], nebo na
zakladé sémantické podobnosti, kdy se bere v potaz rozdilny vyznam stejnych slov na za-
kadé kontextu, ve kterém se vyskytuji (,bat“ v angli¢tiné jako palka ¢i netopyr). Stejné tak
je mozné identifikovat dvé riuznd slova reprezentujici stejnou informaci (,,Mary is brave
mé velmi podobny vyznam jako ,Mary is courageous) [141]. Obecnym cilem shlukovani
je rozdéleni N boda v prostoru do K skupin podle vektort vlastnosti, kde kazdy vektor
obsahuje soubor vlastnosti vyjadfenych rozméry v multidimensionalnim prostoru.
Document clustering se pak snazi dokumenty generujici co nejpodobné;jsi vektory shlu-
kovat dohromady. Jsou uvadény dvé metriky vyuzivané ke shlukovani - jsou to podobnost,
¢i vzdélenost jednotlivych vektori. Podobnost a vzdélenost vektori mutze byt vypocitana
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nekolika rtznymi metodami, jako euklidovska vzdélenost, Jaccard index nebo kosinova po-
dobnost [13].

4.1.1 Tvorba vektoru

Ze zkoumanych dokumentu jsou tedy ziskdny relevantni vlastnosti, kde kazdé z vlastnosti
predstavuje jeden rozmér multidimensiondlniho prostoru. Dokument je pak na zakladé
téchto vlastnosti a dle rozméria v danych smérech reprezentovan jako vektor 4.1:

d = [wi,wa, ..., w (4.1)

kde w; je viha néjaké vlastnosti dokumentu (vétSinou samotny term/slovo). Tato vdha
pak reprezentuje vyznamnost dané vlastnosti v ramci daného dokumentu. Tento pristup lze
demonstrovat napiiklad na porovnani dvou dokumentti ve dvourozmérném prostoru, tedy
pri pouziti dvou metrik dokumentu. Podobnost se pak napriklad vypocita jako kosinus
thlu, ktery tyto dva vektory ve 2D prostoru sviraji (obr. 4.1). V redlném pripadé jsou vSak
vektory n-dimensionalni, kde n nejcastéji vyjadiuje pocet jednotlivych termt vyskytujicich
se v daném dokumentu.

. d]

Obrazek 4.1: Cosinova podobnost 2 vektoru [17, prevzato]

4.1.2 Podobnost dle cetnosti vyskyta

Jako jedna z vlastnosti pro zjisténi podobnosti je ¢asto uvddéna metrika tf-idf (term-
frequencies, document-inverse-frequencies) slouzici pro vypocet vahy slova skrz vicero do-
kumentii. Prestoze se jedna o metodu pomérné trivialni, dosahuje celkem dobrych vysledku
(vyzkouseno také prakticky v ramci této prace). Jednotlivé vahy slov pak pro dokument vy-
jadiuji dimense v prostoru (pokud dokument dané slovo obsahuje). Metrika tf-idf se sklada
ze dvou hlavnich slozek, kde slozka tf je vypocitana rovnici 4.2

Nt.ad
>k Tk d

kde tf; 4 je pomér poctu vyskytu slova v dokumentu vici délce dokumentu, n; 4 je pocet
vyskyti slova v dokumentu k a ), ng 4 je pravé délka dokumentu k. PTi této metrice se
vsak do popredi casto dostavaji slova bez sémantického vyznamu, ale s vysokou frekvenci
(v angli¢tiné tieba the, a).

Proto mé tf-idf druhou slozku document inverse frequencies, kterd slouzi pravé pro
»zvyhodnéni“ téch slov, kterd se vyskytuji s velmi nizkou frekvenci. Predpoklada se totiz,
ze takova slova mohou mit vétsi syntakticky vyznam. Document inverse frequencies je tedy
vypoditana jako (rovnice 4.3)

tfta = (4.2)
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Dl
[{j : ti € dj}|
kde |D| je celkovy pocet porovnavanych dokumenti v databézi, [{j : t; © d;}| je pocet

dokumentti obsahujici dané slovo a idf; p je vysledny pomér. Vysledna vaha slova je pak
spoc¢tena jako (rovnice 4.4)

idfy.p = log (4.3)

tf-idfs.a,p = tfi.a - idft,p (4.4)

tedy vynasobenim dvou vyse popsanych slozek [27]. Vyslednd metrika tedy kombinuje jak
vahu termt na zakladé poc¢tu jejich vyskytu v daném dokumentu, tak vihu termi na zakladé
jejich vyznamnosti. V praktickych aplikacich a navodech je také mozné se casto setkat
s predzpracovanim textu pomoci filtrovani takzvanych stopwords - ¢ili slov bez zadného
sémantického vyznamu. Timto filtrovanim dojde ke zpresnéni slozky term-frequency, jelikoz
bude ofezdna pravé o slova bez sémantického vyznamu.

4.1.3 Sémanticka podobnost

Nadstavbou pro vyse uvedeny algoritmus je zohlednéni polysémie a synonym, jak je zmi-
néno v tvodu této kapitoly (4.1). Predpokladem je existence lexikalni databdze obsahujici
skupiny ruznych slov se stejnym, nebo velmi podobnym vyznamem, pripadné rozliSuje rizné
vyznamy jednoho slova. Prikladem existujici databaze pro anglictinu je databaze WordNet.
Stejné tak jako naptiklad ziskavani klicovych slov (3.1.1) je tento postup zavisly na jazyku
a na vstupni databazi (v pripadé ziskavani klicovych slov databédze stopwords). Mimo syno-
nyma je dokonce mozné nahrazovat zdjmena konkrétnimi jmény osob, pokud se tataz osoba
napriklad vyskytuje ve vice vétach a je v nékteré z vét uvozena svym jménem. Tomuto
kroku se rika coreference. Dalsim krokem algoritmu je vyfeseni synonym s vyuzitim Word-
Net. Nasledné je pouzita analyza dle ¢etnosti vyskytu slov, napriklad tf-idf. Tuto je mozné
pouzit, jelikoz v predchozich krocich byly vyjadfeny synonyma a polysémantické termy.
Poslednim krokem je vytvoreni shlukd, at uz se jednd o analyzu zohlednujici, ¢i ignorujici
sémantickou podobnost [11].

