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Abstract

This diploma thesis deals with information retrieval in a set of scanned documents in
form of raster images. First, the images are converted into the text form using optical
character recognition (OCR) methods. Unfortunately, there are errors in conversion,
therefore another part of the work deals with error correction. This thesis propose
several error correction methods that are combined to achieve the best possible
results. Then, the corrected documents are indexed into the full-text Apache Solr
database. The resulting application allows to efficiently find the requested document
according to a full-text query. Error correction of the OCR output helps to increase
the accuracy of full-text search. The accuracy of the system was experimentally
verified on the real data.

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou vyhledavani informaci v mnoziné
naskenovanych dokumentt v podobé rastrovych obrazkt. Nejdfive je proto proveden
prevod rastrového obrazku do textové podoby pomoci metod optického rozpoznavani
znaki (OCR). V ramci pfevodu bohuzel dochézi k chybam, proto se dalsi ¢ast préce
zabyva samotnou opravou chyb. V praci je navrzeno nékolik metod oprav chyb,
které jsou zkombinovany pro dosazeni co nejlepsiho vysledku. Déle jsou opravené
dokumenty zaindexovany do fulltextové databaze Apache Solr. Vysledna aplikace
umoznuje efektivné najit pozadovany dokument dle fulltextového dotazu. Oprava
chyb OCR prevodu prispiva ke zvyseni presnosti fulltextového vyhledavani. Presnost
systému byla experimentalné ovérena na dodanych datech z realného prostiedi.
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1 Uvod

V soucasné dobé je vétsina dokumenti v nestrukturované podobé. Tato podoba
dokumentii je pro pocitac¢ necitelna. Nejcastéji se jedna o naskenované dokumenty,
rizné ruéné psané poznamky ¢i dokumenty starstho data psané na psacim stroji.
Tyto dokumenty jsou ¢itelné pro ¢lovéka, ale s jejich zvysSujicim se poc¢tem se zhorsuje
schopnost v nich efektivné vyhledavat informace.

Cilem diplomové prace je naprogramovat aplikaci, kterd umozni efektivné vy-
hledavat v mnoziné dokumenti v podobé rastrovych obrazkt. Rastrové dokumenty
budou nejdiive prevedeny do textové podoby pomoci optického rozpoznavani znaki
(OCR). Vysledek OCR je ovlivnén kvalitou naskenovaného dokumentu, a tak mohou
byt vytvareny chyby, které posléze mtizou negativnim zptsobem ovlivnit vysledek
vyhledavani. Podstatnou c¢asti této diplomova prace je implementace systému na
opravu takto vygenerovanych chyb. Technika opravovani chyb je zalozena na kom-
binaci pravidel a metod strojového uceni.

V praci budou nejdiive vysvétleny techniky vyhledavani a rozpoznavani znakt
vcetné jejich vylepseni o detekci a opravu chyb. Teoreticka ¢ast rovnéz popise exis-
tujici nastroje k feseni této problematiky a jejich analyzu. Soucasti teoretické casti
bude také analyza nastrojiu umoznujici fulltextové vyhledavani. Implementacni ¢ast
prace popisuje vytvoreni vyhledavaciho systému naskenovanych dokumenti a jeho
integraci s rozpoznavanim znaki véetné korekce chyb, ktera umozni efektivni vyhle-
davani.

Pro opravovani chyb se pouziva jazykovy model, ktery na zakladé OCR vystupu
navrhuje nejpravdépodobnéjsi korekce. Soucasti programu je také klasifikace do-
kumentt, kterd uréi nejpravdépodobnéjsi typ dokumentu (napf. smlouvy, zdkony
a zpravy) a diky tomu lze vyhleddvat dokumenty podle tiidy.



2 Indexace a vyhledavani

Vzhledem k tomu, ze cilem diplomové prace je implementace vyhledédvaciho sys-
tému, bude v této kapitole vysvétlena problematika indexace dokumentii a jejich
vyhledévani.

Vyhledavani dokumentt je proces, kdy se na zdkladé dotazu prohledd mnozina
dokumentti a vrati se vysledek. Vysledek obsahuje dokumenty, které odpovidaji do-
tazu. Velmi pouzivany typ vyhledavani je tzv. fulltertové vyhledavani.

Fulltextové vyhledavani je takové vyhledavani, pri kterém se porovnava dotaz od
uzivatele s veskerym naindezovanym obsahem dokumentu.

Aby bylo mozné efektivné vyhledavat, je nutné v prvé radé dokumenty zain-
dexovat — vytvorit indexr pomoci vhodné datové struktury. Na rozdil od pomalého
sekvencniho prochazeni dokumentt, umoznuje inder zvysSeni rychlosti a efektivity
vyhledavani diky vhodné reprezentaci dokumenti.

2.1 Index

V této ¢asti bude strucné popsan postup vytvoreni indexu, pouzivané datové struk-
tury a jakym zptsobem se textova data indexuyji.

Slova v dokumentu se oznacuji jako tokeny. Stejnych tokend muze dokument
obsahovat vice. Pro tucely vyhledavani neni potfeba uchovavat vsechny, ale staci
uchovévat pouze jejich mnozinu (kazdy token je zastoupen pouze jednou). Takovéto
jedinecné tokeny, které jesté projdou fazemi predzpracovani (normalizace, stemming,
lemmatizace) se potom oznacuji jako tzv. termy. Jednotlivé faze predzpracovani
budou v této kapitole jesté vysvétleny.

2.1.1 Incidenéni matice

Prvni z moznych reprezentaci indexu je incidenéni matice. Mame-li k dispozici pro
kazdy dokument jeho termy, lze sestavit matici, ve které budou sloupce tvorit doku-
menty a radky slovnik termu. Hodnota 1 v matici znamend, ze se term v dokumentu
nachazi a hodnota 0 nikoliv.

Nevyhodou této reprezentace je jeji velikost. P¥i velkém poctu dokumentt (stati-
sice az miliony) bude také vysoky pocet termi a matice bude mit obrovské rozméry
a navic bude velmi fidka (budou prevazovat nuly). Proto neni tato reprezentace
indezu prilis vhodna.



2.1.2 Invertovany index

Tato reprezentace je zalozena na podobném principu jako predchozi inciden¢ni ma-
tice s tim rozdilem, zZe se uchovavaji pouze vyskyty termi v jednotlivych dokumen-
tech. Kazdy term ze slovniku (dictionary) obsahuje seznam dokumentu, ve kterych
se vyskytuje (tzv. postings). Reprezentace pomoci Invertovaného indexu je znézor-
néna na obrazku 2.1.

BruTUS —s | 1 2 4 11 [ 3145|173 | 174

CAESAR —s | 1 2 4 5 6| 16 57 | 132

CALPURNIA | — | 2| 31 | 54 | 101
N, e ~ ~ s
dictionary postings

Obrazek 2.1: Ukazka invertovaného indexu [18]

7 dtvodu zvyseni rychlosti vyhledavani je vhodné, aby seznamy obsahujici do-
kumenty byly serazené.

Volba datové struktury pro reprezentaci slovniku terma (dictionary) je klicova,
protoZe se pozaduje efektivni vyhledavani i pro obrovské mnozstvi dokumentu (stovky
tisic az miliony). Podle publikace [18] jsou vhodné datové struktury stromy a hash
tabulky.

Datova struktura strom

Nejcastéjsi a nejjednodussi priklad stromové datové struktury je bindrni strom (kazdy
uzel stromu mé nejvyse dva nésledniky).

Strom diky své hierarchické strukture muze velice dobte zachycovat vztahy mezi
jednotlivymi uzly, ¢ehoz lze vyuzit napiiklad pti prefizovém hledani (dva termy se
stejnym prefizem budou ve stromu blizko u sebe).

Vyhledavani ve stromu mé pramérné logaritmickou slozitost. Nicméné pokud
strom neni vyvazeny, tak muze slozitost degradovat na nejhorsi mozny pripad, li-
nearni slozitost. Resenim by bylo pouziti nékterého z vyvazovacich stromi (AVL,
Red-Black, ptipadné B-strom), ale je tieba si uvédomit, ze vyvazovani stromu je
draha operace.



Datova struktura Hash tabulka

Hash tabulka je datova struktura slouzici k ukladéani hodnot podle klice (hash funkce).
Oproti stromim ma hash tabulka vyhodu v tom, ze rychlost vyhledavani prvkia neni
zavisla na momentalnim usporadani datové struktury, protoze tabulku tvori pole
s neménnou velikosti.

Kazdy term ze slovniku je namapovan na celé ¢islo na zakladé hash funkce. Je
tteba zvolit takovou funkci, aby nedochézelo ¢asto ke kolizim. Nicméné pti znacné
velikosti slovniku se kolizim vyhnout nelze a je tifeba je fesit. Jednim z moznych
reseni je tzv. zretezeni prvki. Ukéazka je na obrazku 2.2.

0| 4 Term 110 — Term 50 — Term 60 — Term 30 — ...

1 + Term 100 — ...

|

= Term 90 — ...

= Term 80

|

= Term 70 — Term 51 — ...

ot e~ w [\
|

o

Obrazek 2.2: Ptiklad Hash tabulky se zfetézenim prvki

Vyhledavani v hash tabulce je rychlejsi nez ve stromu, ale ztraci se vyhoda hie-
rarchické struktury a tedy i prefizového vyhleddvani (napt. vsechny termy zacinajici
na auto).

2.1.3 Tvorba slovniku

Aby bylo mozné vytvorit slovnik termi (dictionary), je tieba z kazdého dokumentu
extrahovat termy. Kazdé slovo by mélo projit fazemi, které jsou uvedené na obrazku
2.3. Nyni budou tyto faze stru¢né popsany.

Tokenizace

Proces tokenizace je zakladni extrakce slov z dokumentu. Zakladni déleni slov je dle
mezer v jednotlivych vétach. Je mozné aplikovat regularni vyraz, ktery z jednot-
livych vét dokumentu vytvoii seznam slov bez interpunkénich znamének (tokeny).

Odstranéni stop-slov

Tuto fazi lze chapat jako jakysi filtr, ktery zabrani nékterym vybranym tokenum byt
dale zpracovavané. Jednd se o casta slova, objevujici se ve vétsiné dokument, ktera



Tokenizace

Odstranéni stop—slov

Slovoy ,
\ Stemming Slonils

. termu
Lemmatizace

Dalsi zpracovani

Slovoy

Tvorba slovniku

Obrézek 2.3: Princip vytvareni slovniku z dokumentu

nema smysl zahrnout do slovniku. Takovato slova jsou oznacovana jako stop—slova
(stop—words).

Jedna mozna strategie detekce stop—slov je frekvencéni analyza slov v daném
jazyce. Na dostatecné velkém reprezentativnim vzorku textu se spocitaji cetnosti
jednotlivych slov. Slova s vyrazné vyssi ¢etnosti, nez je prumér, lze povazovat za
stop—slova. Na zakladé této analyzy se vytvori seznam stop—slov (stop-list). Slova
v tomto seznamu nebudou zahrnuta do indexace [18]. Obecné lze mezi stop—slova za-
radit predlozky, ¢astice, zajmena a dalsi ¢asto se vyskytujici zpravidla nevyznamova
slova.

Féaze odstranéni stop-slov vyrazné zmensi seznam tokenu a v disledku toho i slov-
nik termd.

Stemming a Lemmatizace

V dokumentech se objevuji rizné tvary téhoz slova. V angli¢tiné miizeme naptiklad

uvést varianty slova be (am, are, is). V ¢eském jazyce je situace horsi, protoze obsa-

huje pady a velké mnozstvi riznych tvart slov zptisobené naptiklad sklonovanim.
Spole¢ny cil stemmingu a lemmatizace je zredukovat rizné tvary slov na (pokud

mozno) jeden zékladni tvar. Pro angli¢tinu uvedme pro nézornost piiklad aplikace

stemmingu a lemmatizace pro nasledujici vétu:

the boy’s cars are different colors — the boy car be differ color [18]

Ackoliv maji stemming a lemmatizace stejny cil, lisi se TeSenim.
Lemmatizace obvykle s pouzitim slovniku a morfologické analyzy slov korektné
vrati zakladni tvar slova tzv. lemma (viz napf. zména are — be).



Stemming obvykle vyuziva heuristicky pfistup, ktery odstrani konec slova (viz
napt. zména different — differ). Ve vétsiné ptipadu se korektné dosdhne zakladniho
tvaru (kofenu) slova'.

Dalsi zpracovani tokeniui:
e odstranéni duplicitnich token,

e prevedeni vSech znaki na mald pismena (tzv. lower casing),

e normalizace (tfidy ekvivalence) — napi. slova U.S.A., USA, United States se
zaradi do tridy USA.

Cilem vsech téchto fazi je redukce slov v dokumentu do takové miry, aby zi-
stala pouze slova, kterda ma smysl zahrnout do indezace. Je tfeba jesté zduraznit,
ze vSechny tyto faze je nutné aplikovat pri pridani nového dokumentu a také pfi
zpracovani dotazu.

2.2 Vyhledavani

Druhou ¢asti problematiky je jiz samotné vyhledavani dokumentt a s tim spojena
tvorba a realizace dotazi. Cilem vyhledavani je najit dokumenty, které vyhovuji
dotazu (obsahuji nékteré nebo vSechna slova v zavislosti na dotazu).

INejznaméjsi algoritmus pro stemming v anglickém jazyce je Porteriv algoritmus [18].



3 Optické rozpoznavani znaku

V této kapitole bude popsana technika optického rozpoznévani znakia (OCR — Op-
tical Character Recognition), rozdéleni metod a bude struéné popsan princip roz-
poznavani. Cilem OCR je rozpoznat znaky ulozené v obrazovém formatu (pripadné
v Sirsim smyslu souvisly text) a ulozit je v podobé textu. Diky této informaci je
umoznéno dalsi zpracovani [20]. Vykon a kvalita OCR zavisi na pouZzité technice,
ptistupu k feseni (algoritmu) a také predevsim kvalité vstupu.

3.1 Rozdéleni metod OCR

Podle [8] je moZné rozdélit optické rozpoznavani znaki do nékolika skupin.

Prvni mozné déleni je z hlediska vstupu. Rozpoznavat l1ze ru¢né psany nebo tis-
tény text. OCR lze dale délit na off-line a on-line zpracovani. Pri on—line zpracovani
probiha analyza v redlném case pri psani textu. Off-line zpracovani provadi rozpo-
znavani z jiz ulozenych dokumentt. Digitalizace ru¢né psaného textu pomoci OCR
muze byt pouzita bud pro rozpoznavani, anebo k verifikaci autora textu.

Predevsim pro rozpoznavani rucné psaného textu plati, ze ¢im omezenéjsi a pra-
videlnéjsi rukopis, tim lepsi kvalita vystupu. Pokud v rukopisu nelze najit vzory
a pravidla, je témér nemozné pomoci metod OCR dosdhnout kvalitniho zpracovani.

3.2 Princip OCR analyzy

Hlavnim cilem v rozpoznavani znaki je najit a urcit tr¥idy vzort, které se mohou
objevit a jak vypadaji [20]. V. OCR jsou za vzory povazovany tisténd ¢i ruéné psand
pismena (pripadné ¢isla a dalsi specidlni symboly) a jako tfidy jednotlivé znaky dané
abecedy.

Uceni probiha zjednodusené néasledujicim zptsobem. Nejprve je vytvoren anoto-
vany korpus prikladii vSech relevantnich znakt. Tento korpus je predédn programu,
ktery si na zakladé ného vybuduje modely jednotlivych tiid. Béhem rozpoznavani
neznamého znaku se zahaji porovnani se vSemi ttidami. Ttida, kterd nejvice odpo-
vida neznamému znaku bude vybrana.

3.2.1 Komponenty OCR systému

OCR je systém slozeny z komponent, které ukazuje obrazek 3.1. Jednotlivé kompo-
nenty budou nyni popsany.



