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Abstrakt

Cielom tejto prace je navrh a implementacia architekttury rychlej diskriminativnej neuré-
novej siete s jedinym doprednym priechodom, ktora deteguje a opravuje chyby v texte. Boli
navrhnuté a implementované viaceré architektury zvlast pre detekciu a opravy chyb. Tieto
modely vyuzivaji najmé konvoluéné a LSTM vrstvy a CTC stratovi funkciu. jednotlivé
modely boli trénované a nasledne vyhodnotené na datasetoch z troch réznych textovych
korpusov. Vyhodnotenim a experimentami bola ukédzand schopnost architektir detegovat a
opravovat chyby v texte na trovni znakov jedinym doprednym priechodom.

Abstract

The goal of this work is to propose and implement a fast discriminating neural network
with only one forward pass, to detect and correct mistakes in text data. Multiple architec-
tures were implemented for detection and correction separately. These models make use of
convolution layers, LSTM layers and CTC loss function. Models were trained and evaluated
on datasets made from three different text corpora. Experiments and evaluation present the
ability of these models to detect and correct mistakes on character level with only one, fast
forward pass.
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Kapitola 1

Uvod

Tato praca sa zaoberd vyuzitim rychlych diskriminativnych neurénovych sieti pre najde-
nie a opravenie chyb v texte. Umeld inteligencia a strojové ucenie napreduji nevidanym
tempom. Vyuzivaji sa na riesenie problémov v mnohych oblastiach, jednou z nich je aj
porozumenie Tudskému jazyku.

V pisanom texte na pocitaci, pripadne smartféone ¢i inom zariadeni, sa chyby najcas-
tejsie prejavuja vo forme preklepov alebo nespravnych gramatickych zapisov slov. Textové
data vsak mo6zu vznikat aj inym spdsobom, napriklad prevodom skenovanych dokumentov
na textové data, rozpozndavanim textu z fotografii ¢i rozpoznavanim reci zo zvukovych za-
znamov. Takto ziskany text moze tiez obsahovat mnozstvo chyb. Tie uz ale niesu spésobené
¢lovekom, ale ¢asto nedokonalou kvalitou vstupnych dét a (ne)presnostou pouzitej metddy
prevodu. Prave neurénové siete sa v minulosti osvedcili ako jeden z najlepsSich nastrojov
na riesenie problému korekcie textu. Zameral som sa na detekciu a opravy chyb na trovni
znakov, ktoré je mozné rozdelit do 3 kategérii: zameneny znak, nadbytoc¢ny znak a vy-
nechany znak. Cielom prace je predstavit alternativnu architektiru k bezne pouzivanym
postupom auto-regresivneho generovania textu opakovanymi priechodmi robustnymi reku-
rentnymi modelmi, zalozenti na jednom rychlom doprednom priechode sietou. Tento pristup
by mohol umoznit generovat opraveny text v real-time c¢ase aj bez pristupu k vykonnym
grafickym kartdm priamo na hardvéry pouzivatela ¢i bez pripojenia na internet.

V kapitole 2 je kratky tivod do problematiky neurénovych sieti a vyuzitych technolégii
ako LSTM a CTC. V sekcii 2.6 je stru¢ny prehlad o aktualne vyuzivanych autoregresivnych
pristupoch v oblasti korekcie textu. Kapitola 3 obsahuje detailny popis navrhu a imple-
mentacie datovej sady a generovania chyb, st tu predstavené konkrétne architektiry pre
detekciu a opravu chyb v texte. V kapitole 4 st popisané vykonané experimenty a dosia-
hnuté vysledky.



Kapitola 2

Neuronové siete a ich vyuzitie pri
oprave textu

Tato kapitola obsahuje potrebné teoretické informécie pre pochopenie klasickych, konvoluc-
nych a rekurentnych neurénovych sieti, ktorych prvky st vyuzivané v mojom rieseni. Sa tu
vysvetlené aj principy fungovania Long-Short Term Memory vrstiev a Connectionist Tem-
poral Classification. Na konci je prehlad aktualne pouzivanych pristupov k oprave textu za
vyuzitia neurénovych sieti.

2.1 Neurdnové siete

Zékladna myslienka neurénovych sieti vychadza zo spdsobu akym informaécie spracovava
biologicky nervovy systém, konkrétne Iudsky mozog. Ten obsahuje priblizne 10'" buniek
zvanych neurdény, ktoré medzi sebou komunikujt vysielanim elektrickych signalov. Neurén
sa moze nachddzat v jednom z dvoch stavov: pasivny alebo aktivny. Kazdy neurén je prepo-
jeny s tisickami dalsich v miestach nazyvanych synapsie, ktoré podla ich sily (vdhy) upravia
hodnotu signalu, ktory cez ne prechadza. Pri komunikacii neurén v podstate vypocita va-
zeny sucet vSetkych vystupnych signalov neurénov, ktoré st s nim spojené, a zaklade tejto
hodnoty uréi svoj vlastny stav, ktory odosle dalsim neurénom [2].