4.1.4 Tvorba shlukua

Existuje celd rfada algoritmi pro tvorbu shlukt multidimensionélnich vektorovych prosto-
rech - K-means, Bisecting K-means, Hierarchical Agglomerative, Particle Swarm Optimi-
zation, Self-Organizing Maps. Z nich je vSak casto akcentovin algoritmus K-means [14].
K-means pracuje na principu iterativniho hledéni prislusnosti bodt v prostoru do odpovida-
jicich skupin. Zminéné body nejsou nic jiného nez vektory generované pro kazdy dokument
vyse popsanymi algoritmy. Kazdou ze skupin je mozno reprezentovat takzvanym geomet-
rickym centroidem. Na zac¢atku algoritmu je urcéeno K takovych centroidu (ndhodné nebo
zadéno), ktefi jsou rozmisténi ndhodné v prostoru. Kazdému bodu je nasledné pfirazena
prislusnost danému centroidu na zakladé nejmensi vzdalenosti od daného centroidu. Po
prirazeni vSech bodi v prostoru jsou pozice centroidi prepocitany tak, aby reprezentovaly
centroid skupiny bodu, které jsou k nému prifazeny. Tento postup je iterativné opakovan,
dokud nedojde k ustéleni bodu a tedy konvergenci algoritmu [19]. Algoritmus je vizualizovin
na obr. 4.2.
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Obrazek 4.2: K-means

4.2 Vypocet vzdalenosti vektori a urceni rozdilnosti doku-
menti

V predchozi ¢asti této prace byly zevrubné popsany metody pro shlukovani dokumentii.
7 pohledu této prace vsak neni vyhodné vicero dokumenti shlukovat do vétsich celku,
nicméné presny opak. To vsSak neznamend, ze se nékteré principy popsané vyse nedaji
vyuzit pro nékteré cile stanovené touto praci a sice automatizované rozdélovani vicero do-
kumentt spojenych do jednoho celku. Hlavnim kritériem nebude na rozdil od shlukovani
podobnost vicero dokumenti, ale rozdilnost 2 konkrétnich casti dokumentu. Navic tedy
neni nutné porovnéavat velké mnozstvi generovanych vektorti soucasné, ale vzdy vektory 2.
Toto vychazi z predpokladu, zZe staci porovnavat rozdilnost vektoru aktualné zpracovavané
stranky dokumentu viaci jiz zpracované predchozi c¢asti. Na zakladé rozdilnosti aktualni
stranky s predchozi ¢asti dokumentu je pak mozné urcit, jestli se jedné o stranku navazujici
na predchozi dokument, ¢i se jednd o dokument novy.

Vypocet vzdalenosti vektorti v multidimensiondlnim prostoru se zdaleka netyka jen shlu-
kovani dokumentt. Jednd se o obecny problém, ktery je zminén také napriklad v kapitole
o OCR 2.1.4 pro klasifikaci a rozpoznavani znakt. Nize jsou deklarovany nutné predpoklady
pro schopnost métreni vzdalenosti v prostoru stejné tak jako nékteré metody pro zjisténi
podobnosti/rozdilnosti vektor v multidimensiondlnim prostoru.

4.2.1 Metrika a metricky prostor

Pro méreni vzdalenosti vektort ¢i boda v prostoru je nutné mit definovano, co vlastné
vzdalenost je a mit urceny zakladni pravidla, kterd musi byt splnéna. Vzdéalenost splnujici
tato dand pravidla se pak nazyva metrika a prostor, ve kterém tato pravidla plati, je nazyvan
prostorem metrickym. Pro ¢lovéka nejprirozenéjsim metrickym prostorem je Euklidovsky
3-rozmérny prostor. Ten spliiuje bézné podminky symetrie, trojuihelnikové nerovnosti a
soucasné vzdalenost p dvou ruznych bodt musi spliiovat p > 0 [5]. Tedy formélné:

L p(z,y) >0

2. p(z,y) =0 a=y
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3. Va,y: p(x,y) = p(y, v)
4. Va,y, 2 p(z,y) + p(y, 2) = p(z,2)

Tyto podminky vsak plati i v n-rozmérnych prostorech. Pokud by tyto podminky nebyly
splnény, pohybovali bychom se v jiném nez metrickém (euklidovském) prostoru a nemu-
sely by platit klasické predpoklady pro méreni vzdalenosti. Nasledujici pristupy k méreni
vzdélenosti by tedy obecné vzato nebyly univerzalné platné.

4.2.2 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost je jednou z metod méfeni vzdalenosti a pocitd s tim, ze podobnost
dvou dokumentii odpovida korelaci dvou vygenerovanych vektort. Tato korelace muze byt
vyjadrena jako tihel svirany praveé témito vektory pricemsz, ¢im vétsi je vypocitany thel, tim
méné jsou si dva dokumenty podobné (obr. 4.1). Mé&jme tedy dva m-dimensionalni vektory
reprezentujici 2 dokumenty, kde m napriklad oznacuje pocet termi ziskanych tf-idf, poté
pomoci rovnice 4.5 vypocitame pravé vzdalenost vektort.

to -ty

SIMc(ta, ty) = 6]
a

(4.5)

Korelace je pak vyjadfena v intervalu (0 — 1). Soucasné tato metrika zanedbava rozdilné
délky dokumentu a pokud bychom jednoho dokumentu vytvorili druhy dokument dvojna-
sobnou kopii, vysledek kosinové vzdalenosti by byl 1, tedy Ze jsou identické. Coz muze byt
ovsem také kontraproduktivni, pokud je pro dané pouziti i tato rozdilnost dilezitd [17].

4.2.3 Ekulidovska vzdalenost

Jednd se o standardni metriku k méteni vzdalenosti pouzivanou také v K-means algoritmu
[17]. Je definovana rovnici 4.6 jako:

%)z (4.6)

m
Dg(ta,ty) = (Z\wt,a — Wp
=1

Nejedné se v podstaté o nic jiného, nez klasickou vzdalenost dvou bodi v prostoru priro-
zeném pro clovéka, kde tato vzdéalenost se pocita jako prepona pravouhlého trojuhelniku.

4.2.4 Jaccard index

Jaccard index v oblasti urcovani podobnosti dokumentt zkouma vahy sdilenych a nesdile-
nych slov/termu skrze zoumané dokumenty [17]. Porovnava soucet vah slov, kterd se na-
chazeji v obou porovnavanych dokumentech (pfi porovnani dvou dokumenti) vici souc¢tu
vah slov, kterd se nachéazeji pravé v jednom ze zkoumanych dokumenti, tedy definovano
rovnici 4.7:

to -ty

= i A (4.7)
|ta|2 + |tb|2 —tq -ty

Iy(ta,ty) =
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4.3 Obrazova podobnost

Dosud popsané metody zkoumajici podobnost dokumentii, ¢i metody k ziskavani relevant-
nich dat z dokumenti se vénovaly pouze textovym datim a textové reprezentaci zkouma-
nych dokumentt. Jiz v iivodu této prace vsak bylo nastinéno, Ze je nutné zpracovavat také
grafické elementy. Mize se vSak také jednat o celé stranky, ktere nemusi obsahovat text,
ale pouze néjakou obrazovou dokumentaci. Tato prace tedy fesi i problematiku podobnosti
dvou obrazi. Tato kapitola popisuje nékolik pristupt k porovnani obrazi a nastinuje mozné
problémy a jejich reseni.

4.3.1 Pozadavky na obrazovou podobnost

7 kontextu pouziti vysledné aplikace této prace je evidentni, ze se vysledna aplikace musi
byt schopnd vyporadat s uzivatelskymi vstupy. Tedy se vstupy, které nejsou nijakym zpiso-
bem normalizované, ¢i jinak predzpracované. Jelikoz je nutné porovnavat jednotlivé stranky
takového uzivatelského vstupu bez ohledu na intra-tiidni variabilitu, je potifebné, aby pou-
zité metody pro porovnavani grafické podobnosti byly vici této variabilité alespon ¢astecné
invariantni. Pojem invariance je nastinén v kapitole 2.1.2. Vstupem pro porovnani grafické
podobnosti byly v této praci vzdy celé stranky dokumentu, nikoliv jen podéasti, jak je to
realizovano napiiklad pri Document Layout Analysis a extrakci grafickych komponent. Lze
tedy pouzit bézné algoritmy z oboru zpracovani obrazu. Vybrané algoritmy jsou popsany
v nasledujicich ¢astech prace.