Vstup —— |Segmentace| ——— | Predzpracovani

|

Vystup «—— | Rozpoznani | +—— | Extrakce priznaku

Obrazek 3.1: Komponety OCR systému [20]

Vstup

V pripadé OCR jsou vstupnimi daty nejcastéji naskenované dokumenty. Format
soubort je vétsinou pdf, pripadné néktery z bitmapovych formatu (napf. png).

Segmentace

Segmentace je proces, ktery urcuje prvky obrazu. Je potreba najit oblasti doku-
mentu, které obsahuji textové informace a odlisit je od ostatniho obsahu dokumentu
(napr. graft ¢i obrazk).

Dochézi tedy k izolaci znakt a slov. Vétsinou jsou segmentovana slova na trovni
jednotlivych znakt, které jsou posléze rozpoznany individualné. Obvykle se izoluje
kazdé souvisla oblast [20]. Izolovat znaky je vétsinou jednoduché, ale mohou nastat
problémy souvisejici s kvalitou vstupu. Mezi takovéto problémy patii:

e Fragmentované znaky
P1i skenovani muze dojit k situaci, kdy dva znaky (vyjime¢né i tri znaky) se
mohou jevit jako jeden symbol. Miize nastat i opacna situace, kdy se jeden znak
muze jevit jako vice znakt. Obé tyto situace ukazuje nasledujici obrazek 3.2.
Pokud nastane tato situace, tak je potfeba uprednostnit ty metody extrakce
priznaki, které budou odolné vici fragmentaci.

I fh

Obrézek 3.2: Priklad fragmentovanych znaki 8]

e Odliseni sSumu
Diky tomu, zZe tecky, hacky a ¢arky nejsou souvisle spojeny s pismeny, mohou
byt povazovany za Sum. Opét muize nastat i opacnd situace, kdy sum v okoli



textu se muze chybné zpracovat jako diakritika. Tuto situaci lze fesit pomoci
technik predzpracovani (viz déle).

e Chybna identifikace obrazku ¢i piktogramu
Tento problém nastane, kdyz jsou k rozpoznavani zvoleny oblasti, které ne-
obsahuji text. Jedna se predevsim o obrazky ¢i rizna obrazova sdéleni (pik-
togramy). Existuje také opacny piipad, kdy je text tzce spojen s obrazkem,
a tak nemusi byt zahrnut k rozpoznavani. Jako predchozi dva problémy, tak
i tento lze Tesit sofistikovanym predzpracovani ¢i vhodnym vybérem extrakce
priznakii.

Predzpracovani (preprocessing)

V disledku skenovani nebo kvality vstupu dochazi k sumu. Nékteré typy sumu lze
eliminovat pomoci predzpracovani, konkrétné pomoci vyhlazovani (tzv. smoothing)
a normalizace. Normalizace zahrnuje upravy symbolu, diky kterym lze znak prevést
na uniformni velikost a tvar. Jedna se predevsim o transformace a rotace. Cilem
vyhlazovani je eliminovat potencialni defekty symbolu, které by mohly byt Spatné
interpretovany a v kone¢ném dtisledku by mohlo dojit k chybnému rozpoznani znaku.
Priklad normalizace a vyhlazovani je vidét na obrazku 3.3.

ﬂ L > n |:ﬂﬂizzzz~n

Obréazek 3.3: Vyhlazeni a normalizace symbolu [§]

Extrakce priznaku

Extrakce priznaki je nejdilezitéjsi loha z celého systému. Cilem extrakce priznaki
(feature extraction) je zachytit klicové charakteristiky symboli.

Podle publikace [8] patii mezi zdkladni techniky extrakce priznaku nésledujic
metody.

e Distribuce boda
Extrakce priznaka probihd na zdkladé statistické distribuce bodi. Typicka
technika je naptiklad zénovani (zoning) — viz obrazek 3.4. Pocty ¢ernych bodu
(pizeli) v jednotlivych zénédch slouzi jako priznaky.



Obrazek 3.4: Priklad zénovani [8]

e Transformace
Technika extrahuje priznaky tak, Ze transformuje matici bod matematickou
funkei (napt. fourierova transformace). Rozpoznavani probihd na zakladé cha-
rakteristiky funkce.

e Strukturalni analyza
Tato technika analyzuje a popisuje strukturu znaku. Jedna se napriklad o po-
cet krizeni ¢i analyzu smycek ve znaku. Strukturalni analyza je v porovnani
s ostatnimi technikami vice odolna viic¢i Sumu a riznym stylim pisma.

e Porovnavani vici Sabloné
7 uvadénych metod extrakce priznaki je tato metoda nejjednodussi. Porovna
se matice bodi vstupniho znaku s prototypem kazdé tridy. Nejedna se zcela
o extrakci priznaki a tato technika je spise spojena s fazi rozpoznavani, nez
s fazi extrakce priznaki.

Rozpoznavani

Posledni komponentou OCR systému je jiz samotné rozpoznavani. Na zdkladé pri-
znakill a zvolené metody jejich extrakce se zvoli tiida. Soucasti této komponenty je
spojeni rozpoznanych pismen do slov a casto také detekce a pripadné opravovani
chyb. Vystuptt OCR miuze byt vice a muzou byt i ohodnoceny pravdépodobnostmi.
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4 Analyza OCR systému

V této kapitole budou analyzovany a popsany dostupné nastroje na optické rozpo-
znavani znaki.

Existuje cela fada placenych i open source programi. Pti hledani vhodného na-
stroje byl kladen diraz na to, aby nastroj predevsim umél kvalitné rozpoznavat text
v Ceském jazyce, byl open source a byl podporovan operacnimi systémy Windows
i Linux.

Analyzovany byly i nékteré komercni OCR systémy. U nich testovani probihalo
pouze na anglickych textech, protoze u nékterych zkusebnich verzi testovanych na-
stroju nebyly k dispozici dalsi jazykové moduly. Testovany byly i moznosti pouziti
néstroje jako knihovny (soucdst programu v Javé).

Nasleduje strucny popis analyzovanych systémai.

4.1 Tesseract

Na zacatku je tfeba zdiraznit, ze nastroj Tesseract slouzi jako OCR jadro pro dalsi
grafické nastroje (napt. VietOCR), coz mimo jiné svédéi o jeho kvalité. Tesseract
navic obsahuje rozséhlou sadu jazyku (respektive sadu trénovacich znaku pro jed-
notlivé jazyky), vcetné ¢instiny. Tesseract 1ze pouzit bud jako samostatny program
nebo jako knihovnu.

V pripadé pouziti jako knihovny v jazyce Java (Tess/j) je snadné Tesseract
pouzit a zakomponovat do programu.

Nastroj umoznuje vystup z OCR analyzy v nékolika forméach:

1. cisty text, podle Tesseractu je vybran nejpravdépodobnéjsi vysledek rozpo-
znavani,

2. hOCR vystup — podrobny HTML vystup spoleéné s tzv. confidence (mira
jistoty jednotlivych slov ohodnocend pravdépodobnosti),

3. pravdépodobnostni mfizka (pozice a varianty pismen spoleéné s confidence
— mirou jistoty slov — pravdépodobnosti).

Posledni uvedeny vystup neni standardni souéasti rozhrani piikazového fadku!
a pro zajisténi tohoto vystupu je nutné k Tesseractu pristupovat programové pomoci
TessBaseAPI (bude podrobné vysvétleno ddle v implementacni ¢asti). Vystup ve
formé pravdépodobnostni mrizky je z hlediska opravovani chyb nejvhodnéjsi.

LCLI — Command Line Interface
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4.2 Asprise OCR

Tento nastroj je dostupny jako knihovna pro celou rfadu programovacich jazykiu
(Java, C#, C/C++, VB, .NET, Python). Ackoliv jeho placend verze podporuje
mnoho jazyku (vetné CeStiny), neplacend verze umoznuje pouze rozpoznavani ang-
lictiny (eng), Spanélstiny (spa), portugalstiny (por), néméiny (deu) a francouzstiny
(fra). Rovnéz se také zamérné nahrazuji nékteré znaky znakem *.

Anglické texty dokaze zpracovat Asprise velmi dobfe. Vyhoda tohoto SW je, ze
je mozné pouzit nastroj jako knihovnu pro velké mnozstvi programovacich jazykt
a jeho integrace do programu v Javé je snadna a intuitivni.

Asprise OCR byl testovan primo proti Tesseractu a i kdyz dosahoval horsich
vysledki, je jeho pouzitelnost a kvalita na velice dobré trovni.

4.3 OmniPage

Systém OmniPage umoznuje uz v zédkladni verzi detekci jazyka zpracovavaného do-
kumentu. Tento komercéni systém patii ke Spicce OCR nastroji, predevsim diky
svému vykonu, presnosti a moznosti zachovavat vlastnosti ptivodniho skenovaného
textu (napf. barvu a typ pisma).

Instalace a pouzivani tohoto software je velice intuitivni. Program je podporo-
van pouze operacnim systémem Windows. Pokud by byl prioritni pozadavek vykon
a presnost, tak tato placend varianta ze vsech uvedenych systémi bude nejvhodnéjsi.

4.4 Dalsi OCR systémy

Dale budou uvedeny ostatni zkousené OCR systémy. Nékteré z nich nespliuji pod-
minku podpory pro oba vySe zminéné operacni systémy. Jsou zde uvedeny i nastroje,
které maji pouze podobu grafického ¢i konzolového programu a neni mozné je jed-
noduse pouzit jako komponentu programu (knihovnu).

e pdf-XChange Viewer
Jedna se o graficky nastroj pro systém Windows na pokrocilé prohlizeni pdf
dokumentii, ktery umoznuje OCR analyzu. V zakladni verzi umoznuje OCR
analyzu pouze pro nékteré jazyky (angli¢tina, francouzstina, némdcina a Spa-
nélstina). Pro dalsi jazyky je nutné stahnout rozsirujici balicek.

¢ GOCR
Jedna se o konzolovou aplikaci, kterd je zcela open source. Dostupné jsou bi-
narni spustitelné soubory pro Windows i Linux. Program umoznuje zpracovani
i ¢arovych kodi. Vyhodou tohoto nastroje je jednoduchost a flexibilita, vse je
pripraveno na rychlé spusténi. Programu nicméné ¢ini problémy rotace textu
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a jiné nez bilé pozadi textu. Nastroj je pomalejsi a méné presny nez jiné tes-
tované OCR néastroje.

e OCRopus
Tento OCR néastroj je podporovany pouze operac¢nim systémem Linux. V dfi-
véjsich verzich pouzival tento nastroj jako jedinou OCR komponentu Tesseract,
ale nyni pouziva vlastni OCR systém. Nastroj rovnéz vyuziva komponentu ja-
zykového modelu za icelem zvySeni presnosti rozpoznavani. Program dosahuje
horsich vysledkti u zpracovani ru¢né psaného textu.

e SimpleOCR
Nastroj na OCR analyzu pro operacni systém Windows. V zakladni verzi
umoznuje zpracovani tisténého textu a zkusebni verzi programu pro rozpo-
znani ruéné psaného textu. V komercéni verzi jsou pridany dalsi funkcionality,
jako rozpoznavani nestandardnich fontt ¢i barev.

¢ Readiris
V pripadé tohoto nastroje se jedna ¢isté o komercni, ale vykonny a presny
OCR nastroj dostupny pouze pro operacni systémy Windows a Mac OS. Jeho
vyhodou je podpora Cestiny véetné lokalizace samotné aplikace (pro verzi 11).

e Nicomsoft OCR
Nicomsoft OCR, je OCR systém podporovany operacnimi systémy Windows
i Linux. Néstroj je mozné pouzivat jako samostatny program ¢i jako kompo-
nentu (knihovnu) pro programy psané v programovacich jazycich C#, Java,
NET aj.

Na zavér této casti jesté uvedme, ze OCR analyzu umoznuje i program z kan-
celarského balicku Microsoft Office — Microsoft Office Document Imaging, pripadné
program Adobe Acrobat. Nicméné tyto systémy nejsou pro tuto praci vhodné.

4.5 Vysledky analyzy

Na zékladé analyzy byl vybran nastroj T'esseract, protoze z neplacenych variant
dosahoval nejlepsich a nejpresnéjsich vysledki. Splnuje rovnéz vsechny podminky,
uvadéné v pocatku této kapitoly.

Je tfeba zduraznit, ze ani Tesseract nedosahuje 100 % vysledku a v rdmci zlepseni
presnosti je nutné pouzit predzpracovani a techniky na opravu chyb.
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5 Analyza vyhledavacich
nastrojua

Problematika vyhledavani a indexace byla stru¢né vysvétlena ve druhé kapitole In-
dexace a wvyhleddvani. Tato kapitola se zaméri na existujici vyhledavaci nastroje
a jejich porovnani.

5.1 Lucene

Apache Lucene je open source vyhledavaci knihovna navrzena tak, aby poskytovala
relevantni vysledky a zaroven vysoky vykon. Je psanad v programovacim jazyce Java
a poskytuje API (Application Programming Interface) pro vyhleddvani a jazykovou
analyzu [4].

Lucene je komplexni vyhledavaci nastroj, ktery poskytuje radu uziteénych funkei.
Nyni budou popsany jednotlivé poskytované funkce a posléze celkovy pohled na
architekturu.

5.1.1 Jazykova analyza

Tato komponenta si klade za cil transformovat obsah dokumentu do takové podoby;,
aby nésledné faze zpracovani (indexace a vyhledavani) byly co nejefektivnéjsi. Ja-
zykova analyza se déli do tif fazi [4].

1. Normalizace a volitelna filtrace znaka (napr. odstranéni diakritiky).
2. Tokenizace.

3. Filtrace tokenii — stemming, lemmatizace, odstranéni stop-slov, vytvoreni N-
grama.

Jednotlivym fazim analyzy se vénovala druhd kapitola Indexace a vyhleddvdni na
strané 4.

5.1.2 Indexace

Lucene pouziva pro vnitini reprezentaci indexu invertovany seznam. Dokumenty
jsou v Lucene ve formé sefazenych seznami s polozkami. Kazda polozka obsahuje
jméno, hodnotu, vahu (pouzivana pozdéji pro vyhodnoceni vysledku hledani) a dalsi
atributy v zavislosti na typu polozky. V procesu indexace je dokumentiim prirazeno
celé cislo.

14



Cely index se v Lucene déli na mensi casti, tzv. segmenty. Kazdy segment
ma v sobé vlastni index. Lucene poté vyhledava postupné napri¢ vSemi segmenty.
Schéma segmentu ukazuje obrazek 5.1.

1
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| Segmentinfo - B I . |
! (commit metadata, { _ FieldInfo L'Véjgl‘;‘t:; ll?;t)set !
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Obréazek 5.1: Struktura Lucene segmentu [4]

Segment obsahuje nejen vlastni invertovany seznam (index), ale i dalsi informace
(metadata).

Podstatna vlastnost segmentt je, ze jakmile se segment jednou vytvori, tak uz se
dale neméni. Pti pridavani nového dokumentu ¢i aktualizace dokumentu se vytvori
novy segment. Periodicky se ale segmenty slucuji do vétsich, aby se minimalizoval
pocet ¢asti velkého indexu [4]. V¥hodou tohoto ptistupu je stabilita, snadnéjsi zaloha
a aktualizace, protoze neni tfeba neustale ménit cely index v pripadé pridavani
novych dokumenti.