Umelé neurdny, tiez nazyvané perceptrony, si matematické modely silne inspirované
prave biologickymi neurénmi. Schéma umelého neurénu je na obrazku 2.1. Struktiiru a cho-
vanie perceptronu moézme popisat nasledovne: vstupné hodnoty x; ...z, si kazda vyndaso-
bena prislusnou vahou wy . .. w, a séitané do jednej hodnoty, ku ktorej sa este pripocita hod-
nota biasb. Toto je linedrna funkcia perceptronu. Jej vysledok je vstupom pre ne-linedrnu
(aktiva¢éni) funkciu. Aktivacnd funkcia urcuje, aké hodnoty moéze umely neurén nadobu-
dat. Hlavnou tlohou aktiva¢nej funkcie je ale priviest do modelu neurénovej siete nelinearnu
zévislost, ktord sa bezne vyskytuje v ddtach ktoré neurénova siet spracovava [20]. Medzi
najpouzivanejsie aktivaéné funkcie patria Sigmoid, Tanh, ReLu a Leaky ReLu [5].



Linear Activation
function function

z=(wix1+w2x2 + .. +wnxn)+b

Obr. 2.1: Matematické struktara umelého neurénu. Hodnota bias sa moze zobrazovat ako
dalsi vstup s hodnotou 1 a vdhou hodnoty bias. Prevzaté z [20].

vahy vahy
(weights) (weights)

Vstupna (input) oo Vystupna (output)
vrstva Skryta (hidden) vrstva
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Obr. 2.2: Struktira doprednej (feed-forward) neurénovej siete. V kazdej vrstve moze byt
rozny pocet neurénov. Ak mé neurénova siet viac ako jednu skryti vrstvu, mdézme hovorit
o hlbokej neurénovej sieti.

Umelé neurény si v zakladnom modely doprednej (feed forward) neurénovej siete uspo-
riadané vo vrstvach. Zjednoduseny model doprednej neurénovej siete, s 3 vrstvami, v kaz-
dej s 3 neurénmi, je zobrazeny na obrazku 2.2. Vstupné hodnoty si privedené na vstupni
vrstvu (input layer), prejdid cez jednu alebo viacero skrytych vrstiev (hidden layers) az
sa dostant na posledni vystupni vrstvu (output layer) [1]. Neurény si prepojené medzi
sebou vzdy medzi dvoma za sebou nasledujicimi vrstvami. Vysledna struktira je vlastne
parametrizovatelnd matematickd funkcia, ktorej parametre sa snazime odhadnit aby sme
dosiahli pozadovani funkcionalitu. Odhadujeme ich numericky, pretoze analytické riesenie
nieje mozné. Tento pristup sa da aplikovat na rdzne problémy, ja ho vyuzivam na opravu
chyb v texte. Architektiury ktoré som implementoval vyuzivaji konvoluéné vrstvy popisané



v sekcif 2.2, rekurentné LSTM vrstvy popisané v sekcii 2.4 a CTC stratovi funkciu popisani
v sekcii 2.5.

Trénovanie neurénovych sieti. Ked sa neurénova siet trénuje (uci), upravujeme jej
parametre, teda hodnoty vah a hodnoty bias tak, aby dosiahli ich optimalne hodnoty pre
riesenie danej tlohy [20]. Trénovanie zvyéajne prebieha tak, Zze minimalizujeme nejaku stra-
tovi (loss) funkciu, hladdme jej globalne minimum. Najst globdlne minimum v praxi je vSak
takmer nemozné, preto trénovacie pristupy hladaji nejaké dostatocne dobré lokalne mini-
mum. Existuje mnozstvo loss funkcii a je potrebné vybrat ta spravnu podla problému ktory
rieSime a architektiiry ktord pouzivame. Casto pouzivané loss funkcie st napriklad Mean
Absolute Error Loss, Mean Squared Error Loss pre regresivne problémy, Cross-Entropy
Loss pre klasifikaciu.

Na minimalizovanie hodnoty stratovej funkcie sa vyuziva algoritmus nazyvany Gradient
Descent. Tento algoritmus vypocita gradient, ¢ize vektor parcialnych derivacii funkcie vzhla-
dom na aktudlne vstupné hodnoty (parametre) funkcie. Aby sa hodnota funkcie posunula
blizsie k lokalnemu minimu stratovej funkcie, odc¢ita sa od parametrov tento gradient vy-
nasobeny vhodne zvolenym uéiacim koeficientom (learning rate). Ten udéva velkost kroku
v danom smere a jeho hodnota je kltic¢ova pri trénovani neurénovej siete. Prilis maly learning
rate sposobi pomald konvergenciu, zatial ¢o prilis velky preskoc¢i lokdlne minimum a spo-
sobi oscilovanie parametrov. Vypocitat gradient pre kazdi polozku z datovej sady a kazdy
parameter siete je extrémne narocné na vypocetny ¢as a zdroje, preto sa pouziva Stochastic
Gradient Descent (SGD), ktory do stratovej funkcie posle iba ¢ast poloziek a vypocita teda
iba odhad gradientu pre celi datova sadu [10, 4].