4.3.2 Histogram

Nejobecnéjsim a nejjednodusim zptisobem porovnani dvou obrazovych vstupt je histogram.
Ten byl také zminén v kapitole 2.1.2 vénujici se OCR. Pro porovnani histogrami dvou
obrazovych vstuptu existuje nékolik obecnych metod, které jsou pouzivany v knihovnéch
vénujicich se zpracovani obrazu. Jsou jimi [3]:

e korelace

e Chi-square

e prinik

e Bhattacharyya distance

které se lisi pravé ve zptisobu porovnani dvou vstupnich histogramu. Prestoze je porovnani
histogramii opravdu pouze zdkladni technika, jejim pouzitim bylo pozdéji dosazeno zlepseni
vysledku aplikace pri odhadu délicich bodi dokumentu. Navic tato metoda alespon ¢astecéné
splnuje pozadavky na invarianci - je invariantni miniméalné vic¢i posunuti, zvétseni a rotaci.

4.3.3 SIFT Points

O néco zajimavejsi a pokrodcilejsi zpusob porovnani dvou obrazu je metoda SIFT Points
neboli Scale-invariant feature transform. Metoda byla predstavena v roce 2004 a celkem se
sklada ze 4-5 fazi popsanych nize [21].
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Scale-space extrema detection

Jak ndzev metody napovidd, je invariantni viéi zvétseni/zmenseni obrazu. Oproti napiiklad
Harris corner detector, ktery je invariantni vaci rotaci, pridava navic moznost porovnavat
obrazové vstupy jejichz velikost byla také rizné transformovana. Jadrem toho algoritmu
je tedy zanedbani téchto transformaci. Toho je dosazeno pouzitim parametru p - takzvany
scale parameter. Ten generuje ruzné velikosti takzvaného okna pro detekci hran a rohu.
Doslova se v originalni praci uvadi, ze jsou prohledavany vsechny oblasti pres vsechny ruzné
velikosti s vyuzitim efektivniho algoritmu difference-of- Gaussian. Vystupem této prvni faze
jsou potencionalni klicové body, které by mohly byt porovnavany.

Keypoint localization

V tomto kroku probiha vybér klicovych bodi, kde jsou ponechédny pouze ty, které splnuji
urc¢itd kritéria. Tato kritéria se tykaji predevsim kontrastu navrhovanych bodu. Pokud je
vyhodnoceno, ze je kontrast kandidatniho bodu prilis maly, je zahozen. Maly kontrast totiz
znamend velkou nachylnost k riznym druhtim zasuméni.

Orientation assignement

V této ¢asti algoritmu je dosazeno invariance vii¢i rotaci tak, ze kazdému bodu je prifazena
orientace na zakladé lokalnich vlastnosti daného bodu. Popisujici vlastnosti tohoto bodu
se pak vazi relativné k danému bodu a jsou invariantni vici rotaci celého obrazku. Pro
pritazeni orientace k bodum je vyuzivan histogram orientaci (jiz vysvétlen v sekci 2.1.2), kde
je vyuzivano 10 rtiznych rozsahi pokryvajicich 360°. Pricemz pokud z histogramu vzejde
vice nez jeden vyznamny vrchol histogramu vyjadiujici smér orientace (minimalné 80%
vysky maximalniho vrcholu), je mozné jeden bod nésledné reprezentovat jako vice riznych
bodu s raznymi orientacemi.

Keypoint descriptor

Po ziskani invariantnich bodt vii¢i rotaci a zmenseni jsou tyto popsany deskriptory. Deskrip-
tor je vytvoren z okoli bodu o rozmérech 16x16 pixel, kde toto okoli je rozdéleno na mensi
podcasti 4x4 a pro kazdou podcast je opét vypocitan histogram orientaci s prirazenim orien-
taci do 8 kategorii. Celkem existuje tedy 128 hodnot. Z téchto hodnot se pak utvoii vektor,
ktery je vyuzivan jako deskriptor pravé daného vyznac¢ného bodu - SIFT Point. Piiklad je
vidét na obrazku 4.3.
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Obrazek 4.3: Histogram orientaci pfi SIFT [21, pFevzato]
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Keypoint matching

V ptedchozich krocich bylo popsédno ziskdni bod@ SIFT. Tyto body se daji samoziejmé
ziskat pro vicero riznych obrazkt a jak vyplyva z posledniho kroku, kazdy ze ziskanych
bodu je poté reprezentovan jako vektor vychazejici s histogramu orientaci. Je tedy relativné
snadné dva obrazky porovnat pomoci téchto vektori. Pro kazdy z bodu jednoho obrazku
je hledan takzvany nearest neighbour ¢ili nejblizsi soused. Blizkost je pocitana pomoci Eu-
klidovské vzdalenosti, ktera byla vysvétlena v ¢asti 4.2.3. Porovnani dvou rtznych obrazkt
(priklad testovaciho vstupu aplikace s malym mnozstvim textu - prezentace) za pomoci
SIFT bodi je ukazano na obr. 4.4, kde leva a prava strana jsou dvé rtizné stranky doku-
mentu vykresleny vedle sebe pro lepsi ilustraci. V tomto konkrétnim pripadé je jen velmi
malo markantil, které se daji ziskat z textu, naopak lze vidét, ze porovnani pomoci SIFT
dopadlo celkem 1ispésné a tyto stranky maji relativné velky prekryv.

WHAT WE LEARNED
-MAPS-

* MULTILANGUAGE
* OFFLINE NAV
* OFFLINE CONTENT
* IN-APP PURCHASES
* 10S && ANDROID

* ADMIND

Obrazek 4.4: SIFT [vlastni]

Dalsimi alternativami k SIFT bodim jsou napriklad také body SURF Speeded Up Robust
Features, nebo takzvany algoritmus ORB - Oriented FAST and Rotated BRIEF, kde se tyto
algoritmy snazi bud resit podobny problém jako SIFT, nebo dokonce pristupuji k danému

problému podobnou cestou.

4.4 Praktické vyuziti TF-IDF, histogramu a SIFT

Prestoze jsou term-frequencies, document-inverse-frequencies, histogram a Scale-invariant
feature transform vyuzivany pri feseni naprosto rozdilnych problémi, dokonce z raznych
védnich obort, nic nebrani tomu tyto rozlicné metody zkombinovat a vyuzit dle potieb.
V kontextu této price je mozné je zkombinovat pro porovnavani podobnosti stranek a
piipadné automatizované rozdélovani dokumenti. Kazda z téchto metod predklada jinou
charakteristiku stranky pro porovnani. Tyto charakteristiky je pak mozné naptiklad vy-
nést do vektori a mérit jejich vzdélenosti, vyuzit pro rozhodovani na zakladé vahovych
koeficienti, ¢i je jinak zpracovat k dosazeni daného cile urceni délictho bodu dokumentu.
Konkrétni praktické vyuziti je pak popsano v dalsi kapitole 5.