Proces indexace v Lucene ukazuje obrazek 5.2 na strané 16. Z komponenty to-
kenizer vychazi token stream, ktery je ddle zpracovan a pomoci tzv. indexing chain
je vytvoren segment. Na obrazku jsou rovnéz znézornény filtry tokenu (token fil-
ters), které odpovidaji jednotlivym fazim jazykové analyzy (viz ¢ast 5.1.1 Jazykovd
analyza).
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Obrazek 5.2: Proces indexace [4]

5.1.3 Dotazy

Pro vyhledavani a dotazy poskytuje Lucene tzv. Query parser — nastroj na parsovani
dotazi. Lucene nenabizi zadny specidlni jazyk na psani dotazu (Query Language),

vvvvvv

vytvaret programové nebo pres Query parser.
Kromé rady preddefinovanych dotazti nabizi Lucene nasledujici typy dotazu:

e booleovské dotazy typu AND, OR a NOT (jednotlivé klauzule mohou byt
i dalsi dotazy),

e dotazy na jednotlivé termy ve specifickém poli (field),
e dotazy na fraze i na pozice (napt. hledané dva slova, pred kterymi je N jinych),
o tzv. wildcard dotazy (regularni vyrazy).

Query parser transformuje dotaz do stromové struktury (tzv. Query tree) a poté
se jiz dotaz vyhodnocuje prochdzenim jednotlivych segmentii. Spocita se skore listli
stromu na zakladé podobnosti a dalsich technik evaluace dotazu.
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5.1.4 Architektura Lucene

Celkovy pohled na architekturu Lucene ukazuje obrazek 5.3. Obrézek znazornuje
vSechny vyse zminéné komponenty a dava do souvislosti popsané funkce.

Document i RN Text analysis chains Query parser  [*
- field 1 . . search
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—_ h J
add / update per-field per-field i _
stored values token streams Query > Scoring API » Collector ——
ranked
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L 4 Reader DocsAndPositionsEnum

flush / commit / open / reopen

Codec ﬁ \/ \/ \l
] W ] segments
"""" merges < >
* orage
prectoy [ I I I e storea

Obréazek 5.3: Architektura Lucene [4]

Lucene je dnes pravdépodobné nejpouzivanéjsi vyhledavaci knihovna. Je tieba
zduraznit, Ze dva nejvétsi a nejpouzivanéjsi vyhledavaci systémy soucasnosti (Elas-
ticsearch a Apache Solr) jsou postaveny na zdkladech knihovny Lucene. Tato sku-
tecnost rozhodné svédci o vysoké kvalité této vyhledavaci knihovny.

Na dalsich strankach budou popsany dva jiz zminéné vyhledavaci systémy FElas-
ticsearch a Apache Solr.

5.2 Elasticsearch

Elasticsearch je distribuovany, skalovatelny nastroj na vyhledavani a analyzu textu
v redlném case. Umoznuje rychle prochazet a zkoumat data a poskytnout efek-
tivni systém na fulltextové i strukturované vyhleddvani (ptipadné jejich kombinaci).
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Elasticsearch vyuzivaji k vyhledavani naptiklad internetové sluzby Wikipedia, Stack
Overflow nebo GitHub [10].

Elasticsearch funguje jako sluzba, ktera je dostupna standardné na portu 9200
a 9300. Pri komunikaci s klientskou aplikaci se pouziva format JSON (JavaScript
Object Notation). Po startu sluzby je k dispozici uzel (tzv. node), se kterym lze
komunikovat. Uzel mtizeme chapat jako bézici instanci Elasticsearch. Elasticsearch je
mozné spustit i v clusteru (skupina uzli) a poskytnout tak vyhody distribuovaného
reseni.

5.2.1 Reprezentace dokumentu

Elasticsearch vyuziva pro reprezentaci dokumentu format JSON. Ukazka jednodu-
chého objektu, ktery je reprezentovany formatem JSON je nasledujici.

{

"id": 1,

"first_name": "Jack",

"last_name": "Smith",

"price": 2000,

"age" : 35,

"tags": ["Dangerous", "Powerfull", "Nice"]
}

Dokument je strukturované popsan dvojici polozka a hodnota. Jednotlivé polozky

vvvvvv

5.2.2 Vyhledavani

Po indexaci dokument je node (pripadné cluster) pripraven na vyhleddvani pomoci
dotazu. V piipadé dotazu neni vysledkem pouze ¢islo dokumentu (id), ale sém cely
dokument (ve formatu JSON). Elasticsearch poskytuje flexibilni a bohaty dotazovaci
jazyk Query DSL, ktery umoziiuje sestavovat i komplikované a robustni dotazy [10].

Méjme ulozené a zaindexované dokumenty osob. Pokud by byl tikol vratit vSechny
dokumenty (osoby), které se jmenuji Smith a jsou starsi 30 let, tak dotaz bude
reprezentovan zpusobem uvedenym na obrazku 5.4. Prvni ¢ast dotazu je filtr (filter).
Druhd ¢4st je jiz standardni dotaz na shodu (match).

Elasticsearch je velice vykonny nastroj pro vyhledavani a patii mezi nejlepsi
open—source vyhledavaci systémy.
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"query" : {
"filtered" : {
"filter" : {
"range" : {
"age" : { "gt" : 30 }
}
},
"query" : {
"match" : {
"last name" : "smith"
}
}
}
}

Obrazek 5.4: Ukazka reprezentace dotazu v systému Elasticsearch [10]

5.3 Apache Solr

Apache Solr je vyhledavaci nastroj postaveny na zakladech vyhledavaci knihovny
Lucene. Solr je webova aplikace vytvorend v programovacim jazyce Java (konkrétné
pouziva technologii Java servieti) [11].

Proces indexace a vyhledavani znazornuje obrazek 5.5. V prostredni ¢asti sché-
matu je zobrazen invertovany seznam (indezx) vyhledévaci knihovny Lucene. P¥i in-
dexaci dokumentu si Solr definuje jedinecné interni Document ID. Obréazek ukazuje
i priklad dotazu a naznaceni vysledné mnoziny dokumentt, které dotazu vyhovuji.

Apache Solr je mozné také spustit distribuované, ale na rozdil od Elasticsearch
je nutné pouzit technologii Apache ZooKeeper. Apache ZooKeeper je open—source
sluzba, kterd umoznuje vysoce spolehlivou koordinaci distribuovaného feseni [12]. Je
to centralizovand sluzba uchovavajici informace o konfiguraci, pojmenovani a syn-
chronizaci distribuovaného reseni. Poskytuje jednoduché a vysoce vykonné jadro pro
budovani komplexni koordinace sluzeb. Zahrnuje takové elementy, jako skupinové
posilani zprav, sdilené registry a distribuované sluzby v oblasti replikace a zamk.

Existuje fada pripravenych rozhrani pro pristup k aplikacim v systému Zoo-
Keeper. Tato technologie garantuje poradi vykonavani pozadavki od jednotlivych
klienti. Vysoky vykon demonstruje skutecnost, ze ZooKeeper by mél byt schopen
zpracovavat desitky az stovky tisic pozadavku (transakei) za sekundu [12].
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Obrazek 5.5: Ukdzka procesu indexace a vyhleddvani v systému Solr [11]

Vnitini implementace ZooKeeperu je realizovana pomoci tzv. pipelined archi-
tecture. Diky tomu je mozné zpracovavat velké mnozstvi pozadavkl pti zachovani
pomérné nizké doby odezvy (latence).

5.3.1 Komponenty Apache Solr

Bézici instance Solr obsahuje jeden (piipadné i vice) tzv. Solr core. Kazdy core
obsahuje vlastni indexr a komponenty pro zpracovani dotazu, pro textovou analyzu
a pro praci s dokumenty. Souhrnny pohled na hlavni komponenty a jejich vazby
ukazuje obrazek 5.6.
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Obréazek 5.6: Hlavni komponenty Apache Solr [11]

5.4 Srovnani analyzovanych systému

V této casti budou srovnany vyse uvedené vyhledavaci systémy. Srovnavany budou
predevsim nasledujici hlediska.

e vykon,

e pozadavky na diskovy prostor,

e napojeni na dalsi aplikace (v ruznych programovacich jazycich).

Souhrnné srovnani obou vyse popsanych vyhledavacich systémut znazornuje ta-

bulka 5.1. Tabulka zobrazuje i porovnani s knihovnu Lucene. Dalsi text bude ale
zameéren predevsim na srovnani systémi Solr a Elasticsearch.
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Elasticsearch Apache Solr Lucene
Formdt komunikace JSON XML, CSV, JSON -
HTTP Rest API Ano Ano Ne
. , Java, Groovy, PHP,
Oﬁczl?i?}iokae;tske Ruby, Perl, Python, Java -
NET, Javascript
Bindrni Ap1 | xansportClient Solie] Ligsie AP
Thrift (pfes plugin)
Distribuce Elasticsearch uzly Nutny ZooKeeper Ne
Replikace Ptes jednotlivé uzly Ano Ne
Webové rozhrani | Kibana a dalsi pluginy Automaticky Ne
Uprava tokenizeru
pro jeden dotaz Ano Ne Ne
nebo dokument
Vice index Ano Ano Ne
Ne - nutné pouzit
Dotazovaci jazyk Ano - Query DSL syntaxi Lucenev. Ne
nebo dotaz vytvorit
programoveé
Formdt souboru
YAML JSON -
konfigurace
Podpora JMX Pouze pres API Ano -

Tabulka 5.1: Srovnani vyhledavacich systému [22]

Dotazy a vykon systémii

Dotazovaci aparat systému Elasticsearch Query DSL je vysoce komplexni nastroj,
ktery poskytuje S$irsi moznosti nez dotazovaci aparat Apache Solr. Z hlediska full-

textového vyhledavani jsou systémy srovnatelné.

Oba systému se vyvijely soucasné a vzajemné se tedy ovliviiovaly a ucily jeden
od druhého. Diky této skutecnosti jsou oba systémy z vykonnostniho hlediska velmi

podobné.

Naroky na diskovy prostor

Podivame-li se na naroky na diskovy prostor po instalaci, tak zjistime, ze FElastic-

search méa zhruba tfetinové naroky oproti systému Solr. Je to ale hlavné dano tim,
ze Flasticsearch ze zacatku poskytuje pouze nejnutnéjsi funkcionalitu, naproti tomu
Solr ma od zacatku k dispozici sirokou skalu plugini a rtzné funkcionality.
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Podle autoru ¢lanku [17] je déle vyhoda Elasticsearch v tom, Ze je jednodussi, snad-
néjsi na pouziti a ovladani. Autori déle vidi nejpodstatnéjsi rozdil mezi systémy
v tom, ze Solr se soustfeduje na rozvoj kvalitni indexace a vyhledavani, zatimco
FElasticsearch vynaklada usili na zlepseni subsystému datové analyzy. Oba systémy
maji srovnatelny vykon na stiedné velké testovaci mnoziné. Oba systémy jsou rovnéz

schopné indexovat nejenom textové dokumenty, ale i pdf ¢i MS Word dokumenty?
[17].

5.5 Vysledek analyzy

Z4dné velké vykonnostni rozdily mezi Elasticsearch a Apache Solr nebyly zazname-
nany. Pro tuto praci byl nicméné zvolen Apache Solr, protoze poskytuje dle mého
nézoru lepsi integraci s programem v Javé (prostfednictvim knihovny SolrJ). Rov-
néz shledavam troven a prehlednost dokumentace na lepsi tirovni nez u systému
Elasticsearch.

1V pifpadé Elasticsearch je nutné pouzit externf modul (plugin)
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6 Detekce a oprava chyb

Ve treti kapitole Optické rozpozndvani znaki byly zminény problémy a chyby, které
zpusobuje optické rozpoznavani. Podstatnou casti této prace je navrh metod de-
tekce a oprav téchto chyb. V této kapitole budou nejprve popsany typy chyb a poté
jednotlivé pristupy a reseni.

6.1 Typy chyb

Vlivem Sumu ¢ fragmentovanych znaku (viz obrazek 3.2) dochézi k misinterpretaci
znaki (chybnému vyhodnoceni). Je ziejmé, Ze ¢im horsi kvalita vstupniho obrazku,
tim se bude generovat vice chyb. Na pocet chyb ma vliv i rozliseni obrazku. V pripadé
OCR systému Tesseract je v dokumentaci (viz [1]) uvadéno, ze optimalni rozliseni
je 300 DPI! (detailngji viz nésledujici kapitola, ¢dst Viiv rozliseni obrdzku na chyby
na str. 35).

Nejcastéjsi chyby, pozorované z nékolika testovacich vstupl zpracovavanych sys-
témem Tesseract, jsou nasledujici zamény podobné vypadajicich znakt.

ol 1 eh—n
*D=0 o f—i
e O—0

el 1 *
o J— | eS—5

Navrzené Teseni by mélo byt schopné detekovat a opravovat vyse uvedené pri-
klady chyb, ale i obecné chyby pramenici ze Sumu ¢i fragmentovanych znakt. Nyni
bude nasledovat popis jednotlivych moznych feseni, jejich vyhody a nedostatky.

6.2 Slovnikovy pristup a vzdalenost slov

Tato jednoducha metoda vyuziva slovnik slov daného jazyka. Jednotliva slova se
porovnavaji napti¢ celym slovnikem. Pokud je nalezena shoda, je slovo s nejvétsi
pravdépodobnosti spravné. Pokud shoda nalezena neni, je ve slové s velkou pravdé-
podobnosti chyba.

Vyse popsanou techniku lze pouzit k detekci chyb. Nejjednodussi zptisob opravy
je nalezeni nejblizsiho slova. K tspésnému nalezeni nejblizsiho slova je nutné si

'Dots Per Inch — pocet obrazovych bodii (pixelii) na palec (25,4 mm).
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definovat metriku, podle které se budou slova porovnévat. Vhodna a pouzitelna
metrika je vzdalenost slov (Levensteinova metrika).

6.2.1 Levensteinova metrika

Méjme dva Tetézce znaki A a B. Levensteinova metrika 6(A, B) se definuje jako
minimalni cena vSech sekvenci operaci (vlozeni, odstranéni, ziména), které trans-
formuji fetézec A na Tetézec B [23]. Dva Tetézce jsou tedy totozné, pokud je jejich
vzdalenost rovna 0. Levensteinova metrika je znama také jako edit distance. Uva-
zujme nasledujici priklad.

Reté&zec A: ALFA

Retézec B: BETA

Vzdalenost vyse uvedenych fetézcu §(A, B) je rovna 3, protoze potiebujeme mini-
malné 3 operace nahrazeni znakt, které transformuji fetézec A na B. Pomoci této
metriky 1ze najit nejblizsi slovo (slovo s nejmensi vzdalenosti) a tim ziskat pravde-
podobné puvodni spravné slovo.

6.3 Pravidlovy pristup

V sekci 6.1 Typy chyb uvedeny nejcastéjsi zamény znakii pri optickém rozpoznavani.

Pti realizaci této metody je nutné mit k dispozici rovnéz slovnik. Vytvoii se sada
pravidel, které se postupné aplikuji na chybné rozpoznané slovo. Postupné se aplikuji
zameény uvedenych znakl a kontroluje se podobnost se slovnikem.

Formalné 1ze tuto metodu oznacit za metodu vyuzivajici Spelling error patterns
(viz [15]). Tyto techniky vyuzivaji nejen vySe uvedené zamény znaku, ale i vzory
v preklepech. Vzory v preklepech vychézeji z pozic klaves na klavesnici. Je naptiklad
pravdépodobnéj$ zdména znaki @ a s nez a a p. Casté chyby jsou rovnéz zdména
y — z a naopak, pfipadné chyby v pofadi znaku (pro anglicky jazyk napriklad
receive — recieve).

Tato metoda mize odhalit jednoduché chyby, které vzniknou v disledku OCR
zpracovani. Nicméné na zcela obecnou chybu neni tato metoda dostacujici. Vyhodou
této metody je jeji rychlost.

6.4 Statistické jazykové modely

vvvvvv

stupné popsana teorie jazykovych modeli, jejich jednotlivé typy a méreni jejich
kvalit.