Otéazkou je ako vypocitat gradienty pre skryté vrstvy neurénovej siete a pre ktorykol-
vek parameter. O toto sa stard algoritmus zvany Backpropagation, ktory vyuziva retazové
pravidlo derivécii (chain rule). Toto pravidlo vyuziva zndme hodnoty derivacii funkcii pre
vypocet derivacii zlozenych funkcii a je aplikované rekurzivne na dalsie funkcie. Backpro-
pagation algoritmus pre kazdu vahu a bias vypocita gradient, ktory potom moze vyuzit
optimalizac¢ny algoritmus napriklad SGD na upravenie parametrov modelu. Backpropaga-
tion vyuziva vypoctovy graf siete, ktorym spétne propaguje hodnoty od vystupnej vrstvy
po vstupni a postupne pocita gradienty [4].

2.2 Konvoluéné neurdénové siete

Konvoluéné neurénové siete st Specidlny typ neurénovych sieti navrhnuté tak, aby pra-
covali s 2-dimenziondlnymi datami ako st napriklad obréazky, ale daji sa pouzit s obecne
n-dimenzionalnymi détami [3].

Prvym typom vrstvy v konvolu¢nych neurénovych siefach, po ktorom st aj konvolucné
neurénové siete pomenované, je konvolucnd vrstva. Tato vrstva mé za tlohu naucit sa ako
su vo vstupnych détach reprezentované jednotlivé vlastnosti (features). Na obrazku 2.3 v
Casti (b) st zobrazené mapy vlastnosti. V ¢asti (a) je schéma zndmej LeNet-5 konvoluc-
nej architektury. Podobne ako v beznych neurénovych siefach aj v tejto vrstve dochadza
k nasobeniu vstupnych dat do tejto vrstvy s mnozinou vah. Pri 2-D konvolicii dochadza
k vypoctu skalarneho sucinu vstupného pola a mensieho 2-D pola vah, ktoré sa nazyva
filter alebo kernel. KedZe je kernel mensi ako vstupné data a vysledkom skalarneho stucinu
je jedna hodnota, tento filter sa aplikuje viac krat postupne na celé pole vstupnych dat
tak, Ze sa postupne posiiva zlava doprava a z hora dolu. Takymto postupom ziskame 2-D
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Obr. 2.3: Obréazok (a) zobrazuje populdrnu LeNet-5 konvoluénu siet. Obrazok (b) zobrazuje
naucené mapy vlastnosti. Prevzaté z [13].

pole vysledkov vsSetkych tychto operacii, ktoré sa nazyva mapa vlastnosti (feature map).
Poslednym krokom je aplikdcia nelinedrnej (aktiva¢nej) funkcie na mapu vlastnosti, napri-
klad sigmoid ¢i ReLlu. Konvolu¢né vrstvy sa typicky zapajaji za sebou, a postupne dokazu
z dat ziskavat vlastnosti stdle vysSsej a vyssej trovne. Prvé vrstvy ktoré pracuju priamo
s pixelmi obrazka z neho dokéazu ziskaf informaécie o ¢iarach, a nasledujice vrstvy dokazu
rozpoznavat vlastnosti zlozené z tychto ¢iar, napriklad tvary [3].

Dal$ou typicky pouzivanou operaciou v konvolu¢nych neurénovych sietach je pooling.
Tato vrstva pocita nejakt statistiku z vystupu nelinearity. Napriklad operacia max pooling
so sirkou kernelu 3 vypocita maximéalnu hodnotu z kazdych 3 susediacich vystupov z pre-
doslej aktivacnej funkcie. Average pooling pocita rovnakym spdsobom priemerni hodnotu.
Pooling nam do siete prindsa ¢iasto¢nu invariantnost voci posunutiu a transformaécii vstupu.
Casto sa tiez vyuziva na redukciu velkosti pomocou parametru stride, ktory ovlada o kolko
hodnét sa kernel posunie medzi vypoctami [10].

Po niekolkych konvolu¢nych a pooling vrstvach moéze nasledovat skupina plne prepoje-
nych (dense) vrstiev. Tieto vrstvy prepdjaju kazdy neurén z predchddzajicej vrstvy s kaz-
dym neurénom v danej vrstve. To umozinuje zachovat sémantické informacie naprie¢ celym
vstupom [13].

Princip transponovanej konvoliicie. Transponovand konvolicia niekedy oznacovana
aj ako dekonvoltucia je operacia, ktora sa casto pouziva v strojovom uceni ako opac¢na
operacia ku konvolicii. Nejednd sa vsSak o pravd inverznt operaciu ku konvoltcii. Ked
je na vstupné data aplikovana konvolicia a na vystup z nej transponovana konvolicia
s rovnakymi parametrami (padding, stride, kernel), vystupom z transponovanej konvolicie
nebudi rovnaké data ako povodne vstipili do konvolicie. Vystupné data budd mat vSak
rovnaké rozmery ako povodné vstupné déta do konvolicie. Tak ako konvolicia spdsobuje
redukciu rozmerov dat, transponovana konvolicia sposobuje zvacsenie rozmerov.