V této casti prace bylo nastinéno nékolik zptusobt k porovnani dokumenti na zakladé
textovych informaci ziskanych z dokumentu, ale také na zakladé obrazové analyzy. Kromé
obecnych principti porovnavani vicero dokumentt a jejich shlukovani se kapitola zabyva
konkrétnimi metodami jako tf-idf, sémantickou analyzou a mérenim vzdalenosti mezi vek-
tory reprezentujicimi jednotlivé dokumenty. Ve druhé ¢asti kapitoly jsou poté popsany dvé
metody pouzité v aplikacni ¢asti této prace pro porovnavani obrazové podobnosti.
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Kapitola 5

Realizace aplikace

Kromé prozkouméni existujicich metod pro automatizované rozdélovani dokumentt a zis-
kéavani informaci z dokument bylo jednim z hlavnich cili této price vytvorit prototyp
aplikace, kterd ziskané teoretické informace prakticky vyuzije a bude umoznovat pravé au-
tomatizované rozdélovani a ziskavani relevantnich dat.

Pred samotnou implementaci je vSak vhodné zevrubné prozkoumat existujici feseni za-
byvajici se podobnou problematikou. Existuje nespocet nastroju a prohlize¢i dokumenti,
které nabizeji rozdélovani dokumentu. Z uzivatelského hlediska je k tomuto problému pri-
stupovano nékolika zpusoby. Nejcastéji je mozno si zvolit fixni pocet stranek po kolika bude
dokument rozdélen (naptiklad Adobe Acrobat, obr 5.1a). Déle je také mozno manualné vy-
psat seznam stranek jako zaCatky a konce jednotlivich subdokumenti (online néastroj -
obr. 5.1b), nebo extrahovat stranky takzvanym dragéddrop - tedy pretazenim jednotlivych
stranek. Ackoliv jsou mnohé tyto nastroje velmi intuitivni, zddny z nich nenabiz{ plné au-
tomatizované rozdélovani dokumentii dle obsahu a vzdy je tato prace ponechana jen na
uzivateli a je vyzadovana jeho manudlni priace. Ve zminénych nastrojich také zcela chybi
moznost automatizované anotace dokumentii. Tu zase nabizeji jiné nastroje, které vsak ne-
umoznuji jejich rozdélovani. A pravé kombinace automatizovaného rozdélovani a extrakce
relevantnich dat je jednim z hlavnich cili implementované aplikace. Jeji algoritmus, imple-
mentované postupy a vyuziti drive ziskanych informaci a metod vysvétlenych v predchozich
castech této préace jsou popisovany v této kapitole.
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Obréazek 5.1: Existujici nastroje
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5.1 Specifikace pozadavkua na aplikaci

Kromé dvou hlavnich pozadavkit rozdélovani dokumentii dle obsahu a ziskdvani informaci
z dokumentu existuje celd fada doprovodnych (uzivatelskych ¢i vyvojarskych) predpokladi
pro uspésnou realizaci aplikace a jednoduchou udrzbu. Mezi tyto pozadavky patii prede-
vsim:

e vybréni souboru k analyze

e analyza nahraného souboru k ziskdni ndvrhu automatizovaného rozdéleni
e potvrzeni navrhu automatizovaného rozdéleni

e opraveni Spatné navrzenych délicich bodti dokumentu

e opraveni Spatné ziskanych informaci z dokumentu

e ulozeni analyzovaného a rozdéleného dokumentu pro pozdéjsi praci

e vyneseni dokumentti na ¢asovou osu se zobrazenim ziskanych relevantnich dat a moz-
nosti jejich tipravy + moznost tpravy casové osy

e nastaveni informaci, které si uzivatel pieje o dokumentu/dokumentech ziskat auto-
matizovanou analyzou

e export a stazeni jednotlivych dokumentt (i vice soucasné)
e export a stazeni obrazové reprezentace ¢asové osy
Dalsimi funkénimi pozadavky na aplikaci jako takovou jsou:
e automatické asnychronni ukladani rozpracované ipravy dat pro zamezeni jejich ztraty

e oddéleny backend a frontend aplikace pro moznost pouziti aplikacni logiky nezavisle
na uzivatelském rozhrani

e moderni uzivatelské rozhrani podporujici asynchronni ipravy dat

Tyto pozadavky vychazeji z predevsim predpoklddaného pouziti aplikace z uzivatelského
pohledu. Pro relizaci aplikace je mozné zvazit nékolik pristupt a nékolik rtznych archi-
tektur. Od desktopové, pres mobilni az po webovou aplikaci. Nicméné na zakladé vyse
uvedenych pozadavk se zda byti vhodné postavit aplikaci s webovym rozhranim. Toto ma
nékolik dalsich vyhod, jsou jimi:

e oproti desktopové verzi o mnoho jednodussi distribuce uzivatelim
e dostupnost dat kdekoliv
e 7 pohledu uzivatele vyuziti externiho tlozisté a usetfeni mista na disku

e 7 pohledu uzivatele neni nutny velky vypocetni vykon
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5.2 Architektura aplikace a zvolené technologie

Modernich pristupt k vyvoji webovych aplikaci je velké mnozstvi. Af uz se jedné o zakladni
architektonické pristupy (Model- View-Controller), MVVM (Model- View- ViewModel) a po-
dobné, ¢ o pristup k feseni skalovatelnosti moderni aplikace, naptiklad pomoci takzvanych
microservices, maji jedno spolecné. Jsou zaloZeny na tvorbé podcasti aplikace tak, aby byly
na sobé nezavislé a podporuji komunikaci jednotlivych nezavislych podcasti aplikace pres
takzvany Application Programming Interface, zkracené API. Tento pristup nejenze podpo-
ruje prirozenou cestou tvorbu architektury aplikace, ale také ma vliv na jeji skalovatelnost.
7Z tohoto pohledu se da implementovand aplikace rozdélit na 3 hlavni ¢asti. Mezi né patii
samotna aplikacni logika porovnéavajici podobnost jednotlivych podcééasti dokumentu, bac-
kend aplikace starajici se o pridruzené operace jakozto ukladani, komunikaci s uzivatelem a
podobné. Nakonec ¢ast vizualizacni, ktera je naprosto nezavisla na samotné logice aplikace.

5.2.1 Aplikac¢ni logika

Pro realizaci ¢asti aplikace, kterd ma na starost porovnavani podobnosti jednotlivych pod-
¢asti dokumentti, navrh délicich bodu a ziskdvani relevantnich informaci z dokumentu, se
pfimo nabizi programovaci jazyk Python. Ten nabizi Sirokou skalu knihoven pro védecké
pouziti, které velmi usnadnuji i jinak velmi slozité operace a vypocty. Konkrétné byly v této
praci mimo jiné pouzity knihovny numpy, sklearn a opencv. Celkem byly implementovany
3 rtizné moduly:

e modul pro vypocet tf-idf metriky vstupnich podc¢asti dokumentu
e modul pro vypocet podobnosti histogramt dvou stranek dokumentu

e modul pro vypocet grafické podobnosti na zakladé SIF'T Points

Kazda z implementovanych casti je naprosto nezavisla na ¢astech ostatnich. Je tedy
jednoduse mozné na zadany dokument aplikovat vSechny, nebo pouze nékteré z metrik,
které tyto moduly generuji. Vystupem kazdého modulu je pak metrika vyjadiujici podob-
nost /rozdilnost zadanych vstupnich dat, kterd je vypocitana na zékladé popsanych metod
v kapitolach 4.2 a 4.3.