Jazykovy model je pravdépodobnostni rozdéleni fetézci slov P(s), které se snazi
odpovidat frekvenci, se kterou se kazdy fetézec s = {s1, ...sn } objevuje v pfirozeném
jazyce (napf. jako véta) [7].
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Cilem jazykovych modeli je odhadnout pravdépodobnost vyskytu libovolného
retézce slov. Jelikoz je prirozeny jazyk prilis komplikovany, tak nelze tyto pravdépo-
dobnosti odhalit pomoci pravidlového pristupu. Jazykovy model je nutné natrénovat
na a na zakladé toho pozadované pravdépodobnosti odhadnout.

6.4.1 N-gramové jazykové modely

V praxi neni mozné vyjadrit podminéné pravdépodobnosti nekoneéné dlouhych te-
tézcu textu. Proto je nutné pii odhadovani pravdépodobnosti pracovat s tzv. N-
gramy. N—gramem se rozumi pocet po sobé jdoucich slov. Pouzit lze N-gramy s li-
bovolnym stupném, ale nejpouzivanéjsi jazykovy model je trigramovy.

N-gramovy jazykovy model se stupném jedna se oznacuje jako unigramouvsy. Pro
uplnost jesté dodejme, ze existuje i N-gramowvy jazykovy model se stupném nula
— tzv. uniformni. Uniformni jazykovy model pritazuje stejnou pravdépodobnost
kazdému slovu ve slovniku [13].

Pro jakykoliv jazykovy model musi platit, ze suma pravdépodobnosti vSech slov

ve slovniku podminéné libovolnou histori{ je rovna 1 (rovnice 6.1).

Y =Pwjui) =1 (6.1)

wieW

Pro konkrétni vypocet pravdépodobnosti by bylo nutné znat frekvence vyskytu
jednotlivych posloupnosti slov napri¢ celym prirozenym jazykem. Z dtvodu slozitosti
prirozeného jazyka nelze tyto cetnosti urcit, je mozné je pouze odhadnout na zédkladé
reprezentativniho vybéru trénovacich dat. Pro odhad pravdépodobnosti se pouziva
metoda maximalni vérohodnosti.

6.4.2 Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximéalni vérohodnosti (MLE — Mazimum Likelihood Estimation) je me-
toda, ktera umozni odhadnout pravdépodobnosti posloupnosti slov pouze na zakladé
trénovacich dat. MLE odhad tedy nebere v iivahu apriorni pravdépodobnost slov ¢i
frekvenci vyskytu jednotlivych posloupnosti.

Diky tomuto zjednoduseni lze odhadnout pravdépodobnosti nasledujicim zptiso-

bem: ( ‘ ) ( , )
) clw! c(w?
P(w;lwi=} ) =~ ntll o o tondl (6.2)
= L clwing) et

kde ¢ znadi Cetnost N-gramu [6].

6.4.3 Meéreni kvality a vyhlazovani jazykového modelu

Pro urceni kvality jazykového modelu se nejcastéji pouzivaji metriky entropie a per-
plexita.
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Entropii lze charakterizovat jako miru neurcitosti. Cim vyssi je entropie, tim
se o dané problematice vi méné. Obecnou snahou je tedy minimalizovat entropii.

Entropii ptfes posloupnosti slov wy, ..., w, lze vyjadrit jako:
H(wy,...,w,) =— Y P(w})log:P(w?) (6.3)
wieWw

K presnému urceni entropie je nutné mit k dispozici nekoneéné mnozstvi slov
daného jazyka (rovnice 6.4).
o1
H(wy,...,w,) = lim —H (wy, ..., w,) (6.4)

n—oo n,

Je evidentni, ze kvili slozitosti jazyka nelze vyse uvedenou podminku splnit.
Proto je nutné pravdépodobnosti pouzité ve vzorci odhadnout.

Entropii tudiz lze také pouze odhadovat, a to na zakladé tzv. Shannonova-
MeMillanova-Breimanova teorému (detailnéji viz [16]). Teorém popisuje nasledujici
zjednoduseni (rovnice 6.5).

1 ~ 1 ~
H(wy,...,w,) = — lim —logaP(w}) =~ ——loga P(w?) (6.5)
n

n—oo n,

Odhad pravdépodobnosti P(w?) se uréf podle jazykového modelu (MLE odhad).

Perplexita tizce souvisi s entropii a definuje se jako:
PP = 9Hwi,wn) (6.6)

Perplexita popisuje, z kolika moznosti by model vybiral, pokud by vSechny N—-gramy
byly stejné pravdépodobné (tzv. uniformni model).

Je-li entropie rovna nule, tak perplexita vyjde rovna jedné (nejlepsi mozny pii-
pad). Jazykovy model vybird z pravé jedné moznosti a z toho plyne, Ze si je maxi-
malné jisty a nemiize udélat chybu. Problém nastava pokud vyjde nekonecéna entro-
pie (néktery N-gram neni nalezen). Problém nekonecné entropie fesi tzv. vyhlazo-
vani (smoothing).

Vyhlazovani

Technika vyhlazovani Tesi nulové pravdépodobnosti u N—gramii, které jazykovy mo-
del nezna. Jednoduchym prikladem vyhlazovani miize byt tzv. aditivni vyhla-
zovani (additive smoothing). U tohoto typu vyhlazovani se zvysi ¢etnost kazdého
N-gramu o nenulové ¢islo ¢ (zpravidla 1). Upravou vzorce 6.2 lze definovat odhad
pravdépodobnosti N—grama s aditivnim vyhlazovanim jako:

C(wzl:—n—i-l) + 6
c(wf;lHl) + 6| W|

L

P(w;w; 1) (6.7)
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kde |W]| je velikost slovniku trénovacich dat.

Nyni i pro neznamé N—gramy vyjde pravdépodobnost nenulova. Timto jedno-
duchym zptisobem lze vyTesit problém nekonecné entropie, ale nepozorovanym N-—
gramum se prirazuje priliS mnoho pravdépodobnostniho prostoru.

Sofistikovanéjsi pristup k vyhlazovani ptinasi linearni interpolace, ktera kom-
binuje vice jazykovych modeli.

Kazdy z jednotlivych jazykovych modeli bude mit v této vyhlazovaci metodé
svoji vahu A. Tyto vahy zajisti, aby se neopakoval problém vysoké pravdépodobnosti
neznamych N-grama u aditivniho vyhlazovani. Odhad pravdépodobnosti N-gramu
lze vyjadrit nasledujicim vztahem:

K
Plw|wi™) = Y NePr(wilwZp ) (6.8)
k=1
Aby nebyla porusena podminka sc¢itani pravdépodobnosti N—grami do jedné,
tak i zde musi platit, ze soucet vSech k koeficienti A\ musi byt roven 1.
Koeficienty se odhaduji pomoci Expectation-Maximization algoritmu.

Algoritmus Expectation-Maximization

Algoritmus mé fazi Ezpectation a fazi Mazimization. Tyto faze se opakuji, dokud
neni splnéna podminka na konvergenci. Pribéh algoritmu lze shrnout do nasleduji-
cich nékolika bodi [6].

1. Nejprve jsou zvoleny pocatecni vahy A} = K~! pro vSechny 1 < k < K a je
urc¢ena hodnota €, jakozto zastavovaci prah.

2. Faze Expectation: Vypocet o¢ekavanych hodnot parametri 5\2 podle:

VA pu(w,|wzj—1 ) T K A\t P (w; it
| Wi—n+1 w! Zk:l k k(wl‘wlfn+1)

7
Wi nt1 —n+1

(6.9)

kde t oznacCuje pocet iteraci.

3. Faze Maximization: stanoveni novych hodnot parametri )\3*1 pomoci norma-

lizace:
PV
t+1
A= Kijj\t (6.10)
k=1 "k
4. Pri splnéni podminky:
(X — M| < e (6.11)

ukonc¢i vypocet, jinak navrat k bodu 2.
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Je potfeba zduraznit, ze veskeré vypocty pravdépodobnosti v EM algoritmu je
tieba ziskat z jinych nez trénovacich dat (tzv. held-out data) [5]. Pokud by vypocet
probihal na stejnych datech jako pfi trénovani (pocitani cetnosti N—gramai), tak by
vaha N-gramového modelu s nejvétsim stupném (napf. pro trigramovy jazykovy
model) méla hodnotu bliZici se 1, zatimco ostatni by se bliZily 0.

6.4.4 N-gramovy znakovy jazykovy model

Slovni statistické jazykové modely umozni urcit na zakladé okolniho kontextu (his-
torie ¢i néasledniku slov) pravdépodobnost vyskytu slova. Neni ale nutné se omezit
pouze na slovni model. Stejny pristup lze aplikovat i na jednotlivé znaky a vytvorit
znakovy jazykovy model.

Takto postaveny model uréi pravdépodobnost vyskytu znaku na zakladé pred-
chazejicich ¢i naslednych znaki. Diky znakovému jazykovému modelu lze zkvalit-
nit a zpresnit OCR analyzu, protoze je mozno spocitat odhady pravdépodobnosti
vyskytl znakil v prirozeném jazyce z trénovacich dat.

Pro ovéreni tspésnosti rozpoznavani a nasledné opravy chyb jsou pouzity metriky
Word Error Rate a Character Error Rate.

6.5 Word Error Rate a Character Error Rate

Metrika Word Error Rate je odvozena od Levensteinovy metriky (viz ¢ast 6.2.1
Levensteinova metrika na strané 25) a je definovana nasledujicim zptusobem:
wer="+tP+! (6.12)
N,
kde N, je pocet vSech slov v referencnich datech, S je pocet nahrazenych slov, D je
pocet chybéjicich (smazanych) slov a I je pocet slov navic oproti referenénim dattim
[19].

Je-li k dispozici zcela bezchybny vystup (totozny jako referenc¢ni data), pocty S,
D a I budou nulové a chybovost vyjde 0%.

Je evidentni, Ze je nutné mit referencéni (tzv. gold) data vici kterym bude vy-
sledek zpracovani porovnan. Metrika CER je definovana stejnym zptisobem, jen se
berou v ivahu pismena a ne cela slova. Tyto metriky byly zvoleny z divodu dobré
vypovidajici hodnoty o vysledku rozpoznavani. Kromé téchto dvou metrik jsou jesté
pouzity metriky

e Accuracy — pocet spravné rozpoznanych slov ku poctu slov v referencnich
datech,

e Word Accuracy — doplnék k Word Error Rate (1 - WER).
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7 Popis implementace

V této kapitole bude podrobné popsana implementace celého systému. Celkovy po-
hled na jednotlivé diléi ¢asti programu a jejich funkce ukazuje diagram na obrazku

7.1.

. Generovani
Vstupni dokument textového vystupu ’
(pdf, png) OCR s chybami Systém pro Indexace
’ detekci a opravu
analyza chyb

Obrazek 7.1: Zjednodusené znazornéni prace systému

Do systému vstoupi dokument, ktery projde nejprve fazi OCR analyzy. Tato ana-
Iyza transformuje vstupni dokument na text, ktery projde fazemi detekce a opravy
chyb. Text vzesly z pfedchozi OCR analyzy tato faze analyzuje a pokud v ném ob-
jevi chyby, tak se je pokusi opravit. Oprava chyb ma nékolik fazi. Vystupem OCR
analyzy jsou kromé samotného rozpoznaného textu i pravdépodobnosti jednotlivych
znakt u slov. Pomoci Viterbiho algoritmu a jazykovych modelt jsou tyto pravdépo-
dobnosti vyuzity pro nalezeni nejpravdépodobnéjsi sekvence znakia daného slova.

Opravend slova jsou poté seskupena do dokumentu, ktery se ulozi do Apache
Solr databaze. Vyhleddvani probihd v mnoziné takto vzniklych dokumenti, a to na
zakladé fulltextovych dotazi.

7.1 Navrh systému

Jesté pred zacatkem popisu jednotlivych ¢asti systému bude uvedeno schéma navrhu
systému z hlediska tiid a objektd. Na obrazku 7.2 jsou zndzornény ¢tyri hlavni
komponenty systému (barevné jsou seskupeny logicky souvisejici t¥idy). Z davodu

Zluta ¢ast ve vrchni ¢sti obrazku znazoriuje implementaci jazykového modelu
(tfida MyLanguageModel) a objektu WordCorrector, ktery obsahuje metody na
opravu textu. Zelena ¢ast v pravé ¢asti schématu popisuje OCR komponentu. Trida
MyTesseract obsahuje metody pro OCR véetné vystupu z pravdépodobnostmi. Ve
tridé ViterbiWordCorrector jsou metody pro hledani nejpravdépodobnéjsi sek-
vence znaki ve slové. Obé tyto tr¥idy pouzivaji objekt TessWord. Leva modra cast
schématu popisuje klasifikitor dokumentt a jeho metody. Sedd ¢ast ve spodni ¢asti
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schématu obsahuje tiidy pro komunikaci s bézici instanci Apache Solr, pridavani
dokumentt a tvorbu dotazu.

«interface»
LanguageModel

+getProbability()
+getBigramProbability()
+getVocabulary()

+getMostProbabChars() —— :
ordCorrector
AN +train()
. +correctText()
MyLanguageModel <> +correctWordWithoutLangModels()
+correctWord()
DocTvpeModel +uselevenstein()
octypellode +useHeuristicErrorProbabilty()
+markCategories() +uselLanguageModel()
? MyTesseract
- +doTesseractOCR() TessWord
DocumentClassificator +doOCRWithConf()
+loadTrainData() +doOCRWithChoices()
+classifyDocument()
EEieiRERE) ViterbiWordCorrector
MySolrClient SolrQueryHandler +correctWord()
+getBestSequence()
. +executeFullTextQuery()
+sta_rtSoIrCI|ent() —— <> +executeGeneralQuery()
+swnchCor_e() +queryAllDocs()
+getAllAvailableCores() +getTotalCountOfDocs()
SolrDocumentHandler $
SolrConfi
+addDocument() 9

Obrézek 7.2: Diagram trid

Nasledovat bude popis jednotlivych ¢asti systému véetné struénych ukazek zdro-
jového kodu.

7.2 Implementace systému OCR

Prvni ¢asti systému, kterd bude popisovana je implementace OCR. V analyze OCR
néstroju byl zvolen systém Tesseract. Tato ¢ast popise knihovnu Tess4j (implemen-
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tace Tesseractu v Javé) a jeji vyuziti pro OCR analyzu.

Soucasti zadani je informace, ze vstup do systému bude dokument v podobé
rastrovych obrazki. Do této skupiny dokumentti lze fadit i pdf dokumenty i kdyz
tato skutecnost primo nevyplyva ze zadani. V nasledujicim textu proto bude kratce
popsana problematika pdf dokument.

7.2.1 Problematika pdf dokumentt

Zakladni podoba Tesseractu ovladana pres prikazovou radku umoznuje zpracovat
pouze rastrové obrazkové soubory (napf. png, gif, tiff ¢i bmp). Zakladni podoba
Tess4j interné zpracuje i pdf dokumenty. Pokud by bylo tedy cilem pouze rozpoznat
text z pdf dokumentu, neni potfeba zadnych dodate¢nych tprav.

Vzhledem k pottebé dalsi opravy chyb ze systému Tesserarct bude vhodné pii-
stupovat primo k rozhrani knihovny Tesseract. Tento pristup nelze aplikovat na pdf
soubory. Je proto v ptipadé pouziti pdf souboru jej prevést na jiny (bitmapovy)
format. K tomu je pouzita knihovna Ghost4j. Prostfednictvim této knihovny lze
pres API vyuzivat funkce programu Ghostscript. Jedna z funkci je i prevod pdf na
rastrovy format png (detailnéji viz dokumentace [2]).

Naznaceni mozného prevodu souboru pdf na soubor png ukazuje ukazka kodu
7.1. Vyuzivaji se zde objekty SimpleRenderer a pdfDocument z balicku org.ghost4;.
Nasledujici ukazka zpracuje i vicestrankovy pdf dokument. V takovém pripadé se
vytvori pro kazdou stranku vlastni png soubor (viz cyklus v posledni ¢asti metody).