V transponovanej konvolicii dochddza k tiplne rovnakej operacii ako v klasickej konvo-
licii, ale parametre stride a padding tu funguji opa¢nym sposobom, aby doslo k opacnej
zmene rozmerov ako pri konvolicii, pri zachovani rovnakych hodnét tychto parametrov.
Na obrazku 2.4 je vizualizovany priklad transponovanej konvolicie so vstupom, ktory ma
rozmery 2x2, jadro (kernel) o rozmeroch 3x3, bez paddingu a stride 1. Vznikne vystup
s rozmermi 4x4. V casti A je vidiet ako vznikd vystup ked kazdd hodnotu zo vstupu na-
vzorkujeme nésobenim s kernelom, a vysledné matice ulozime cez seba vzdy vedla o 1 po-
ziciu (stride = 1). V casti B je rovnaké operacia vyzualizovana ako konvolicia postupnym
postuvanim jadra a pocitanim skaldrneho stc¢inu. Padding ma v transponovanej konvolucii
rovnaki funkciu ako pri obycajnej konvolici—zmenit rozmery vystupu. Kedze transpono-
vané konvolucia prirodzene zvicsuje rozmery vystupu pretoze sa kernel pohybuje ako keby



<«—>
11111
112 1111 1111
Vstup Kernel | 1 |1 |1
& Kernel |1 |1 | 1 1111
1111
11112 1112
— |111
1 12111
1011 2122 -~ 111
X ¥ 3|4
1011 2 22
113]3]|2
1011 2122
4 |10[10| 6 |«
113132 4 |10[10] 6
4 |10(10]6 S| 7Tyl
Vystup i
4 (10|10 6 . Vystup
37|74 ’
3 3 3 4 | 4| 4
3 3 3 4|4 |4
3 3 3 4|4 |4

Obr. 2.4: Priklad dekonvolicie vyzualizovany intuitivne ako opacné operacia ku konvolucii
(A), a ako konvolicia s opa¢nym fungovanim parametrov padding a stride (B).

uz bol full padding aplikovany na vstup, zvySenie hodnoty paddingu zabrani kernelu po-
hybovat sa az aplne po okraj a velkost vystupu sa zmensi. Podobne je to aj s parametrom
stride, ktory v obycajnej konvolicii spdsobi pohyb jadra o viac pozic v jednom kroku, ¢im sa
rozmery vystupu este viac znizuji. V transponovanej konvolicii stride riadi pridanie nulo-
vych hodnot do vstupnych dat ¢o sposobi presne opa¢ny efekt ako stride v beznej konvolicii
[21].

2.3 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurénové siete (RNN) s $pecidlne navrhnuté na spracovanie postupnosti hod-
not (sekvenénych dét) v case. Moze sa napriklad jednat o spracovanie zvuku (postupnost
vzorkov signalu) ¢i spracovanie prirodzeného jazyka (postupnost znakov a slov). Pri vy-
pocte aktudlneho stavu totiz rekurentné neurénové siete vyuzivaju nielen aktualne data
na vstupe, ale aj informéacie o svojom predchadzajicom stave a teda aj vstupnych datach
z predoslych casovych krokov. To znamena Ze vystup RNN nieje zavisli iba na aktualnych
vstupnych détach, ako u klasickych doprednych neurénovych sieti. Casové kroky nemusia
predstavovat skutocny cas, moze sa jednat len o poradie v postupnosti.

Dalsou vlastnostou ktorou disponuji RNN je zdielanie parametrov (vah). Ked RNN
pocita vystup pre aktudlny vstup, aplikuje sadu vah na vstup a dalsiu sadu vah na svoj
vnutorny stav z minulého casového kroku a vysledok potom prejde aktiva¢nou funkciou.
Tieto sady vah si vsak zdielané a teda rovnaké pre vsetky casové kroky. Zdielanie pa-
rametrov prinasa niekolko vyhod: menej parametrov ktoré je potrebné natrénovat, lepsia
generalizdcia modelu a nizsie riziko pretrénovania (overfitting), ako aj schopnost spracovat
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Obr. 2.5: Schéma LSTM bloku. Prevzaté z [26] a upravené.

vstup Iubovolnej dizky. Pri trénovani je potom potrebné séitat hodnoty loss funkcie cez
vSetky casové kroky, kedZe boli pouzité rovnaké parametre. Toto prinasa jeden z hlavnych
problémov RNN —vyhasinajici pripadne explodujici gradient. Tento problém sa prejavuje
najma pri dlhych vstupnych sekvenciach, kedy sa gradient pouzivany na aktualizovanie hod-
not vah postupne zmensuje az sa hodnoty vah nemenia a model sa neuci, alebo zvicsuje ¢o
spdsobi ze hodnoty vah za¢nu oscilovat [10, 25].