5.2.2 Backend aplikace

Backend aplikace tvori v této praci paterni ¢ast, kterd méa na starost jak pripravu vstupnich
dat, tak volani vysSe popsanych moduld a zpracovavani predlozenych vysledki. Tato hlavni
cast byla implementovana v PHP frameworku Laravel. Jedna se o moderni framework po-
staveny na zminéné architektuie MVC. Ta je rozdélena na 3 hlavni ¢dsti, ty jsou vyobrazeny
na obr. 5.2 a jsou také popsany v textu nize.

Model

Model reprezentuje doménové informace a stard se o takzvanou business logic aplikace.
Ve frameworku Laravel existuje predchystany model, ktery implementuje vSechny potiebné
konstruktory, magic methods a dalsi. Ten je nicméné pevné svazan s uklddanim modelovych
dat do databéze (podporuje samoziejmé vice druhti databazi). Pi uzivatelském nahravani
souboru k analyze by pak bylo potieba jej sviazat s danym uzivatelem. To by vyzadovalo
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<<model> >

State query

State change

Change notification

<avlew>> <<contaller>>

View selection

User gestures

Obrazek 5.2: Model-View-Controller [vlastni]

registraci a dalsi rezii. Navic cilem aplikace je prace s velkymi soubory a generovani velkého
mnozstvi dalsich podcasti dokumentu - dalsich soubort. To vyzaduje systém pro spravu
souboru na disku a do databaze by nakonec ukladalo jen velmi malé mnozstvi dat. Z tohoto
divodu byl implementovan vlastni model zaloZeny na pouziti sessions. Session je globalni
proménnad, kterd po stanovenou dobu udrzuje stav aplikace, neni tedy problém za pomoci
sessions ukladat stavova data o zpracovavani jednotlivych dokumenti, ani vysledky analyzy.

View a Controller

Controller neboli Tadi¢ je ¢ast aplikace, kterd ma na starost zpracovani uzivatelskych poza-
davki z routes (seznam definovanych url adres), vold pozadované metody z modelu, ktery
provadi operace nad samotnymi daty a standardné vraci novy View, ktery reprezentuje
aktualizovana data uzivateli. Jednim z pristupt modernéjsich aplikacich je vsak celkové od-
déleni této vrstvy a dotazovani na aktualizaci dat probiha asynchronné napriklad za pomoci
klientského javascriptu. Vyména dat mezi modelem, fadi¢em a uzivatelskym rozhranim pak
probiha prave pres API.

5.2.3 Vizualni ¢ast aplikace a API

Existuji tedy v zasadé 2 zpusoby, jak prezentovat informace uzivateli ve View v ramci
webovych aplikaci. Jsou to server-side rendering a client-side rendering. V ramci této prace
byly zkombinoviny oba dva pristupy. Nejprve je z kontroleru vricen vzdy stejny View
obsahujici statické informace (renderovani ze serveru) a element, do kterého se nasledné
injektuji dynamicky vytvarené prvky HTML (renderovani na strané klienta). Na klientské
strané k tomu byl vyuzit moderni javascriptovy framework React v kombinaci s podptirnymi
knihovnami pro udrzovani globéalniho stavu aplikace (Reduz) a pro asynchronni komunikaci
ptes API (Sagas).
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React, Redux, Sagas

Pro prezentaci informaci uzivateli ve View neboli pro vytvoreni takzvaného frontedu byla
tedy vyuzita kombinace 3 nastroju, kdy React se stard o frontend logiku. V ramci React
framework se hovori o 2 hlavnich entitach, kterymi jsou component a container. Tyto dvé
entity se lisi pristupem ke globalnimu stavu pro frontend aplikace, kdy komponenta udrzuje
pouze svilj vnitrni stav a nesdili ho se svym okolim, neni schopnd ¢ist stav okolnich kompo-
nent ¢i stav globalni. Naproti tomu kontejner je napojen na globalni stav aplikace ¢i stavovy
kontejner (knihovna Reduz), kdy je schopna tento globalni stav ¢ist, nebo i upravovat pres
takzvany dispatcher - toto uz je vsak pojem spjaty ptimo s Reduz.

Ten udrzuje neménny immutable stav, kdy se pii zavolani akce pres dispatcher aktualni
stav neupravuje, nybrz je vracen stav novy se zohlednénim zadanych zmén. V ramci Redux
se také v zadném priipadé neprovadi zadné akce jako stahovani dat ze serveru, tprava dat
na serveru a podobné. Jedna se tedy o kolekci ¢istych pure funkci, které nemaji takzvané
side-effects. Toto paradigma vychézi z funkciondlniho programovani.

Naopak Sagas se staraji pravé o zminénou komunikace se serverem, o zasilani dat a
o reseni neocekavanych stavi. Typickym prikladem je dotaz na server, kdy ten muze skoncit
jakoukoliv chybou a dopredu se neda Tici, co bude vysledkem. Navic muze trvat rizné
dlouhou dobu. Sagas tedy pres takzvany middleware zachytavaji akce volané kontejnery pres
dispatcher urcené pro Redux a pokud mé mit akce charakter komunikace se serverem, Sagas
pravé tuto komunikaci fesi (na rozdil od starsiho pristupu javascriptu pres tzv. promises je
vyuzivano novéjsi funkcionality, ktera prisla se standardem ES6 - generatory). Po odpovédi
ze serveru pak muze byt opét zménén globalni stav aplikace a uzivateli zobrazena vysledna

data. Diagram celkové spoluprace téchto 3 ¢asti je na obr. 5.3.

new state

App State Side Effects

render

onPress

Component

other reducer

product reducer '—,_

Reducer-
Actions
{single
Root-Reducer responsibility) Root-Saga

select product saga [+

i
1

Container

bypass Reducer by not
handling User-Actions

dispatch User-Action “select product”

Obrazek 5.3: React, Redux, Sagas [7, prevzato]

REST API

V ramci navrhu API byla pouzita architektura REST - Representational State Transfer,
kterd je velmi tzce spjata s protokolem HTTP, kdy REST odrazi jak jeho bezstavovost, tak
také pouzité metody (napiiklad get, put, post, delete, ...). Celkem je v aplikaci pouzivdno
11 koncovych bodu (endpoints) pro komunikaci klientského javascriptu (React) s backendem
aplikace (Laravel). Tyto body jsou pouzity pro nahravani souboru k analyze, pro ziskani na-
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vrhu délicich bod1, jejich tpravu, ziskani relevantnich dat, ipravu relevantnich dat, ipravu
casové osy a stazeni zkoumanych dokumentt.