Knihovna Ghost4j umoznuje nejen prevod pdf souborii na rastrovy format, ale
i zadat s jakym rozliSenim se ma bitmapovy soubor vytvorit. Vyse uvedené metoda
prevodu tuto moznost vyuziva a pro tcely projektu se prevadi s rozlisenim 300 DPI.
Rozliseni a jeho vlivu na kvalitu OCR se vénuje text 7.2.3 Vliiv rozliseni obrdzku na
chyby na strané 35.

public void convertPdfToPng(File pdfFile, int resolution)

{

pdfDocument document = new pdfDocument ();
document . load (pdfFile );
SimpleRenderer renderer = new SimpleRenderer ();

/+** set resolution (in DPI) x/
renderer.setResolution(resolution);
List <Image> images = renderer.render (document );

for (int i = 0; i < images.size (); i++) {
ImagelO . write (( Renderedlmage) images.get (i), "png",
new File("page'+i+".png"));

Ukazka kodu 7.1: Naznak prevodu pdf dokumentu na png
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7.2.2 OCR knihovna Tess4j

Nyni bude popsana zakladni prace s OCR knihovnou Tess4j véetné fragmentti zdro-
jového kédu. Za tucelem OCR analyzy lze pracovat s knihovnou dvojim zpusobem.
Za prvé lze vyuzit pripravenych metod pro jednoduchou OCR analyzu a za druhé
volat sofistikovanéjsi metody prostrednictvim tzv. TessBaseAPI.

Nejprve bude vysvétlena jednodussi varianta. Na obrazku 7.3 je naznaceno, ja-
kym zpusobem lze jednoduse pracovat s Tess4j. Zelena ¢ast na obrazku obsahuje
kompletni kéd, ktery je potieba pro jednoduchou OCR analyzu. Jak je z obrazku
vidét, tak ¢tyti radky kodu postaci k prevodu rastrového obrazku do textové podoby.

/ISimple work with Tess4j

ITesseract instance = new Tesseract();
instance.setDatapath("./tessdata"); Result Simple text
instance.setLanguage(“ces");

String result = instance.doOCR(imageFile);

Obrazek 7.3: Ukazka jednoduché préace s Tessdj

Je tfeba pouze:

1. vytvorit objekt,
2. nastavit jazyk a cestu k trénovacim datim Tesseractu,

3. zavolat metodu na zpracovani obrazku, kterd vrati vysledek.

Pro jednoduché aplikace a velmi kvalitni vstupni obrazek je tento jednoduchy
pristup dostacujici. Nicméné pokud neni prilis kvalitni vstup nebo je kladen velky
dtraz na presnost OCR analyzy, tak takto jednoduse problém fesit nelze. Je nutné
pouzit metody, které poskytuje TessBaseAPI. Proto bude v dalsich odstavcich tato

vvvvvv

TessBaseAPI

7 duvodu vylepseni OCR prevodu je vhodné kromé samotného textu ziskat ze sys-
tému Tesseract dalsi informace, které budou dale pouzity pro opravu chyb. Jedna se
o miru jistoty, zda bylo slovo prevedeno spravné a pravdépodobnostni mrizku.
Priklad mrizky naznacuje obrazek 7.4 ve své spodni ¢asti. Kazdé zpracované slovo
je Tetézec znaku. Na kazdou pozici lze najit vice kandidati, jelikoz nékteré symboly
jsou si podobné (viz ¢ast 6.1 Typy chyb).
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Pravdépodobnostni mtizku i miru jistoty slova lze ze systému Tesseract ziskat,
ale TeSeni neni uplné primocaré a jednoduché. Fragment kodu, ktery vytvari mrizku
ukazuje horni ¢ervena ¢ast na obrazku 7.4.

Vysledek
e __ Vo
Pravdpodobnostni mizka pro
: kazdé slovo
:Slovol:
0 1 2 .. N

0(87.5) s(85.9) 1(89.0)
D(79.3)
Slovo2:

|

|

|

|

|

| |
: 0(90.2) b(85.3) 1(93.3) .. |
| 0(89.1) 6(83.8) 1(92.4) |
| |
! |
! |
! |
|

|

—_—_—— e e e — o

Obrazek 7.4: Ukazka prace s TessBaseAPI

Koéd neni zcela kompletni — vybrany jsou pouze dilezité casti kodu. V promén-
nych choice (symbolizujici znak) a confidence_value jsou uloZeny informace nutné

34



k vytvoreni mtizky. Detailnéjsi pohled na mrizku a jak ji vyuzit pro opravovani chyb
je uvedeno v casti 7.3.1.

NaznacCeny program prochazi vsechny varianty symbolt, které poskytne objekt
TessChoicelterator (viz cyklus s podminkou na konci). S takto zachycenymi sym-
boly a jejich ohodnocenim lze poté dale pracovat.

Je tfeba si uvédomit, Zze TessChoicelterator poskytne pouze znaky, které
knihovna uznala za dostateéné podobné. Pokud je tedy cilem matice (nebo chceme-li
miizka), je nutné doplnit vSechny ostatni mozné znaky s ohodnocenim 0.

Za povsimnuti stoji i fakt, ze i kdyz je kéd psan v Javé, je nutné vytvorit tzv.
handle na objekt TessBaseAPI a po ukonceni prace s nim ho korektné odstranit (viz
prvni a posledni radek cervené ¢asti). Tato technika velmi pripomind jazyk C nebo
C++ a jejich techniky uvolnovani pouzité paméti.

7.2.3 Vliv rozliseni obrazku na chyby

Jesté nez bude popsana implementace systému na opravu chyb, tak zde v kratkosti
bude popséano, jaky vliv mé rozliSeni obrazku na ¢etnost chyb.

Podle oficidlni dokumentace Tesseractu (viz [1]) se uvadi, Ze optimélni rozliSeni
obrazku pro zpracovani je 300 DPI.

K ovéreni této skutecnosti byla v ramci projektu naimplementovan experiment
rozlisen{ obrézku a jeho vlivu na OCR analyzu. Usp&nost byla méfena pomoci Word
Error Rate a Character Error Rate (WER a CER).

Experiment a vysledky

Na dodané mnoziné pdf dokumentl se testovaly 3 typy rozliSeni: 100 DPI, 300
DPI a 500 DPI. Vysledky z hlediska tspésnosti byly srovnatelné. Lisil se ale cCas
zpracovani a tim padem se potvrdilo to, co bylo uvedeno v dokumentaci. Vyssi
rozliseni nez 300 DPI neptindsi zlepseni. Naproti tomu piilis nizké rozlieni (100—
150 DPI) prodluzuje ¢as zpracovani. Tabulka naméfenych idaju s riznym rozlisenim
je uvedena v kapitole Testovdni.

7.3 Implementace systému detekce a opravy chyb

Tato ¢ast textu popisuje implementaci nejslozitéjsi c¢asti systému, a sice detekce
a opravovani chyb. V kapitole 6 Detekce a oprava chyb byla provedena studie moz-
nych pristupt a metod k feseni této problematiky.

Implementaci systému detekce a opravy chyb tvori kombinace nékolika metod,
které jsou postupné aplikovany. Celkovy pohled na postupnou aplikaci technik opra-
vovani chyb ukazuje obrazek 7.5.

V prvni fazi je vstupni dokument zpracovan nastrojem Tesseract (presnéji kni-
hovnou Tess4J). Protoze ve své zakladni podobé umoznuje knihovna pouze jedno-
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List<TessWord> tessWordList
TessWordl
lileTh TessWord2
document Tess4J
TessWord3
i A
\ll/ TessBaseAPI |
Tesseract dynamic library TessWordN

Viterbi algorithm

]

Char & Word language models

Levenstein metric

NLP and Language models
- guag J

Obrézek 7.5: Znazornéni prace systému detekce a opravy chyb

duché OCR zpracovani (vystup ve formé textu), je nutné pomoci TessBaseAPI
komunikovat pfimo se samotnou dynamickou knihovnou®.

Prostrednictvim TessBaseAPI je mozné pomoci nastroje Tesseract ziskat nejen
pouhy textovy vystup, ale i vystup po jednotlivych znacich s pravdépodobnostmi
— pravdépodobnostni mrizku. V pribéhu zpracovavani knihovnou Tess/j jsou po-
stupné tvoreny objekty TessWord, které odpovidaji jednotliviym slovim. Objekt

TessWord je prepravka, kterda uchovava nasledujici atributy (viz ukézka kédu 7.2).

U platformy Windows se jednd o .dll soubor (dynamic library) a u platformy Linux o soubor
.80 (shared object).
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class TessWord {
private String offeredWord;
private double wordConfidence;
private Map<Integer ,Map<String , Double>> confidenceMatrix;

/+* constructor, getters and setters =x/

}...

Ukéazka kodu 7.2: Prepravka TessWord
Popis atributii:

e offeredWord — slovo, které zvolil Tesseract jako nejlepsi variantu,
e wordConfidence — mira jistoty (pravdépodobnost) slova, které vybral Tesseract
jako nejlepsi variantu,

e confidenceMatriz — pravdépodobnostni mrizka jednotlivych pismen ve sloveé.

Seznam objekti Tess Word tvori reprezentaci dokumentu, se kterou budeme dale
pracovat.

7.3.1 Pravdépodobnostni mrizka Tesseractu

Tato ¢ast se zaméri na to, jak lze vyuzit pravdépodobnostni mrizka pro detekci
a opravu chyb.

V idealnim pripadé by symboly v mrizce s nejvétsi pravdépodobnosti mély tvorit
spravné urcené slovo. Nicméné v redlné situaci casto nastava situace, kdy symboly,
které jsou vyhodnoceny jako nejpravdépodobnéjsi tvori chybné slovo. Pro nazornost
méjme nésledujici priklad (viz obrézek 7.6).

Pivodni slovo: poZzéar

1 2 3 4 5
p (92.2) 0 (90.3) Z (92.5) a (93.6) r (93.6)
o (72.3) o (89.6) Z (91.9) a (92.6) n (81.6)
0 (89.5) z (85.6
Z (85.5)

Rozpoznané slovo: pOZar

Obrazek 7.6: Priklad pravdépodobnostni mrizky pro slovo poZdir

7 prikladu je vidét, ze kdyby se braly v iivahu pouze nejpravdépodobnéjsi hod-
noty z mrtizky, nelze zarucit spravny vysledek. Diky Spatné kvalité vstupniho do-
kumentu muze dojit k situaci, kdy Tesseract vyhodnoti jako nejpravdépodobnéjsi
spatny (byt vizudlné podobny) symbol.
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Jak je vidét z obrazku 7.6, tak spravné slovo pozar v mfizce je, ale spravné
symboly nemusi byt nutné nejpravdépodobnéjsi. Ve vétsiné pripadl v miizce spravné
slovo je, ale je potieba pouzit vhodny piistup k jeho nalezeni (viz obrazek 7.7).

Pivodni slovo: poZar

1 2 3 4 5
p (92.2) 0 (90.3) Z (92.5) a (93.6) r (93.6)
0 (72.3)\0 (89.6) z (91.9)/a (92.6) n (81.6)
0 (89.5) z (85.6
Z (85.5)

Obréazek 7.7: Spravné nalezena posloupnost symbolia v miizce

7.3.2 Algoritmus hrubé sily

Nejjednodussi varianta hleddni spravného slova spociva v pouziti hrubé sily (brute
force). Algoritmus hrubé sily postupné vyzkousi vSechny mozné varianty symboli
a tak vznikla slova porovnava se slovnikem. Pokud je slovo nalezeno ve slovniku, tak
s velkou pravdépodobnosti je slovo spravné urcéeno. Algoritmus je sice jednoduchy
na implementaci, ale jeho ¢asova slozitost neni dobra.

Oznadime-li délku slova jako N a pocet moznych znaku (symboli) jako k, tak
slozitost algoritmu hrubé sily je N*. Tento jednoduchy algoritmus je mozné vylepsit
tim, ze se budou brat v tvahu pouze symboly, jejichz jistota je vyssi nez zvolena
prahova hodnota.

V dalsi ¢asti bude popsan algoritmus nalezeni nejpravdépodobnéjsi sekvence
symbolti, ktery vyuziva pravdépodobnostni miizku, statistické jazykové modely a dy-
namické programovani k jejimu nalezeni.

7.3.3 Viterbiho algoritmus

Viterbiho algoritmus je mozné definovat jako optiméalni feseni problému odhadu
stavu sekvence Markovského procesu s konetnym poc¢tem stavu [9].

Markovsky proces ma mnozinu stavi a prechodové pravdépodobnosti. Markovské
modely sice nejsou primo soucasti této prace, ale lze s nimi najit urcité podobnosti
a analogie. Jednotlivé symboly v pravdépodobnostni miiZzce mtzeme chapat jako
stavy Markovského modelu. Prechodové pravdépodobnosti mezi stavy urcuje jazy-
kovy model v kombinaci s mirou jistoty z nastroje Tesseract.

Vysledkem algoritmu jsou dvé matice. Matice A, ve které jsou ohodnocené vr-
choly odpovidajici miizce a matice W, ve které jsou zpétné odkazy, aby bylo mozné
zkonstruovat Viterbiho cestu (nejpravdépodobnéjsi sekvenci).
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Obé matice maji stejné rozméry. Pocet sloupcii je roven délce sekvence slova.
Pocet tadki je vzdy stejny a kazdy radek reprezentuje jeden symbol. V této préci
algoritmus pracuje s miizkou (matici) s rozméry N x k, kde N je délka slova a k pocet
vSech moznych znaki.

Hodnoty ¢ v matici A urcuji ohodnoceni daného pismena na dané pozici v kon-
krétni sekvenci.

o011 012 - 01N
) 7 ) 7 ) N

Ay = 2,1 2:2 ) 2: (7.1)
Ok1 Ok2 -+ OpN

Pomocnd matice W uchovava pouze zpétné odkazy (odkaz nejlépe ohodnoceného
symbolu ze sloupecku i + 1 na nejlépe ohodnoceny symbol ze sloupecku 7).

g Y2 0 UiIN
o1 tPap o+ Uon

Ungp = : : . : (7.2)
Y1 Yr2 0 YrN

Pro vypocet je zapottebi nejprve definovat nasledujici proménné:
e J;(i) — ohodnoceni k-tého vrchol na pozici i,

e T. —Tesseract confidence (pravdépodobnost symbolu, kterou vratil Tesse-
ract)

e aj; — pravdépodobnost prechodu ze stavu (symbolu) j do stavu ¢ dle jazykového
modelu (pravdépodobnost bigramu) ,

e 7, — pravdépodobnost, ze slovo za¢ind k—tym stavem (symbolem),
e w, — vaha Tesseractu (redlné ¢islo od 0 do 1).

V prvni fazi algoritmus ohodnoti prvni sloupec vrcholi (poc¢ateéni symboly slova)
hodnotou podle nasledujiciho vzorce:

k(1) = w T, + (1 — wy)my (7.3)

Jedna se o linearni kombinaci pravdépodobnosti ze systému Tesseract a natrénova-
ného znakového jazykového modelu (viz Cast 6.4 Statistické jazykové modely). Line-
arni kombinace vhodné kombinuje obé zminéné pravdépodobnosti. Pokud jazykovy
model ohodnoti dané pismeno nizkou (¢i dokonce nulovou) pravdépodobnosti, tak
se celkova hodnota snizi a naopak. Stejné situace nastava i u pravdépodobnosti ze
systému Tesseract. Linearni kombinace by méla eliminovat situace, kdy se naptiklad
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objevi velké pismeno uprostied slova ohodnocené velkou pravdépodobnosti ze sys-
tému Tesseract. V takovém pripadé jazykovy model ohodnoti tento vyskyt nizkou
pravdépodobnosti a celkova hodnota symbolu se snizi.