2.4 Long-Short Term Memory

Long-Short Term Memory (LSTM) architektiira bola predstavend v ¢ldanku [14] ako riesenie
problému vyhasinajiceho a explodujiceho gradientu v beznych rekurentnych neurénovych
sietach. Jadrom LSTM architektiry st pamétové bunky (memory cells), ktoré si zapojené
do mechanizmu s ndzvom pamétovy blok (memory block). Schéma pamétového bloku je
na obrazku 2.5. Pamétovy blok v LSTM vrstve obsahuje skryty stav (hidden state), na
obrazku oznaceny h, ktory vyuziva ako kréatkodobu pracovni pamét, a bunkovy stav (cell
state), na obrdzku oznaceny c, ktorym si paméta délezité informdcie zo vzdialenej$ej minu-
losti. V bloku sa vyskytuja dve aktiva¢né funkcie—tanh, ktord vracia hodnoty z intervalu
(—1,1) a sigmoid, ktora vracia hodnoty z intervalu (0, 1). Aby sa predislo problému vyhasi-
najuceho a explodujticeho gradientu, st na bunkovy stav ¢ aplikované len operacia sc¢itania
a operacia nasobenia s vystupom funkcie sigmoid. Prave ked je vystup sigmoid funkcie
blizko 1 dochadza k zachovaniu gradientu inak k jeho redukcii. Stcastou pamétového bloku
je mechanizmus bran (gates), ktoré riadia zmeny bunkového stavu a pridenie informacii
v bloku [26].

Na obrézku 2.5 je jeden LSTM blok. Obsahuje 4 brany, ktoré maja nasledujiicu funkci-
onalitu:



o Zabudacia brana f (forget gate) —rozhoduje, ktoré informécie z predoslého bunkového
stavu ¢ (cell state) budi zabudnuté.

o Vstupnd brana 7 (input gate) —vybera aké mnozstvo informécii z predoslého skrytého
stavu h (hidden state) a aktualneho vstupu z sa zapise do bunkového stavu a teda
do dlhodobej pamaéti.

e State candidate gate g—reguluje tok informécii z predoslého skrytého stavu a aktual-
neho vstupu vyuzitim tanh aktivacnej funkcie, potom jej vystup vynasobi s vystupom
funkcie sigmoid zo vstupnej brany, a pripocita k aktudlnemu bunkovému stavu cize
dlhodobej paméti.

o Vystupna bréna (output gate)—aktudlny vstup a predchadzajici skryty stav scita
a posle do sigmoid funkcie, aktualny bunkovy stav do tanh funkcie, tieto dve hodnoty
vynasobi, a vysledkom je novy skryty stav a zaroven vystup z LSTM pre aktualny
casovy krok.

Symbol W oznacuje vahy aplikované na vstupny signal x, R oznacuje rekurzivne vahy
aplikované na predosli skryty stav a b oznacuje hodnoty bias. V kazdom casovom kroku k&
st v LSTM vrstve sekvencne vypocitané nasledujiice hodnoty:

i(k) = o(Wiz(k) + Rih(k — 1) + bi), (2.1)
f(k) = oc(Wiz(k) + Reh(k — 1) + by), (2.2)
g(k) = tanh(Wyx (k) + Rgh(k — 1) + by), (2.3)
o(k) = o(Woz(k) + Roh(k — 1) + b,). (2.4)

Po vypocte hodnot pre vsetky brany je vypocitany novy bunkovy stav v case k:
c(k) = f(k)oc(k —1)+i(k)og(k). (2.5)
Nakoniec sa vypocita skryty stav resp. vystup v case k:
h(k) = o(k) o tanh(c(k)). (2.6)

Symbol o znaci nasobenie matic po prvkoch (Hadamard product) [26].

Implementacia LSTM architektiry v PyTorch je takmer identickd predstavenému mo-
delu, lisi sa tym, ze v kazdej brane je eSte jedna hodnota bias, ktord sa pripocita pred
aktivacnou funkciou.

Obojsmerné (bidirectional) LSTM je vhodné vyuzit v problémoch, kedy chceme gene-
rovat vystup nielen na zaklade hodn6t z minulosti, ale aj tych z budicnosti. Napriklad pri
oprave textu moézeme vyuzif celt vstupnu sekvenciu na generovanie vystupu. Tento postup
bol predstaveny v [11]. V podstate sa jednd o dva LSTM modely s rovnakou vstupnou
sekvenciou, ale pre druhy model je sekvencia otocena. Vystupy oboch modelov sa v kazdom
¢asovom kroku spoja (concat) takze obsahuju skryté stavy z oboch architektir [25].