7 vyse popsaného vsak vyplyva, ze architektura REST nebyla implementovana ve své
¢isté formé, nicméné byla porusena jeji podminka bezstavovosti. To je zptisobeno pouzitim
sessions na backendu aplikace. Jinymi slovy, koncovy bod vraci rtizné vysledky podle ak-
tualniho stavu aplikace na serveru - napiiklad pfi prvnim nacteni stranky se lisi odpoved
v pripadé existujictho rozpracovaného uzivatelského projektu a v pripadé neinicializované
session. To vSak v zadném piipadé nebrani praktickému pouziti aplikace.

Podpirna infrastruktura

Pro vysledny prototyp aplikace byl také ziizen webovy server na verejné pristupné adrese
http://89.221.216.63/splitter/. Na serveru je nainstalovan operacni systém Debian 8.
Webovy server je pak obsluhovan pomoci Apache2, na kterém bézi PHP verze 7.2. Kromé
téchto ndstroju je mozno na serveru také nalézt Python 2.7 (Scikit, Scipy, Opencv, Numpy),
Laravel 5.3 a NodelJs. Tyto aplikace a knihovny byly nutné k implementaci ¢i prekladu
zdrojovych kédia. Dalsimi podptirnymi nastroji jsou Tesseract, Ghostscript, Imagick a Pdftk.

Vizualni prvky

Cely frontend webové aplikace je postaven na pristupu Material Design. Jedna se o pri-
stup k tvorbé uzivatelskych rozhrani, ktery klade duraz na funkénost jednotlivych prvku a
jejich minimalistické vyobrazeni. Konkrétné pak byla pouzita knihovna material-ui, ktera
disponuje velkym mnozstvim predchystanych element. Vizualni ¢ast prace je pak prilozena
v priloze A.

5.3 Implementovany algoritmus

V této casti prace je popsan algoritmus implementovany vytvorenou aplikaci. Skldda se
z nékolika ptripravnych kroki a samotné analyzy. Program obecné oc¢ekava na vstupu soubor
ve formatu pdf. Ten je rozdélen na jednotlivé stranky, kdy z kazdé stranky je poté ziskdn
text. Jak bylo zminéno v kapitole 2.2, OCR je velmi ¢asové narocné. Proto se systém nejprve
snazi ziskat textova data jinym zpisobem - analyzou metadat souboru a pouze v pripadeé,
ze se toto nepodari, je spusténa analyza OCR (Tesseract).

Po ziskani textovych dat jsou pak analyzovany stranky na svou podobnost. Pivodnim
zameérem bylo ziskat o kazdé jednotlivé strance co nejvice informaci, ty vynést do multidi-
mensionalniho vektoru a porovnat vzdalenosti jednotlivych vektort. Tento systém se vSak
ukézal jako ne prilis efektivni, jelikoz nezohlednioval dokument jako celek, nybrz porovnéaval
vzdy jen jeho posledni stranku (pokud se bere v potaz obrazova podobnost). Aktudlné je
tedy pouzivan zasobnik stranek, ktery se postupné plni strankami, které jsou vyhodnoceny
jako jeden dokument. V piipadé, Ze nésledujici stranka nesplni stanovena kritéria, je za-
sobnik oznacen za findlni dokument, vyprazdnén a toto se celé opakuje. Pii tomto zpusobu
vSak neni mozné pouzit porovnavani stanovenych kritérii pomoci vektorti. Na zasobnik se
sice postupné mohou pridavat textova data a neustéle zpresnuji obsah dokumentu, nicméné
obrazova podobnost se da ziskat pouze pro dvé entity. Kazda metrika tedy slouzi jako sa-
mostatny markant a tyto markanty jsou pak porovnany nezéavisle. V praxi to znameni,
Ze pri porovnani stranky vici zasobniku jsou sice pomoci metody #f-idf interné informace
reprezentovany pravé jako vektory v multidimensionalnim prostoru a je spocitana jejich
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vzdélenost jako cosinovda podobmnost, ale tato informace je systému i ostatnim metrikam
zcela skryta. Pouze vraci vysledek reprezentujici vzdalenost vektort. Metody zjistujici ob-
razovou podobnost tuto pak zjistuji pravé pouze pro posledni a aktudlné zpracovavanou
stranku.

I pri tomto zpisobu vyhodnocovani dokumentu jako celku s prihlédnutim k obrazové
podobnosti posledni stranky vuci zpracovavané vsak existuje nékolik zptisobti vyhodnoceni
vysledkt. Prvnim z implementovanych zpusobi bylo pouziti rozhodovacich stromi. Navr-
hovany strom je na obr 5.4.

< TFIDF_THRESHOLD >=TFIDF_THRESHCOLD

TF-1DF distance?

< SIFT_THRESHOLD >= 8IFT_THRESHOLD
SIFT Paints PUSH TO STACK

< HIST_THRESHOLD - == HIST_THRESHOLD
HISTROGRAM - PUSH TO STACK

[ ADD DIVIDING POINT ] [ PUSH TO STACK ]

Obréazek 5.4: Rozhodovaci strom [vlastni]

Zde se vSak ukézal problém najit vhodné nastaveni prahu pro rozhodnuti na jednotlivych
urovnich. Z povahy stromu ma nejvétsi vahu koncovy uzel - i pokud by predchozi dva
rozhodly ve prospéch déliciho bodu, posledni uzel by toto rozhodnuti vzdycky mohl zvratit.
Resenim by bylo spravné nastaveni prahtl, to se vSak ukdzalo jako velmi problematické a
pri vice riznych vstupech byly vysledky rozporuplné. Nakonec tedy zvitézila jednoducha
hlasovaci varianta, kdy musi byt vétsinova shoda na délicim bodu.

Po analyze délicich bodi jsou pak pro kazdy dokument ziskdna relevantni data pomoci
Aylien API, pticemz duraz je kladen predevsim na osoby, lokace, klicova slova. Vysledky
Ayilen pri ziskdvani datumi jsou vsak tristni. Proto byl implementovan vlastni regularni
vyraz, ktery datumy ziskava z textu dokumentu.

Jednotlivé dokumenty jsou pak vyneseny na cCasovou osu, kde uzivatel muze ziskané
udaje libovolné upravovat, mize dokumenty libovolné radit, muze volit, které informace
zobrazit, muze zobrazovat i stahovat jak jednotlivé dokumenty, tak vicero soucasné a také
je schopen ulozit obrazovou reprezentaci ¢asové osy. Implementovany postup je také popsan
algoritmem 1.
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Data: Multiple documents merged into one document
Result: Timeline of splitted documents
initialization;
split pdf document by pages;
foreach page in pages do
if have text within analyzed page then
‘ save text;
else
OCR page using Tesseract;
save text;
end

end
create empty stack;
while have unprocessed pages do
votes = 0;
compare tf-idf of actual page to stack;
analyze result and update votes;
compare graphical similarity of current page to last page pushed to stack;
analyze result and update votes;
compare histogram of current page to stack last page pushed to stack;
analyze result and update votes;
if votes > threshold then
‘ push page into the stack;
else
save stack as new document;
empty stack and push actual page to stack;

end
end
show suggested split points;
get user feedback and process possible corrections;
foreach document in documents do
mine important data such as persons, locations, dates (Ayilen API + regex);
end
create timeline from splitted documents with mined information;
get user feedback and process possible corrections;