Timto zptisobem se ohodnoti vSechny vrcholy v prvnim sloupci a urci se maxi-
mum. V dalsi fazi se pro kazdy dalsi sloupec ¢t (kde N > ¢ > 2) ohodnoti vSechny
vrcholy podobnym zptisobem. Souhrnné to lze popsat néasledujicim vzorcem:

0x(1) = max [0x(j — 1) + (wTe + (1 — wy)ay;)] (7.4)

1<j<N
Aplikovanim tohoto vypoc¢tu vznikne matice ohodnoceni. Aby v ni bylo mozné
najit nejlepsi cestu, tak je potfeba si v kazdém stavu zapamatovat predchozi stav,
ktery byl maximalizovan. Timto vznikne dalsi matice W jejiz prvky tvori indexy,
které byly pro dany sloupec maximalnimi. Vypocet této matice se dé€je soucasné
s matici A a pocita se néasledujicim zpusobem:

(1) = argmax|[0x(j — 1) + (wTe + (1 — wy)aj;)] (7.5)

1<j<n
Tvorba Viterbiho cesty zacina v poslednim sloupci matice W. Z matice A se
uréi maximalni hodnota a odpovidajici index je pocatek zpétné tvorby. Matice se
prochazi po zpétnych ukazatelich az k prvnimu sloupci a tim se urci nejpravdépo-
dobnéjsi posloupnost pismen. Zjednodusené znazornéni Viterbiho algoritmu ukazuje
obrazek 7.8. Z dtivodu prehlednosti nejsou v obrazku zaneseny vSechny hrany. Modré
Sipky v obrazku ukazuji nalezenou nejpravdépodobnéjsi cestu.

72.3

87.1

83.1

79.0

75.9

Z O 72.3 O 81.9 O 83.6 O 72.0 O 79.0
Obrézek 7.8: Znazornéni Viterbiho algoritmu
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Slozitost algoritmu je N2k a je tedy zdvisld na poétu moznych symbolii a délce
sekvence. Vaha Tesseractu w; byla uréena experimentalnim zptisobem a jeji doporu-
¢end hodnota je 0.7. Uvedena linearni kombinace spojuje pravdépodobnost bigramu
a Tesseract confidence s danou vahou a na zakladé hodnot ziskanych timto vy-
poctem se navrhuje oprava slova.

Pro nézornost se vratme k prikladu mrizky na obrazku 7.6 na strané 37. Pokud
by byla nastavena vaha w; na hodnotu 1 (nebral by se v tvahu jazykovy model),
bylo by vraceno slovo p0Zar. Pokud se ale aplikuji jazykové modely, je pravdé-
podobnost bigramt p0 a 0Z blizkd nule a tim piddem se snizi ohodnoceni vrcholu
a pravdépodobnéjsi bigramy (napft. po nebo oz) dostanou lepsi ohodnoceni a maji
vétsi pravdépodobnost byt vybrany.

Kdyby byla nastavena vaha w; na ptilis nizkou hodnotu, tak by rozpoznana slova
s nejvetsi pravdépodobnosti neodpovidala nebo nedavala smysl.

Pravdépodobnosti bigramt (a;;) uré jazykovy model podle MLE metody na
zakladé trénovacich dat (viz ¢ast 6.4.2 Metoda mazimdlni vérohodnosti na str. 26).
Detailnéji se jazykovym modelim bude vénovat nasledujici ¢ést.

7.3.4 Jazykové modely

Bylo jiz feceno, ze z duvodu slozitosti prirozeného jazyka je nutné pouzit pro stano-
veni odhadu pravdépodobnosti metodu maximélni vérohodnosti (MLE). Podstatou
této metody je, ze trénovaci data modeluji cely prirozeny jazyk a z nich vypocitané
pravdépodobnosti.

Trénovani jazykového modelu

Pro tuto praci byl zvolen trigramovy znakovy jazykovy model (pismeno a dvé jeho
predchozi). Trénovani probiha extrakci N-grami z textového souboru do vhodnych
datovy struktur (HashMap). Kromé N-grami samotnych je jesté tieba ulozit i jejich
cetnost a vytvorit si slovnik vSech pismen, které se objevuji v trénovacich datech.

HashMap<Long, Integer> trigrams;
HashMap<Long, Integer> bigrams;
HashMap<Character , Integer> unigrams;

Ukazka kodu 7.3: Ukazka datovych struktur pro uchovani n—grama

Prestoze byl zvolen trigramovy jazykovy model, tak v predchozi ukazce kodu jsou
pripravené struktury i pro uchovani bigrama a unigrami. Dtivodem je vyhlazovani
(viz ¢ast Vyhlazovdni na str. 27).

Pro reprezentaci unigramu byl zvolen objekt Character. Pro vhodnou reprezen-
taci bigramt a trigrami byl vybran datovy typ Long, do kterého se funkci namapuje
bigram a trigram. Mapovaci funkci ukazuje nasledujici vzorec:

bigramIndex = a(vocabularySize) + b (7.6)
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kde a je pozice znaku ve slovniku a b je pozice historie ve slovniku.
Zpétny chod mapovaci funkce lze vyjadrit nasledujicimi tpravami:
bigramIndex

“= vocabularySize (7.7)

b = bigramIndexr mod (vocabularySize) (7.8)

Vysledné znaky bigramu poté lze ziskat jednoduse ze slovniku. U trigramu je ma-

vvvvvv

trigramIndex = a(vocabularySize®) + b(vocabularySize) + ¢ (7.9)

A vyjadrenim lze opét ziskat indexy do slovniku a,b a c.

trigramlIndex

= 7.10

“ vocabularySize? ( )

_ trigmm[nd?x (7.11)
vocabularySize

¢ = trigramIndex mod (vocabularySize) (7.12)

Tato reprezentace byla zvolena z divodu rychlosti. Nejdiive byla zvolena re-
prezentace n—grami pomoci objektl, ale s nartstajici velikosti trénovacich dat se
snizovala rychlost trénovani.

Vyhlazovani jazykového modelu

V teoretické ¢asti bylo popsano, jakym zptisobem se lze vyhnout nekonecné entropii
pomoci linearni interpolace. Zjednoduseny princip linearni interpolace jazykovych
modell ukazuje obrazek 7.9.

Obrazek ukazuje konkrétné ¢tyfi jazykové modely (trigramovy, bigramovy, uni-
gramovy a uniformni). Uniformni jazykovy model je takovy model, ktery kazdému
unigramu piiradi stejnou pravdépodobnost (|W|™!, kde || je velikost slovniku).
Pokud je pravdépodobnost trigramu nulovd (nepozorovany trigram), trigram je na-
hrazen bigramovym modelem a uréi se jeho pravdépodobnost. Pokud nastane situace
nepozorovaného bigramu, tak je bigram nahrazen unigramem a aplikuje se unigra-
movy jazykovy model. Pokud je i unigram neznamy, kone¢nou pravdépodobnost urci
uniformni jazykovy model, ktery jiz vrati nenulovou pravdépodobnost.

Jednolivé koeficienty A jsou uréené pomoci E-M algoritmu (viz ¢dst 6.4.3).
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Input trigram

Trigram LM
Get
[Trigram found] probability

Trigram not found]

Bigram LM
[Bigram found]E Get
probability

[Bigram not found]

Unigram LM

[Unigram found% Get
probability

[Unigram not found]

) Get uniform
Uniform LM probability

i

Obrazek 7.9: Ukéazka postupné aplikace jednotlivych jazykovych modeli

Vypocet pravdépodobnosti trigramu pomoci linearni interpolace jazykovych mo-
delu je na nésledujici ukazce kodu 7.4.

public double getProbability (char ¢, char hl, char h2) {

double totalProbability = (laml % getUniformProbability ())
+ (lam2 * getUnigramProbability (c))

+ (lam3 x getBigramProbability (¢, hl))

+ (lam4 = getTrigramProbability (c,hl,h2));

return totalProbability;

Ukazka kodu 7.4: Linearni interpolace jazykovych modeli
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Takovato kombinace pismenkovych jazykovych modelti umozni jednoduse pristu-
povat k pravdépodobnostem a je zaruceno, ze v pripadé nenalezeni N—gramu je
vracena nenulova pravdépodobnost a tim padem se zabrani problému nekonecné
entropie jazykového modelu.

Na zavér této ¢asti jesté uvedme, ze program ma moznost zapnuti korekce pomoci
Levensteinovy metriky. PTi zapnuti této korekce je ovéreno, zda slovo vytvorené
z kombinace mrizky Tesseractu a jazykovych modeli je ve slovniku. Pokud slovo ve
slovniku neni, tak se pri zapnuti korekce najde nejblizsi slovo a to je povazovano za
vysledek. Vyhodou je, ze vSechna vysledna slova budou dévat smysl. Nevyhodou je,
ze pokud se v textu objevi naptiklad néjaka cizi jména ¢i slova v jiném nez ceském
jazyce, tak tato slova korekce znehodnoti.

Nicméné tato zavérecna korekce mé velky vliv na tspésnost (viz kapitola 8 Tes-
tovdnt).

7.4 Implementace vyhledavaciho systému

Tato ¢ast se zaméri na komunikaci s jiz bézici instanci Apache Solr a to prostiednic-
tvim klientské aplikace s vyuzitim SolrJ (pro detailni popis knihovny a dokumentaci
viz zdroj [21]).

7.4.1 Popis klientské aplikace a SolrJ

SolrJ je Java klient, prostfednictvim kterého lze pristupovat k instanci Apache Solr.
Knihovna nabizi rozhrani k pfidavani (pripadné tpravé) dokumentii a tvorbu dotazt
[3].

Knihovna neumoznuje ptimé vytvoreni Core. Core je v terminologii Apache Solr
bézici instance Lucene indexu spolecné s veskerou Solr konfiguraci [3]. Bézi-li jedna
nebo vice téchto instanci, tak je mozné komunikovat. V nasledujicim textu budou
popsany vsechny dulezité pozadavky na knihovnu véetné ukazek zdrojového kodu.

Prace s dokumenty

Nejcastéjsi akce je pridani nového dokumentu. V prostredi SolrJ je potfeba nej-
prve vytvorit objekt SolrInputDocument. Dale se tomuto objektu pritadi atributy
(fields), podle kterych je mozné posléze vyhledavat. Jako posledni krok je nutné in-
stanci SolrClient pridat objekt dokumentu a nasledné metodou commit() potvrdit
pridani. Ukazku jednoduchého pridani dokumentu demonstruje ukazka kédu 7.5.

44



private SolrClient solrClient;

public void addDocument(String documentText)
{
SolrInputDocument doc = new SolrInputDocument ();
doc.addField("id", documentCounter);
doc.addField ("datetime", DatetimeUtils. printNow ());
doc.addField ("text", documentText);

solrClient .add(doc);
solrClient .commit ();
documentCounter++;

Ukézka kodu 7.5: Metoda pridavajici dokument

Dotazy

Podobné jednoduchym zpusobem lze pracovat s Apache Solr dotazy. Je treba vy-
tvorit objekt SolrQuery a zavolat jeho metodu query(). Vysledky budou nasledné
ulozeny do objektu SolrDocumentList.

Metodu, ktera vraci seznam dokumenti odpovidajici fulltextovému dotazu, je
naznacena v ukazce kodu 7.6.

public SolrDocumentList executeQuery (String queryText)

{

SolrQuery query = new SolrQuery ();
query .setQuery (queryText );

QueryResponse qresponse = solrClient.query (query);
SolrDocumentList list = qresponse.getResults ();

return list;

Ukazka kodu 7.6: Metoda volani fulltextovych dotaz

Apache Solr umoznuje i pokrocilé hledani, kdy je mozné filtrovat vystup ¢i dota-
zovat se na konkrétni atributy dokumentu. Pro nazornost uvedme priklad nékterych
pokrocilych dotazi.

Boolean dotazy:

+solr + apache elastic -system
solr AND apache OR elastic NOT system

Takto sestavené dotazy vyberou vsechny dokumenty, které obsahuji slova solr a za-
roven apache nebo slovo elastic, pricemz nesmi obsahovat slovo system.
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Dotazy podle jednotlivych poli:

text:solr
age:18

V tomto pripadé se vyberou vSechny dokumenty, které maji v atributu age hodnotu
18 a v atributu text slovo solr.

Dotazy na rozsah:

age: [18 TO 22]
age: [18 TO 22}
age: [18 TO *]

V prvni pripadé dotaz vybere dokumenty, jejich hodnota v atributu age je mezi 18
a 22 vcetné obou krajnich hodnot. Ve druhém pripadé se vyberou ty dokumenty,
které maji hodnotu age vétsi nez 18 a zaroven ostie mensi nez 22. Tteti priklad
vybere dokumenty, které maji hodnotu age vétsi nez 18.

Fragment metody, ktera vrati pouze id dokumentu a které maji pole "year” mezi
1993 a 1994 je vidét na obrazku ukazky kédu 7.7.

query .setFields("id"); /+* return only document id =/
query .set ("q", "year:["+1993+"TO"+1994+"]");
QueryResponse qresponse = solrClient.query (query);
SolrDocumentList list = qresponse.getResults ();

Ukazka kodu 7.7: Fragment volani pokrocilejsich dotazi

vvvvvv

String) se ulozi text dotazu (vSechny vySe uvedené varianty) a takto postaveny
dotaz se odesle. Vysledky dotazl 1ze také radit.

7.5 Klasifikace dokumentu

Za ucelem zlepseni efektivity a presnosti vyhledavani byla implementovana funk-
cionalita klasifikace dokumentii. Tato klasifikace vznikla z divodu potteby vyhle-
déavat dle tématu. Po rozpoznani textu dokumentu je tésné pred indexaci nasazen
algoritmus klasifikace, ktery urci nejpravdépodobnéjsi zarazeni dokumentu. Pti na-
sledném vyhledavani dokumentu bude moznost zobrazeni podobnych dokumentii
(dokumentu ve stejné kategorii). V nésledujicim textu bude popsana klasifikace do-
kument® pomoci knihovny Brainy. Kazdy realizovatelny klasifikator modeluje na-
sledujici funkci:

h:x—vy (7.13)
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a snazi se najit optimdlni h. Vektor x je vektor priznaki (tzv. features) a skalar
y je vysledna tiida, do které objekt, popsany vektorem x, je zarazen.

Strojové uceni pouziva k urceni klasifikacni tiidy metody statistiky a pravdé-
podobnosti na zakladé pozorovani trénovacich dat. Je tedy nutné mit k dispozici
dostatek (oznackovanych) dokument.

Klasifikator nad témito dokumenty provede tzv. extrakci priznaku (feature ex-
traction). Priznak je charakteristika objektu, podle které lze ode sebe odlisit jednot-
livé objekty. Pro kazdy trénovaci i testovaci objekt musi tato extrakce probéhnout.
Priznaky je tfeba vhodné reprezentovat a ulozit.

Nejcastéjsi reprezentace priznaki je vektor. Jednotlivé slozky vektoru symbolizuji
dany priznak. Reprezentace postavena na vektorech méa vyhodu v tom, ze vektory
se daji snadno porovnévat na zékladé jejich (eukleidovské ¢i kosinové) vzdélenosti.

Klasifikator zalozeny na strojovém uceni vykazuje obecné dobrou presnost. Pri-
klady standardnich klasifikacnich metod, zaloZenych na strojovém uceni, jsou napii-
klad naivni Bayesovsky klasifikdtor, k-nejblizsich sousedii, logisticka regrese, Support
Vector Machines, Maximum Entropy klasifikator a neuronové site.

V dalsi casti bude popsana knihovna Brainy, kterda je pouzita pro klasifikaci
dokumentti v této praci.

7.5.1 Knihovna Brainy

Brainy je machine learning knihovna napsand v Javé. Definuje zakladni rozhrani
pro bézné typy uloh strojového uceni a obsahuje zakladni implementace popularnich
algoritmu [14].

Pro pouziti knihovny je potieba realizovat nasledujici kroky:
priprava trénovacich dat,
ptiprava priznaku (features),

ziskéni priznakovych vektoru (feature vectors),

- W e

trénovani klasifikatoru.