2.5 Connectionist Temporal Classification

Connectionist Temporal Classification (CTC) je spdsob ako mapovat jednu vstupni sek-
venciu na ind vystupnu sekvenciu, vyuzivany najmé v rekurentnych neurénovych sietach.
Zahina sposob ako enkédovat vstupnu sekvenciu casovych krokov, vypocitat vhodnu stra-
tovi (loss) funkciu pre neurénovi siet, a dekddovat vystup z RNN na pozadovani sekvenciu
napriklad znakov ¢i slov. Vyuziva sa primarne pri rozpoznani reci alebo textu z obrazu, kedy
by bolo velmi ndro¢né presne pozi¢ne anotovat vSetky trénovacie data [24].

Ked chceme vyuzit CTC s rekurentnou neurénovou sietou, a vytvorit tak CTC neuré-
novt siet (CTCNN), je potrebné najskor zaistit, aby vystupom neurénovej siete bola matica
obsahujica pravdepodobnosti pre kazdy znak z pouzitej abecedy pre kazdy casovy krok. To
znamend ze jednotlivé hodnoty musia byt z intervalu (0, 1) a stcet vSetkych tychto hodnét
v kazdom cCasovom kroku sa musi rovnat 1. Toho dosiahneme aplikovanim softmax fun-
kcie na vystupnu vrstvu siete. Ukazka CTC pravdepodobnostnej matice je na obrazku 2.6.
Stipce v tejto matici predstavuju rozlozenie pravdepodobnosti pre jeden ¢asovy krok na-
prie¢ abecedou znakov. Tato matica nam umoznuje vypocitat pravdepodobnosti pre vsetky
mozné zarovnania vystupnej sekvencie. Zarovnanim (path) je mysleny vyber jedného znaku
z abecedy pre vsetky Casové kroky. Pri trénovani sa pocitaju len zarovnania ktoré odpove-
daju ground truth. Volame ich validné zarovnania. Ostatné zarovnania, teda také, ktoré po
dekdédovani niesu rovné ground truth, st nevalidné. Pravdepodobnost konkrétnej sekvencie
zistime sé¢itanim pravdepodobnosti jej vsetkych moznych zarovnani [12].

CTC stratova funkcia vyzaduje v abecede znakov vyhradit jeden znak, ktory sa pouzije
ako "prazdny'znak ("blank"), na obrazku ho reprezentuje ~. Ten umoznuje CTC neurdénovej
sieti generovat aj sekvencie obsahujice viac rovnakych znakov za sebou, tym ze medzi rov-
naké znaky vlozi blank, bez neho by boli tieto sekvencie rovnakych znakov zredukované len
na jeden znak pri dekédovani. Za zmienku stoji aj fakt, ze dizka vystupu z neurénovej siete
mus{ byt minimélne taka velkd, ako dizka ground truth sekvencie, ktort chceme dosiahnut.

Najjednoduchsi sposob ako dekédovat vystup z CTCNN je vybrat znak s najvyssou
hodnotou pravdepodobnosti (score) pre kazdy ¢asovy krok. Na obrézku je toto zarovna-
nie vyznacené zelenou farbou, a iné validné zarovnanie modrou. Tato sekvencia znakov
sa upravi zredukovanim vsSetkych postupnosti rovnakych znakov len na jeden znak, a na-
slednym odstranenim vsetkych znakov blank. Toto riesenie zndme pod nazvom best path
decoding ale negarantuje, ze vysledkom bude sekvencia s najvyssou pravdepodobnostou
(najvyssim sictom pravdepodobnosti vSetkych moznych zarovnani tejto sekvencie) [24].

Pri trénovani CTCNN sa vyuziva CTC stratova funkcia. T4 sa vypocita ako suma
zapornych log vsetkych validnych zarovnani vzhladom ku gorund truth vztahom:

T
L(p(llz)) = = Y n(Cy), (2.7)
t=1

kde [ je vystupnd sekvencia, x je vstupnd sekvencia, Cy je validné zarovnanie [12].
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Obr. 2.6: Ukazka pravdepodobnostnej matice teda vystupu z CTCNN. Zarovnanie s naj-
vyssou pravdepodobnostou je vyznacené zelenou farbou. Alternativne validné zarovnanie
modrou.

2.6 Siucasné rieSenia v oblasti opravy textu

Spracovanie prirodzeného jazyka (Natural languege processing—NLP) je odvetvie umele;
inteligencie, ktoré vyuziva robustné statistické modely a strojové ucenie na porozumenie
a pracu s ludskym jazykom. Popularitu aj v laickej verejnosti si ziskali projekty ako Chat-
GPT ¢ Microsoft Bing, ktoré si schopné viest komplexné konverzicie a odpovedat na
najroznejsie otazky uzivatela. Ked uzivatel poziada Chat-GPT alebo Bing o skontrolovanie
nejakej vety alebo textu, jazykovy model mu takmer vzdy v odpovedi uvedie spravnu verziu
textu. Jednymi z hlavnych nevyhod tychto sofistikovanych modelov, obsahujtcich miliardy
trénovanych parametrov, je ich velkost a vypocetnd naroc¢nost. St to autoregresivne modely,
ktoré su aj kvoli svojej velkosti pomerne pomalé.