Algoritmus 1: Implementovany algoritmus [vlastni]
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5.4 Testovani implementovaného prototypu a hodnoceni Gispés-
nosti

Pro hodnoceni tspésnosti implementovaného prototypu bylo pouzito nékolik synteticky spo-
jenych dokumentii obsahujicich jak stranky obsahujici text, tak stranky skenované, nebo
stranky bez jakéhokoliv rozpoznatelného textu. Také bylo pouzito nékolik dokumentt z ob-
lasti préava, kde jsou volné dostupné takzvané mock cases, napriklad Davis vs. Happyland
Toy Company. Tyto obsahuji velké mnozstvi spojenych dokumentii do jednoho celku a tyto
dokumenty jsou velmi rtznych typi jako emaily, ru¢né psané poznamky, fotky, vypoveédi
svédkl a podobné. Celkem bylo tedy otestovano nékolik tisic jednotlivych stranek. Pro
hodnoceni dspésnosti byly pouzity koncepty Fulse positive, False negative, True positive a
True negative. Ty vyjadruji chybné prijeti hypotézy, chybné odmitnuti hypotézy, validni
prijeti hypotézy a validni odmitnuti hypotézy [10]. V kontextu implementované aplikace se
za hypotézu povazuje navrh délictho bodu dokumentu. False positive je tedy chybné na-
vrzen délici bod dokumentu v misté, kde by nemél byt a kde k déleni nema dojit. False
negative je naopak chybéjici délici bod v misté, kde jeden dokument koné¢i a dalsi zacina.
Zbyvajici True positive a True negative pak oznacuji spravné navrzen, ¢i nenavrzen délici
bod dokumentu.

Pri méreni tspésnosti byly také porovnavany ruzné nastaveni implementovaného sys-
tému - napriklad byla porovnavana vykonnost pouze tf-idf s vykonosti kompletniho systému
zahrnujiciho nejen tf-idf, ale také SIFT Points a Histogram. Toto porovnani je vyobrazeno
na obr. 5.5, kde hodnoty poctu délicich bodu jsou primérované hodnoty pro vicero zkou-
manych dokumentt.

Tf-idf vs. All metrics

8000 W TF-DF
B ALL METRICS

66,67

60,00

40,00

Poéet délicich bodii

20,00 15,00
11,67

2,67
1,67 033

000 I
false positive  false negative  true positive true negative

Metrika

Obrazek 5.5: Hodnoceni dspésnosti [vlastni]

V grafu lze vidét jednozna¢ny rozdil mezi pouzitim samotné tf-idf a pouzitim v kombi-
naci s obrazovou podobnosti. Zasadni vylepseni lze vidét na False positive - to tedy znamena,
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ze obrazova podobnost vylepsila vyhodnocovani souvislosti dokumenta kdy se vyrazné sni-
7il pocet Spatné navrzenych délicich bodu. Pti #f-idf byl tento v priméru dokonce vyssi nez
pocet spravné navrzenych délicich bodu. Konkrétné se jednalo o 56.25 %, kdezto pfi kombi-
naci vicero metrik se vyskyt False positive snizil na 15.15 % tedy o vice nez 40 %. Naproti
tomu lze pozorovat drobné zhorseni u Fulse negative - tedy nékteré délici body chybi na
mistech, kde by se mély vyskytovat. Tento trend jde ruku v ruce se sniZenim vykonnosti
na True positive, jelikoz tyto dva koeficienty jsou pevné provazany. Poslednim koeficientem
je pak True negative, ktery se pri pouziti kombinace metod dockal také zlepseni, podobné
jako koeficient Fualse positive.
Celkova tspésnost implementovaného prototypu systému je tedy pak:

e 77.7 % z pohledu spravné nalezenych a chybéjicich délicich bodu

e 97.5 % z pohledu spravné vynechanych a redundantnich délicich bodu

7 vyse uvedeného tedy lze vidét, ze systém velmi pravdépodobné odhali konec jednoho
a zacatek dalsiho dokumentu s presnosti 77.7 %. Déle lze také uvést, Ze systém navrhne
Spatné délici bod rozdélujici jeden dokument na vice ¢asti pouze ve 2.5 % pripadi.
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Kapitola 6
Zaver

V préaci jsou uvedeny klicové aspekty nutné k implementaci prototypu systému pro auto-
matizované rozdélovani dokumentii a ziskavani relevantnich dat z dokument. V prvni ¢asti
prace byl rozebran predevsim teoreticky zaklad nutny pro tvorbu takové aplikace, jmenovité
pak rozpoznavani textt z obrazku a ze skenii dokumentti pomoci OCR, ziskavani relevant-
nich informaci z dokumentii a metody slouzici k méreni podobnosti dokumentt. Dalsi ¢ast
prace pak byla vénovana praktické implementaci systému vyuzivajiciho zkoumané metody
a pristupy.

V kapitole zabyvajici se OCR byly popsany obecné principy Optical Character Recogni-
tion, jednotlivé klasifikacni vlastnosti slouzici pro rozpoznavani znaki, jejich zpracovani,
byly uvedeny priklady existujicich systémi a bylo popsano praktické vyuziti v této praci.
Zajimavym pokracovanim této ¢asti by mohlo byt porovnani vykonnosti jednotlivych exis-
tujicich OCR systému a jejich nasledna kombinace pro dosazeni co nejlepsich vysledku.

V dalsi kapitole vénujici se ziskdvani relevantnich dat z dokumentii byly rozebrany
metody pro ziskani klicovych slov danych dokumentt (pfedev§im metoda Rapid Keyword
Extraction) a také metody zabyvajici se takzvanym Named Entity Recognition. Zde byly
vysvétleny principy stojici za ziskdvanim entit jako osob, lokaci, datumt a dalsich z analyzo-
vanych dokumenti, predevsim pak Hidden Markov Models. Zavérem bylo popsano praktické
pouziti existujicich systémt pro praktickou ¢ast této prace. Jiz v této kapitole byla zminéna
moznd rozsiteni pro zkouméani vztaht mezi jednotlivymi entitami.

Jednou z dtlezitych kapitol této prace je také ¢ast vénujici se porovnavani podobnosti
dokumenti. V té byly popsany principy z oboru Document Clustering - napriklad algoritmus
pro zjisténi podobnosti dle ¢etnosti vyskytu (TF-IDF) nebo obecné shlukovaci algoritmy
typu K-means. Soucasné zde bylo také zminéno mozné rozsiteni analyzy podobnosti na
zakladé sémantického vyznamu jednotlivych slov za pouziti lexikdlnich databazi. V navaz-
nosti na podobnost a shlukovani dokumenti pak byly zkoumany obecné metody pro méreni
podobnosti nejen dokumentt, ale jakychkoliv entit pomoci vektorti vlastnosti a predevsim
tedy metody méreni vzdalenosti téchto vektorti. Déle byly nastinény metody pro porovnani
obrazové podobnosti jednotlivych podéasti zkoumanych dokumentt - tyto slouzi v této
praci predevsim pro automatizované rozdélovani. Dopodrobna byl vysvétlen algoritmus pro
ziskani takzvanych SIFT Points, vyuziti histogramu a dalsi.