Obrazek 7.10 na strané 48 ukazuje souhrnné praci klasifikatoru.

Priprava trénovacich dat

BasicTrainingInstanceList <Sentence> trainingSet
= new BasicTrainingInstanceList<Sentence>(trainData, null, labels ,numClasses);

Ukazka koédu 7.8: Faze pripravy dat

Predchozi ukéazka kodu zobrazuje pripravu trénovacich dat. Sentence je ob-
jekt, ktery bude klasifikovan (viz ukdzka kédu 7.9). Do seznamu trénovacich dat
— BasicTrainingInstancelList vstoupi seznam objekti Sentence, seznam oznac-
kovanych Sentence ve formé celych ¢isel (0 az numClasses-1) a pocet trid.
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Obrazek 7.10: Schéma tlohy klasifikace v Brainy [14]

Objekt Sentence obsahuje text véty, seznam tokent (slov) a predevsim typ, ktery
urcuje do které klasifikacni tiidy objekt véty patii.

public class Sentence {
private String type;
private String text;
private List<String> tokens;
/% constructor, getters and setters x/

Ukazka kodu 7.9: Objekt Sentence

Priprava priznaki

Kazdy tzv. Feature template musi implementovat rozhrani knihovny Feature. Pro
klasifikaci v tomto projektu byly jako priznaky zvoleny unigramy a bigramy. Za
timto ucelem byla vytvorena obecna tiida Ngram. Rozhrani vynuti implementaci
nasledujicich t¥f metod (viz ukazka kédu 7.10).

class Ngram implements Feature<Sentence> {
public void extractFeature(ListIterator <Sentence> it ,
FeatureVectorGenerator generator) {
/+* extract ngrams from list of sentences and set features to the generator =x/

}

public int getNumberOfFeatures() {
/** return number of features x/

}

public void train(InstanceList<Sentence> instances) {
/++ use threshold and store count of Ngrams =x/

}
}

Ukéazka koédu 7.10: Faze pripravy priznaki

Pro natrénovani klasifikatoru je nastaven prah (threshold), kdy jsou v trénovaci
fazi pouzity pouze N—gramy s Cetnosti vétsi nez prah.
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Knihovna Brainy odlisuje terminy Feature, Feature template a Feature set. Fea-
ture je jeden konkrétni priznak (napr. jeden N—gram). Feature template je definice
Features — jeden feature template je obvykle zodpovédny za vice features (napt. fea-
ture template jsou unigramy a features jednotliva slova) [14]. Feature set je skupina
feature templates.

Pro klasifikaci je tfeba vytvorit feature set a pridat do néj jednotlivé feature
templates (ukdzka kodu 7.11). Jako jedna feature template jsou zvoleny unigramy
a jako druha bigramy. Hodnota 5 u obou praht byla zvolena na zakladé nékolika
experimentalnich konfiguraci s riiznymi prahy.

FeatureSet<Sentence> featureSet = new FeatureSet<Sentence >();
featureSet .add(new Ngram(5,1));
featureSet .add (new Ngram(5,2));

Ukézka kédu 7.11: Vytvoreni sady priznaka (Feature set)

Trénovani klasifikatoru

Pro tuto praci byl zvolen klasifikdtor maximalni entropie, protoze dosahoval lepsich
vysledku nez klasifikatory Naive Bayes a Support vector machines, které knihovna
nabizi. Trénovani klasifikdtoru zobrazuje ukazka kodu 7.12.

/+*x Feature set filled with feature templates x/
set.train (trainDataList);

//get feature vectors

DoubleMatrix data = set.getData(trainDataList);
/++ get labels in a vector =x/

IntVector ls = set.getLabels(trainDataList);

/+x create and train classifier =/
SupervisedClassifierTrainer trainer = new MaxEntTrainer ();
Classifier classifier = trainer.train(data,ls ,numOfLabels);

Ukézka kodu 7.12: Trénovani klasifikatoru

Pouziti klasifikatoru

Pouziti natrénovaného klasifikatoru je jiz jednoduché. Je potieba vytvorit seznam
testovanych (neoznackovanych) objekti — Sentence a nechat klasifikator urcit t¥idu.
Metodu markCategories, ktera vraci seznam oznacenych objekti ukazuje néasledu-
jici ukazka kédu 7.13. Je-li k dispozici pro kazdou vétu tiida, vysledny dokument
patii do tridy, ktera prevlada mezi jednotlivymi vétami dokumentu.

Jako trénovaci data byly pouzity pro tuto praci tti t¥idy: zdkony, zpravy a smlouvy.
Kazda trida ma sva trénovaci data ulozena v textovém souboru. Pro pridani tridy
neni nutné ménit zdrojovy kod, je pouze potieba vytvorit trénovaci data a ulozit je
do nového textového souboru (pojmenovany jako nazev t¥idy). Tento textovy soubor
staci ulozit do slozky data/classification_data a program si novou tridu auto-
maticky vytvori a natrénuje. Strukturu ulozeni textovych souborii ukazuje obrazek
7.10.
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public List<Sentence> markCategories(List<Sentence> sents){
BasicInstanceList <Sentence> instances = new
BasicInstanceList <Sentence>(sents, null);
DoubleMatrix data = set.getData(instances);
BasicClassificationResults results =
BasicClassificationResults.create (numberOfLabels,
data.columns ());
classifier.classify (data,results);
IntVector labels = results.getLabels ();

int i = 0;

for (Sentence s : sents) {
s.setType(inverseClassesMap .get (labels.get(i)));
-

}

return sents;

}

Ukézka kédu 7.13: Pouziti klasifikatoru

data

L—classification_data

smlouvy.txt
zakony.txt

zpravy.txt

Obrézek 7.11: Trénovaci data v adresarové strukture
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8 Testovani

Tato prace byla testovana predevsim prubéznymi jednotkovymi (JUnit) testy. Déle
byly provedeny experimenty s cilem nalezeni optimalni konfigurace celého systému.
V ramci téchto testu byly hledany optimalni vahy Tesseractu a jazykovych modela.

8.1 Vliv rozliSeni dokument na vysledky OCR
analyzy

7 divodu ovéreni skutecnosti, ze optimalni rozliseni pro OCR analyzu Tesseractem je
300 DPI, byl vytvoren dalsi test, ktery meéfil pti nastavenych rtiznych rozliseni dobu
zpracovani a kvalitu vystupu. Vysledek experimentu viceméné potvrdil skutecnost,
ze velké rozliseni neptinasi zlepseni. Pi malém rozliseni (100 DPI) vyraznéji roste
cas zpracovani. Pro kolekci nékolika dokumentt ukazuje detailnéjsi vysledky tabulka
8.1.

100 DPI 300 DPI 500 DPI
WER (priumér) 0,35 0,35 0,35
CER (primér) 0,23 0,22 0,22
Cas zpracovani (primér) | 33 540 ms | 23 689 ms | 25 754 ms

Tabulka 8.1: Vliv rozliSeni na vysledky OCR

8.2 Jednotkové testy korekce slov

Po implementaci slovniho korektoru pomoci jazykovych modelti byla napsana sada
jednotkovych testi, které si kladly za cil vyzkouset vsechny kombinace pristupt
k opravé chyb.

V prvni fadé bylo testovano pravidlové nahrazeni vsech kombinaci podezielych
znaki (1 — 1, O — 0 a dalsi viz 6.1 Typy chyb na strané 24). Dalsi testy pokryvaly
ostatni obecné chyby a testovaly predevsim zakladni chyby, se kterymi se korektor
slov musel nutné vyporadat.

V této casti byly jednotkové testy velice uzitecné, protoze po upravach imple-
mentace korektoru slov to byl snadny a rychly zptsob, jak ovérit spravnost upravy
¢i pridani funkcionality.
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8.3 Jednotkové testy Levensteinovy metriky

Vzhledem k tomu, Ze Levensteinova metrika se pocita pro vsechna slova ve slovniku,
tak je nutnd efektivni implementace. Nejprve byl realizovan algoritmus Levenstei-
novy metriky pomoci rekurzivniho pristupu. Jednotkové testy pomohly detekovat
neefektivitu rekurzivniho algoritmu. Ackoliv byl rekurzivni algoritmus jednoduchy
na implementaci, ve srovnani s nerekurzivni variantou pracoval zna¢né pomaleji.

8.4 Nastaveni vahy Tesseractu a jazykovych mo-
delt

V ramci tohoto experimentu byly nalezeny optimalni vahy Tesseractu a jazykovych
modelt. Byly vyzkouSeny vdhy w; v intervalu (0;1). byl pouzit jednoduchy ptistup
(algoritmus) hrubé sily (Brute force). V prubéhu testovani byla vzdy vytvorena
instance Tesseractu pro kazdou véhu (od 0 do 1 s krokem 0.1). Testovany byly
pripady s korekci Levensteinovou metrikou i bez této korekce. Pro méreni tispésnosti
byly pouzity metriky Accuracy, Word accuracy, Word error rate a Character error
rate (viz 6.5 Word Error Rate a Character Error Rate).

Ze vsech uvedenych metrik ma Accuracy nejmensi vyjadiovaci silu, protoze ne-
bere v ivahu chybéjici ¢i pridand slova. Nicméné i na této metrice by mélo byt vidét
zlepsovani systému.

Vysledky experimentu jsou znazornény na grafech 8.1 a 8.2. Graf 8.1 ukazuje
situaci s korekei vysledkit pomoci Levensteinovy metriky a graf 8.2 ukazuje situaci
bez pouziti této metriky:.

Pro pripomenuti uvedme, ze vaha Tesseractu rovna 0 znamena pouziti pouze
vystupu jazykového modelu a védha rovné 1 znamend pouzit! pouze Tesseractu. Cim
blize k jedné, tim se vice uptednostnuje Tesseract a ¢im blize je vaha k nule, tim se
vice uprednostnuje jazykovy model (detailnéji viz 7.3.3 Viterbiho algoritmus).

Ocekavané chovani je takové, ze nejhorsi vysledky budou u vahy 0. Se vzrustajici
vahou by méla tspésnost stoupat (a zaroven chybovost klesat).

Z obou grafi je vidét, ze nejlépe se program chova s vahou 0.7. Pro hodnoty
vétsi nez tato hodnoty lze v grafu pozorovat mirné zhorseni. Zhorseni je zpiisobené
predevsim tim, ze Tesseract zvoli pti rozpoznavani chybny symbol a diky tomu, ze
vaha jazykového modelu je mald (¢i zadné v ptipadé vahy rovné 1), neni jak opravit
chyby.

Je tfeba zdiiraznit, ze mezi testovanymi dokumenty byly dokumenty s horsi kva-
litou i dokumenty, které obsahovaly cizi jména c¢i riizné zkratky, které mohly byt
Levensteinovou metrikou opraveny na zcela jiné (chybné opravend) slova, protoze je
slovnik neobsahoval.

Pro hodnotu vahy 0.7 jsou k dispozici v tabulce 8.4 dalsi idaje, véetné minimalni
a maximalni hodnoty, kde je nejlépe vidét rozdil mezi zpracovavanymi dokumenty.
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Error rate & Accuracy

| | 1

ul | 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

O il | L

Tesseract Weight

—— Accuracy
Word Accuracy

——  Word Error Rate

—eo— Character Error Rate

Graf 8.1: Vysledky OCR rozpoznavani v zavislosti na vaze systému Tesseract
wy v intervalu (0;1) s korekei Levensteinovou metrikou

Pri testovani byl kladen duraz na to, aby vstupni dokumenty byly reprezenta-
tivnim vybérem ruznych kvalit a obsaht. Grafy reflektuji skutecnost, ze samotny
Tesseract (vaha 1) vykazuje horsi presnost nez za pomoci jazykovych modeli.

Nejlepsi presnosti z hlediska Word Accuracy dosahuje systém pii nastaveni
vahy Tesseractu 0.7 se zapnutou korekci Levensteinovou metrikou (viz v grafu 8.1
modra kiivka). Korekce Levensteinovou metrikou dokéazala vylepsit presnost u vSech
testovanych vah.

Na samotny zavér této kapitoly uvedme, ze aplikace jazykovych modelii pomohla
vylepsit tspésnost pravdépodobnostni mrizky Tesseractu.
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Graf 8.2: Vysledky OCR rozpoznavani v zavislosti na vaze systému Tesseract

ul |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

1
0.6

Tesseract Weight

0.7
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Accuracy
Word Accuracy

—o—  Word Error Rate
—e— Character Error Rate

0.8

0.9

wy v intervalu (0; 1) bez korekce Levensteinovou metrikou

Measure Min | Max | Avg
Accuracy 0.5 | 0.86 | 0.78
WordAccuracy | 0.49 | 0.85 | 0.75
WER 0.15] 049 | 0.25
CER 0.14 | 0.32 | 0.22

Tabulka 8.2: Vysledky OCR rozpoznavani u vahy 0.7
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9 Zavér

Cilem diplomové prace bylo naprogramovat aplikaci, kterd umozni efektivné vy-
hledavat v mnoziné dokumenti v podobé rastrovych obrazki. V ramci teoretické
casti byly vysvétleny problematiky vyhledavani a rozpoznavani znakt. Déle byla
provedena analyza dostupnych nastroji danych problematik. Teoretické ¢ast se rov-
néz zabyvala strojovym ucenim v oblasti zpracovani prirozeného jazyka, za tcelem
navrzeni systému detekce a opravy chyb.

V ramci praktické c¢asti byl popsan navrh a implementace programu umoznujici
integraci rozpoznavani textu v naskenovanych dokumentech a vyhledavani. Soucasti
reseni je navrh a ovéreni modelu pro opravy chyb OCR systému Tesseract, které
kombinuje pravdépodobnostni mrizku a znakové jazykové modely. Oprava chyb pii-
spiva ke zlepseni presnosti vyhledavani celého systému.

Pro ovéfeni tspésnosti a presnosti rozpoznavani textu byly vytvoreny experi-
menty, jejichz ucelem bylo otestovat presnost a chybovost rozpoznavani. V kolekci
testovanych obrazki byly dokumenty rtznych kvalit a obsahti. Experimentalné byla
nastavena optimalni konfigurace celého systému. Pti tomto optimalnim nastaveni se
prameérnd hodnota tspésnosti ( Word Accuracy) blizila 80 %. Pro kvalitné skenované
dokumenty byla zaznamenédna tspésnost az 90 %.

U vstupniho textu, kde se objevuji cizi jména, nazvy, zkratky ¢i celé pasaze
v jiném nez ceském jazyce, vykazuje program horsi tispésnost. Je to dano predevsim
tim, Ze na takovéto situace neni jazykovy model natrénovan.

Program by bylo mozné vylepsit pridanim dalsich metod strojového uceni, na-
priklad metody sumarizace textu, kdy by byl bezprostiedné po fazi rozpoznavani
textu vytvoren souhrn, ktery by obsahoval pouze dulezité a klicové terminy. S tako-
vouto reprezentaci by bylo mozné snizit velikost indexu a v dusledku toho zefektivnit
vyhledavani. VSechny body zadani byly splnény.
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Seznam zkratek

API
BMP
CER
CLI
CSV
DPI
DSL
EM
GIF
HTML
JMX
JSON
MLE
MS
OCR
PDF
PHP
PNG
REST
SW
TIFF
VB
WER
XML
YAML

Application Programming Interface
Windows Bitmap

Character Error Rate
Command Line Interface
Command-Separated Values
Dots Per Inch

Domain-Specific Language
Expectation-Maximization
Graphics Interchange Format
HyperText Markup Language
Java Management Extension
JavaScript Object Notation
Maximum Likelihood Estimation
Microsoft

Optical Character Recognition
Portable Document Format
PHP: Hypertext Preprocessor
Portable Network Graphics
Representational State Transfer
Software

Tagged Image File Format
Visual Basic

Word Error Rate

EXtensible Markup Language
Ain’t Markup Language
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Priloha A

Uzivatelska dokumentace

Spusténi aplikace

Aby bylo moZné aplikaci spustit, musi byt spustény Apache Solr (bud lokalné ¢i na
vzdaleném serveru). V pripadé vzdéaleného serveru je nutné znat IP adresu a mit
k tomuto serveru pristup.