Optické rozoznévanie znakov (Optical Character Recognition—OCR) je metéda pre-
vodu obrazovych déat tlacenych alebo pisanych rucne, do textovej editovatelnej podoby.
Text ktory takto vznikne ¢asto obsahuje mnozZstvo chyb, ¢o moze byt sposobené hlavne
kvalitou vstupnych dokumentov alebo pouzitim starsej OCR metédy [6]. Pristupy ktoré
riesia detekciu a opravu chyb v post-OCR textoch st naozaj rozmanité a zahrnuji ma-
nudlne prepisovanie a opravu textov, a (semi-)automatické pristupy. (Semi-)automatické
pristupy sa daju delit na pristupy ktoré pracuji s izolovanymi slovami, a pristupy ktoré
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vyuzivajui nejaky kontext [19]. V tejto kapitole sa zameriam najmé na pristupy vyuzivajice
kontext a neurénové siete.

Pristupy vyuzivajice kontext dokazu opravit aj real-word chyby, to znamena chyby
ktoré zo spravneho slova vytvoria nejaké iné skutoéné slovo. Tuto vlastnost im umoznuje
préve kontext okolitych slov.

D’hondt a spol. [8] predstavili obojsmerny (bidirectional) LSTM jazykovy model pracu-
juci na znakovej urovni. Ten je aplikovany na Francuizske klinické digitalizované texty. Autori
vytvorili 2 modely jeden randomNoise, na ndhodné tpravy mazanim, vkladanim a vymenou
znakov v texte, druhy confusionPair, zamerany na Casto zamienané znaky. Presnost prvého
uddvaji ako 73% a druhého 71%. Opravovanie chyb typu nadbytocny znak je obtiazne pre
oba modely. Vacsinou sa jednalo o vkladanie medzier do slov. Preto maji modely taktiez
problémy detegovat chyby tykajice sa hranic slov [8].

Niektoré pristupy povazuji opravu textu za problém strojového prekladu (machine
translation—MT) a mo6zme ich oznacit ako neurénové Seq2Seq modely. Tieto rieSenia pre-
kladaji post-OCR text na opraveny text v rovnakom jazyku [19].

Nastase a Hitschler [18] vyuZivaji open-source nastroj nematus', ktory poskytuje state-
of-the-art attention-based Seq2Seq machine translation model. Vyuzivaji tento model na
znakovej urovni, na opravovanie chybnych hranic slov (word boundary errors). Vstupné
trénovacie data boli vytvorené odstranenim vsetkych medzier z textu a naslednym vloze-
nim medzery za kazdy znak. Vystupné trénovacie data boli vytvorené nahradenim medzier
v texte Specidlnou sekvenciou (##), a naslednym vlozenim medzery za kazdy znak okrem
znakov #+#. Dosiahnuté vysledky na testovacich datach st presnost (word-level precision)
0.955 recall hodnota 0.950. Najcastejsie chyby zaznamenali v matematickych vzorcoch,
ktoré ked do vypoétov nezahrnuli, hodnoty presnosti a recall boli 0.979 a 0.974 [18].

Pristup vyuzivajici Seq2Seq model na znakovej irovni predstavili Dong a Smith [9]. Vy-
uzivajui skutocnosti, ze mnozstvo korpusov OCR textov obsahuje duplicitné texty v roznej
kvalite. Rovnaké dokumenty prevedené OCR metodami v réznych ediciach, obsahujt rozne
chyby, pretoze rézne edicie toho istého dokumentu mézu mat rézny font, kvalitu a rozlo-
zenie. Pri trénovani deteguju tieto duplicitné texty v post-OCR korpuse, a pouzivaju ich
ako viaceré vstupy do architektir s cielom ziskat lepsie vysledky, ako pri opravovani iba na
zéklade jedného vstupného textu. Enkdéder je obojsmernd rekurentna neurénova siet ktora
konvertuje vstupni sekvenciu na sekvenciu spojenych doprednych a spétnych skrytych sta-
vov (hidden states) RNN. Dekdder je RNN ktora pri predikcii vystupnej sekvencie vyuziva
aj kontextovy vektor pre dany casovy krok. Ich vysledky ukazuji, ze ucCenie bez ucitela
(unsupervised learning) dosahuje porovnatelné vysledky ako ucenie s uéitelom (supervised
learning), pri vyuziti duplicitnych textov v post-OCR korpusoch [9].