Zavérem byla popsana praktickd implementace prototypu systému pro automatizované
rozdélovani dokumentt a ziskdvani relevantnich dat. Nejdrive byly specifikovany obecné
pozadavky na takovou aplikaci jak z uzivatelského, tak z programatorského hlediska. Poté
byly popsény zvolené technologie a architektura. Specialné pak architektonické pfistupy
jako MVC, principy REST API, implementace jednotlivych podéasti véetné pouzitych na-
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stroju a jazyku (Python, Laravel, React) a podptrnd infrastruktura. V neposledni fadé byl
dopodrobna vysvétlen algoritmus implementovaného prototypu a vyhodnocena tspésnost
systému, kterd se pohybuje mezi 77.7 % a 97.5 % dle zkoumané veli¢iny. K této ¢asti prace se
nabizi hned nékolik moznych rozsiteni. Zajimavé by bylo sledovat zmény tispésnosti systému
pri pouziti vicero metrik, napiiklad pri vyhodnoceni rozlozeni prvki na strance, specialné
se pak napriklad pokusit detekovat opakujici se zahlavi, ¢i ¢isla stranek, nebo vyuzit infor-
mace ziskané pomoci NER. Dalsim moznym tématem k prozkouméni pak mohou byt jiné
zpusoby kombinace ziskanych informaci pro navrzeni délicich bodl - zde byla diskutovana
moznost reprezentace jednotlivych podéasti dokumentt jako vektort kombinujicich vsechny
ziskané informace, ale nakonec je tento zptisob vyuzivan jen ¢astecné. Zajimavé by bylo jisté
také pouziti neuronovych siti a strojového uceni a porovnani vysledkt s implementovanou
heuristikou.
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Priloha A

Implementovana aplikace

A.1 Nahrani souboru

UPLOAD FILE PREPARE FILE VALIDATE SPLIT BUILD TIMELINE

Upload File
Please select file to be analyzed

Try dropping some files here, or click to select files to upload.

b

Obrazek A.1: Nahrani souboru [snimek obrazovky]
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A.2 Detekce navazujicicho dokumentu s moznosti editace

HIGH SCHOOL, STATE CENTER, MIDLANDS

UniversiTy oF MioLANDS
2006—2009

GRADUATE PROFESSOR OF HEALTH POLICY, HEALTH POLICY MANAGEMENT DEPARTM ENT
* TAUGHT EVENING CLASSES AND PERFORMED ORIGINAL RESEARCH.

ANDS DEPARTMENT OF HEALTH
—2008

POLICY AND PLANNING, FINANCE,
T AND FACILITIES AMONG OTHER FUNCTIONS.
* SPEARMEADED LEGISLATIVE EFFORTS FOR PRIORITIES IDENTIFIED BY THE HEALTH DEPARTMENT AND
TURE, WHEN APPROPRIATE, FOR MEALTH CARE AND

CHALLENGES IN AGENCIES AND NONPROFIT
RESEARCH ORGANIZATIONS.

PUBL (rEcENT

= AuTHOR, HOW LEGISLATURES CAN MAKE THE WORLD A SAFER PLACE, AMERICAN JOURNAL OF HEALTH

1

* AUTHOR, CHEMICAL SUBSTANCES: WHERE ARE THE HIGHEST RISKS?, INTERNATIONAL JOURNAL OF

MEALTH & POLITICS, MARCH

= CO-AUTMOR, THE DEBATE OVER GHB: TO L EGALIZE OR CRIMINALIZE?, JOURNAL OF AMERICAN MEALTH
POLICIES 1993,

HONORS
= MORRISSEY AWARD WINNER FOR CONTRIE UTIONS TO HEALTH CARE
2003

= BALOWIN AWARD WINNER FOR EXCELLENCE IN CHEMICAL SAFETY
1999
* UNIVERSITY OF MIDLANDS - FACULTY OF THE YEAR

2007

PROFESSIONAL AFFILIATIONS
* AMERICAN SOCIETY OF HEALTHCARE POLITICIANS

* ORGANIZATION FOR MEALTH AND PUBLIC FOLICY

= AMERICAN MEDICAL ASSOCIATION

* EVERVDAY SAFETY

* CENTER FOR GLOBAL HEALTH

* AMERICAN ASSOCIATION FOR TOXIC SUBSTANCES AND DISEASE CONTROL

Obrazek A.2: Detekce navazujicicho dokumentu s moznosti editace [snimek obrazovky]
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A.3 Detekce déliciho bodu s moznosti editace

ASWEIL 115 1S @RAUy CIEEUNG ENOUGN UAU Press @s LIS,

Inthe meantime, it is imperative that the company stay strong and speak with one voice

on this matter. Unless authorized to do so, employees must not speak to anyone

(publicly or privately) about the creation, design, or production of the Princess Beads

Jewelry Set. Doing so shall be grounds for immediate termination. All inquiries should

be referred to my office and to our director of public relations. Please make sure to

rehhr;'I'lesr;mils related to Princess Beads and send a copy of such emails to our legal
a e

Blake
Blake Lexington

Founder and CEQ
HappyLand Toy Co.

e Pensors Who Sage T¢ La't Be Dove 14 Wsesaly Ietevenpted By e Pecsos Who 96 Doy %

Split point (8/19)

Material Safety Data Sheet
HO \/\/\
1,4-Butanediol OH

Sectin 1 — Substante Tentify and Campany Contact Infermatan.
14-Bumediol Tetrame thykre glycol
Compary [dentifu stion  Willman Chreacals, 2700 Westoven Parlevray, State Center ML 55555, USA, 555-715-1003

Section 2 - Cherial Cernpositien wl D ata en € erp enents

Chemical Name 1 4-Buanediol CASE 110634
‘Hazard Symbals Mome Ridk Plwases  Nome

Obrazek A.3: Detekce délictho bodu s moznosti editace [snimek obrazovky]
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A.4 Tvorba casové osy

UPLOAD FILE PREPARE FILE VALIDATE SPLIT BUILD TIMELINE

Build timeline
Create timeline of documents

Building timeline

YYour files are being processed

Obrazek A.4: Tvorba ¢asové osy [snimek obrazovky]
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A.5 Casova osa s moznosti editace

UPLOAD FILE PPREPARE FILE VALIDATE SPLIT BUILD TIMELINE

Build timeline
Create timeline of documents

Success

GREAT! Your files have been sucesfully processed and timeline has been built!

BACK REBUILD

Sort by: Date Dates People Locations

I«
&

B 20100712

EXAMINATION The body | Joseph James Davis | Polk Hospital
Dates
20100712 €3
People
ron bamieh )  chasetuchmont )  andy davis €3  joeydavis €3  ron 3
Locations

Polk Hospital €3

B 20130207

Joey Davis | Lee Universit |

Dates

2013-02:07 ()

Obrézek A.5: Casové osa s moznosti editace [snimek obrazovky]
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

Prilozené pamétové médium obsahuje:
e zdrojové kédy
e soubor readme.txt popisujici obsah CD a instala¢ni manual
e skript install.sh pro instalaci potfebnych zavislosti
e tento dokument a dokument, ktery byl nahran do IS
e testovaci soubory
e snimky implementované aplikace

e videoukazka prace s aplikaci
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