Pro spusténi v prosttedi Windows jsou veskeré knihovny (vcetné Tesseractu)
pribaleny v souboru JAR. Pro spusténi v prostfedi operac¢niho systému Linux je
tfeba mit nainstalovany Tesseract aspon verze 3.04. V opacném piipadé hrozi, ze
nastanou problémy pri praci s TessBaseAPI.

Jelikoz méa aplikace grafické uzivatelské rozhrani, tak spustit JAR soubor lze
bud prostrednictvim grafického rozhrani operacniho systému nebo v prikazovém
radku pomoci piikazu java -jar -Dfile.encoding=UTF8 IDS.jar. Pro spusténi
na obou operac¢nich systémech jsou ptipraveny spoustéci skripty (run.bat pro Win-
dows a run.sh pro Linux).

Struktura adresare a konfiguracni soubor

Struktura adresare vypada nasledujicim zptisobem:

_[data] <DIR>
_J[IDS_log] <DIR>
_J[indexed_documents] <DIR>
_J[solr6.4.1] <DIR>
_Jlsrc] <DIR>
_[target] <DIR>
| tessdata] <DIR>
"I ltest_documents] <DIR>
" I[test_tesseractWeight] <DIR>
_I[test_tesseractWeightOutput] <DIR>
;'__‘}*cnrfig json 269
|£/ID5_release jar 73 376 492
= pom xmi 6 155
README txt 3544
run bat 46
un sh 61

Obrazek 9.1: Struktura archivu

Popis archivu a spusténi aplikace obsahuje soubor README.txt
Pro samotné spusténi aplikace je pripraveny JAR soubor. Parametry spusténi
obsahuje konfigurac¢ni soubor config. json. Ukazku konfiguracniho souboru ukazuje
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obrazek 9.2. Konfigura¢ni soubor je rozdélen na tfi ¢asti. Prvni ¢ast slouzi jako idaje

{
"Solr url™ : "localhost",
"Solr port™: ™2933W,

"Data path"™ : "data;."™,
"Tezzdata path™ : ".",
"Letter language model train data™ : "datastrain.txt™,

"Logging to file™ ! "enable™,
"Log file path™ : "IDE log/s™,
"Log file extension™ HELLS v 4 i

Obrézek 9.2: Ukazka konfiguracniho souboru

k pripojeni klienta na bézici server Apache Solr. Ve druhé ¢asti jsou uvedeny cesty
k nezbytnym soubortim pro spusténi aplikace. Jedna se o trénovaci data jazykového
modelu a data (spoleéné s jazyky) Tesseractu. Tteti ¢ast se tyka logovani.

Instance Apache Solr bézi na dané IP adrese a tato IP adresa je uvedena v kon-
figurac¢nim souboru. V ptipadé, ze vyhledavaci systém je spustén na jiném stroji, je
nutné do tohoto souboru vyplnit parametry Solr url a Solr port 1P adresu a port.

Logovani

Aplikace v ramci standardniho chovani loguje do souboru (defaultné IDS_log.1log).
Parametry logovani (zapnuti logovani, umisténi logu, pfipona souboru) lze upravit
pomoci hodnot v konfiguraé¢nim souboru. Ukazka logovaciho souboru je vidét na
obrazku 9.3.

Logovéani rovnéz rozlisuje zavaznost (tzv. severitu) logovanych udalosti. Obrazek
9.3 ukazuje jejich struc¢ny vybeér.

Logovaci soubor tvoii chronologicky usporadané radky. Kazdy radek zac¢ina in-
formaci o zavaznosti (severité). Nejméné zavazné zpravy jsou DEBUG, NOTICE a INFO.
Na tyto stupné zavaznosti navazuje WARNING. Posledni dva stupné jsou ERROR a nej-

Za stupném zavaznosti nasleduje datum a ¢as udalosti. Jako posledni je na radku
uveden strucny vypis udalosti. Na obrazku je napriklad vidét nékolik nepovedenych
pokust o start aplikace. Spodni ¢ast logii ukazuje povedeny start aplikace.
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DEBUG  [Pondéli,
CRITICAL[Pondéli,
CRITICAL[Pond&li,
NOTICE [Pondéli,
DEBUG  [Pondali,
NOTICE [Pondsli,

DEBUG  [Pond&li,
DEBUG  [Pondali,

ERROR  [Pond&li,
CRITICAL[Pond&li,
NOTICE [Pond&li,
DEBUG  [Pond&li,
DEBUG  [Pond&li,

INFO  [Pond&li,
NOTICE [Pond&li,
NOTICE [Pond&li,

27.
27.

27.
27.
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27.
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27.
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27.

W old

Wl W

.2017
.2017

.2017

2017

.2017
.2017

2017

.2817
.2817

.2817
.2817

2017

.2817
.2817
.2817
.2817

Klasifikacni tridy

Pro tucely testovani klasifikace byly vytvoreny nasledujici tridy dokumentu: Zdkony,
zpravy a smlouvy. Ptidani dalsi tFidy je jednoduché. Je potfeba pouze vytvorit soubor
s trénovacimi daty, ktery se pojmenuje stejné, jako nova trida. Takto vytvoreny
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21:

21:
21:

21:
21:
21:
21:

21:
21:
21:
21:
21:
21:
21:

35
35

35:

35

36:

36
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36
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36

37:
37:
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38:

Obrazek 9.3: Ukazka souboru logovani

soubor je poté nutné umistit do adresare data/classification_data.

Webové rozhrani

Kromé klienta v Javé je mozné se k bézicimu Apache Solr pripojit prostiednictvim
webového rozhrani. Ukazku dvodni strany webového rozhrani ukazuje obrazek 9.4.
Webové rozhrani umoznuje prehledné zobrazit idaje o bézici instanci Apache Solr,

& O ‘ localhost

N

L Instance
=
Solr= .

@ Dashboard

{ Versions

} Logging

&l Core Admin

" solr-spec

solr-impl

7 Java Properties 0 lucene-spec

Thread Dump lucene-impl

T VM

© Runtime

@ Processors

& Args

11 minutes ago

6.4.1

x| =14 O

Use original Ul (i)

= System

Physical Memory

6.4.172f75b2503fa0aa4f0aff76d439874feb923bb0e - jpountz - 2017-02-01 14:49:06 Swap Space

6.4.1

6.4.172f75b2503fa0aadf0aff76d439874feb923bb0e - jpountz - 2017-02-01 14:43:32

= JVM-Memory

Oracle Corporation Java HotSpot(TM) 64-Bit Server VM 1.8.0_9125.91-b15

a

-DSTOP.KEY=solrrocks

j

-Djava.io.tmpdir=c:\Program Files (x86)\solr-6.4. 1\server\tmp

-Djetty.host=0.0.0.0

-Dlog4j.configurati

g

Files 4.1\serverresources\logdj.properties

Dsolr.log.dir=c:\Program Files (x86)\solr-6.4. I\server\logs

Obrazek 9.4: Ukéizka webového rozhrani

véetné moznosti zadani dotazu.
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L I Checking service http://localhost:8983

148] - Destination service (http://localhost:8983) is not awvailable.
Please make sure, if Apache Solr is running on desired destination.

51] - Connection to Solr Server could not be established!

:51] - Shutting down the program

122] - e Checking service http://localhost:8983

27] - Shutting down the program

7 I e Checking service http://localhost:8983

32] - Destination service (http://localhost:8983) is available

:48] - Solr Service cannot be contacted.
Probably another service is running on localhost:localhost

:42] - Service Solr Server is not listening on port 8983

:42] - Shutting down the program

11] = - Checking serwice http://localhost:8983

12] - Destination service (http://localhost:8983) is available

16] - Service bound on port 8983 is Solr

B6] - Creating word corrector

58] - Program IDS - Intelligent Document Searching has been started
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Grafické uzivatelské rozhrani programu

Pri spusténi se klient pokusi navazat spojeni s Apache Solr serverem. Pokud se
spojeni navazat nepodafi, program vygeneruje chybové hldseni. Pokud se spojeni
podafi navazat bude uzivatel vyzvan k vybéru Core.

Program poté zacne nacitat soubory ze slozky data a zacne se trénovat klasifika-
tor a jazykovy model. Grafické uzivatelské rozhrani programu obsahuje menu panel
karet, které jsou odliSeny tématicky. Prvni dveé karty aplikace (SOLR query a Docu-
ments) kombinuji nalezené optimalni nastaveni systému korekce chyb a tvori hlavni
cast aplikace. Dalsi panely: Tesseract, Document Classificator a Word Corrector
jsou v aplikaci z divodu vyzkouseni riznych nastaveni jednotlivych ¢asti systému
a k testovani.

Menu

V horni ¢asti programu je umistnéné menu, které obsahuje:
e sckci Apache Solr, kterd zobrazuje informace o jednotlivych Cores,
e sekci Logs, ktera obsahuje prohlizec¢ logii v souborech,

e sckci Config, kterd zobrazi konfiguracni parametry, se kterymi byl program
spustén,

e sekci Test, diky které lze spustit test na presnost a chybovost se zadanou
vahou Tesseractu,

e sekci About, kterd zobrazuje informace o projektu.

Presnost a chybovost testu se spo¢itd pouze pro dvojici soubort txt (gold data
a png umisténé ve slozce test_tesseractWeight.
Déle bude pro kazdou kartu uveden screenshot a struény popis.

Dotazy

Prvni karta, kterd se po startu programu zobrazi je karta pro SOLR query. Panel
dotazli je horizontalné rozdélen na dvé casti. V horni ¢asti je formular na zadani
dotazu. Prvni fadek formulare je hledany text (fulltextové vyhleddvdni). Dalsi ¢ést
formulate se tyka vyhledavani podle casového intervalu. Posledni ¢ast formuléte je
moznost vybéru typu dokumentu. Po stisknuti tlac¢itka Frecute query se v dolni
casti objevi ID vyhovujicich dokumenti. V pripadé, Ze vyhledavacim parametrim
neodpovida zadny dokument, je vraceno No results.
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|£: Intelligent Document Searching - m] X

Apache Solr Logs Config Test

[jirik |'| Pocet dokumentu; 2
O
SOLR query Documents - Tesseract
]

% Core info:

Event log Document Classificator B == |7 Word Corrector

'\54; "

From: To:

1 =2 =

[January | April =

2017 20171

Type of document: All -
Execute query

SolrDocument{id=-186124547261625947}

Obrézek 9.5: Ukazka panelu dotazii

Dokumenty

Druhy panel nabizi moznost pridani jednoho ¢i vice dokumentii. Po stisknuti tlacitka
pridani dokumentu se zobrazi priuzkumnik souborti, kde je mozné najit pozadovany
dokument ke zpracovani. Akceptovatelné dokumenty jsou pouze pdf a png. Pti zvo-
leni jiného formatu program vygeneruje chybové hlaseni. Po vybrani dokumentu se
spusti dialog, ve kterém je vidét pribéh zpracovani dokumentu. Po stisknuti tlacitka
pridani vice dokumentii se spusti stejny pruzkumnik soubori, ktery ale ocekava, ze
se vybere cela slozka. Po vybrani slozky se posléze zpracuji vsechny dokumenty pdf
¢i png v dané slozce.

[£] Intelligent Document Searching _ O w
Apache Solr Logs Config Test

[jirik |'| Pocet dokumentu: 1
O
SOLR query Documents - Tesseract
|

‘ Add document ” Add more document

% Core info:

Event log Document Classificator B == |7 Word Corrector

'\54; )

Indexing document
Tesseract settings

|£| Please wait... x

Processing document: Z:\potvrzeni_o_studiu.pdf...

Obrazek 9.6: Ukazka panelu dokumentt
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V dokumentech se nejprve rozpozna a opravi text. Poté se jim pridéli ID a zain-
dexuji se. Program vytvori slozku Indezxed__documents, ve které budou zaindexované
dokumenty, pojmenované podle svého ID. Pri dotazovani program vrati ID vyhovu-
jictho dokumentu, a diky tomu je mozné ho ve slozce Indexed_documents nalézt.

Tesseract

Ucel tietiho panelu je otestovani a vyzkouseni analyzy dokumentt pomoci systému
Tesseract. Na panelu se nachazi rtizna nastaveni, kterymi lze ovlivnit kvalitu a rych-
lost OCR analyzy.

Nejprve je nutné vybrat soubor s dokumentem (tlacitko Browse) a zvolit vahu
systému Tesseract pomoci posuvniku.

|£] Intelligent Document Searching - ] *
Apache Solr Logs Config Test

© Core info:

¥

jirik |v| Pocet dokumentu: 2 |

1
SOLR query ‘f\ Documents '6} Tesseract iQ‘ Event log Document Classificator B—D Word Corrector
» )

Only Tesseract

@ Hormal Tesseract - fast
[] Use Levenstein metric

Tesseract weight: 70 %
() Tesseract with correction Viterbi - slow

Only Language model

Here you can try a tesseract system. Import a file (only png and pdf) and watch tesseract in action. | Run Tesseract | | Browse |

Obrézek 9.7: Ukazka panelu nastaveni vah Tesseractu

Po stisknuti tlacitka Run tesseract se spusti samotna analyza a zobrazi se vy-
sledek. Panel dokumenty neindexuje ani nezpracovava, pouze zobrazuje vysledek
s danym nastavenim vah.

Log udalosti

Dalsi panel je pouze prohlize¢ udalosti, které se loguji do souboru. Pro prohlizeni
starsich logt ¢i logii ulozenych do souboru je ptipraven prohlizec, ke kterému se lze
dostat pomoci menu v horni ¢asti programu.
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Obrézek 9.8: Ukazka prohlizece logti udélosti

Klasifikace

Dalsi panel v poradi je testovani klasifikace dokumentii. Panel obsahuje pouze pro-

stor pro vlozeni textu a tlacitko Classify. Ukazku je mozné vidét na obrazku 9.9.
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EVIDENCE TRZEB
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SUBJEKT A PREDMET EVIDENCE TRZEB
§3

Uréeni subjektu a pfedmétu evidence trieb
(1) Subjektem evidence trZeb je poplatnik
a) @ {zpravy=0, smlouvy=0, zakony=4}
dané z pfijmd fyzickjch osob a

p [lox]
dané z pfijmQ pravnickych osob. m

(2) Pfedmétem evidence trZeb jsou evidované triby poplatnika.

HLAVAI

EVIDOVANA TRZBA

§4

Vymezeni evidované trzby

(1) Evidovanou trZbou je platba, kterd splfiuje formalni ndleitosti pro evidovanou trzbu a ktera zaklada rozhodny pfijem
(2) Evidovanou trzbou je také platba, kterd splfiuje formalni naleZitosti pro evidovanou trZbu

Message X

Classify

Obréazek 9.9: Ukazka panelu zkouseni klasifikace dokumentii
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Word corrector

Poslednim panelem je testovani a vyzkouseni opravovani slov pomoci jazykovych
modell.

| £ Intelligent Document Searching — [m] x
Apache Solr Logs Config Test

jirik "‘ Pocet dokumentu: 2

E ; p
l‘ 'I:P SOLR query ‘;\ Documents 4‘8 Tesseract &I Event log Document Classificator E]—- Word Corrector
]

© Core info:

H Try Word corrector. It tries to correct word based on language models jazykowi mode1 v ake1 | jazykovy model v akce ‘

Obrazek 9.10: Ukazka panelu zkouseni Word correctoru

Od uzivatele se ocekava zadani textu do pripraveného textového pole. Po stisk-
nuti tlacitka Check bude zobrazena navrzend oprava. Word corrector projde jednot-
livé znaky slova a aplikuje jazykovy model na opravu.
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