Mokhtar a spol. [17] experimentuju s enkéder-dekdder architektirami na drovni slov aj
znakov. Architektiry obsahuji 3 a 4 vrstvy LSTM buniek v enkéder a dekdder castiach,
a pocet LSTM skrytych stavov je 1024. KedZe architektira na trovni slov ma problémy so
slovami, ktoré niesu v slovniku, predstavuji normaliza¢ny algoritmus, ktory je aplikovany
na chybny post-OCR text a na korespondujicu predikciu, a po slovich postupne vybera
bud predikciu alebo povodné slovo. Tento algoritmus znacéne vylepsil vysledky architektiary
pracujucej na urovni slov, no tie stale neboli dost dobré na praktické vyuzitie. Model pra-
cujici na urovni znakov dosahoval lepsie vysledky ako ostatné state-of-the-art pristupy na
vsetkych ddtovych sadach. Aj vystup tohoto modelu bol mierne vylepSeny normaliza¢nym
algoritmom [17, 19].

"https://github.com/EdinburghNLP /nematus
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Neuspell [15] je open-source sada nastrojov (toolkit), zdarma pre verejné vyuzitie, posky-
tujiaca 10 modelov na opravu anglického textu. Tieto modely st zamerané hlavne na spravne
vyuzitie kontextu v okoli chybnych slov. Modely st naucené pre kazdé slovo vo vstupnej
sekvencii vratif rozlozenie pravdepodobnosti naprie¢ koneénym slovnikom. Niektoré modely
ktoré Neuspell obsahuje: SC-LSTM [23] vyuZiva semi-znakovi (semi-character) reprezenté-
ciu dat a bi-LSTM siet. Semi-znakova reprezentacia slova znamené spojenie one-hot embed-
dingov pre prvy, posledny a vSetky vnitorné znaky slova. CHAR-LSTM-LSTM [16] model
reprezentuje slova po jednotlivych znakoch, ktoré st vstupom do bi-LSTM architekttry.
Opravu slov generuje dalsou bi-LSTM architektirou. BERT [7] vyuZiva pred-trénovani
transformer architektiru a klasifikator na predikciu opravy. Tento model dosahoval kon-
zistentne dobré vysledky v testoch, a pri porovnani s platenym profesionalnym nastrojom
Grammarly, BERT dosiahol lepsie vysledky pri opravovani textu [15].

DalSie riesenia detekcie a opravy chyb v texte sa predstavili na sttaziach ICDAR 2019
Competition on Post-OCR Text Correction [22] a ICDAR 2017 Competition on Post-OCR
Text Correction [6].
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Kapitola 3

Implementacia datovej sady
a architektar pre opravu textu

Tato kapitola dokumentuje postup implementéacie, vratane navrhu, ziskania dat a tvorby
datovej sady (dataset), implementacie trénovacich a testovacich skriptov, generovania chyb
a samotnych modelov neurénovych sieti. Vyuziva sa Python s kniznicou PyTorch a kniznica
Levenshtein na pocitanie editacnej vzdialenosti medzi refazcami.

3.1 Korpus textu a tvorba datovej sady

V oblasti strojového ucenia st data velmi dolezitym faktorom, ktory ma velky vplyv na
celkovi kvalitu vysledku. Pri implementacii a experimentoch som vyuzil viacero texto-
vych korpusov v plain text formate v anglickom jazyku. Jeden korpus ktory som vyuzil je
SciFi Stories Text Corpus', ktory pévodne vytvoril Robin Sloan. Dalsim zdrojom textovych
dét bol anglicky dump wikipedie’. Posledny korpus je vystup z projektu 1-billion-word-
language-modeling-benchmark® a jedna sa o anglické texty zo sprav a spravodajstva.

Kazdy korpus som rozdelil na testovacie a trénovacie data. Tieto data su pouzité ako
vstup pre skript, ktory z nich vytvori jednotlivé polozky (item) a ulozi ich do nového
siboru. Tieto polozky sa skladaji z troch casti: identifikacné ¢islo polozky, tsek textu
bez chyb ¢ize ground truth (label), a rovnaky tsek textu ale s chybami (sample—vzorka).
Pocas trénovania sa chyby vicésinou generuju na zéklade groud truth riadku, v niektorych
experimentoch sa vyuzili predgenerované chybné riadky priamo zo stuboru poloziek, no
viedlo to k pretrénovaniu (overfitting). Kazda z tychto troch Casti je uloZena v plain text
stibore na novom riadku, ¢o umoziiuje jednoduché naéitanie tychto dat do poli. Useky textu
st dlhé priblizne 50 znakov vratane medzier. Podla architektiry bol text z korpusu deleny
bud na tseky dlhé presne 50 znakov bez ohladu na hranice slov, alebo na tseky o dizke
50-60 znakov delené vzdy na hranici slov. Useky ktoré st takto delené na hranici slov, majt
priemernt dizku takmer 53 znakov. Na trénovanie sa najcastejsie vyuzili sibory obsahujtce
2 miliény poloziek. Na testovanie sa vyuzivaja stubory obsahujice 1 000 alebo 2 000 poloziek.
Tieto sibory slizia ako vstup do mojej implementécie triedy Dataset, s ndzvom MyDataset,
ktorda z nich nacita data a uchova ich vo vhodnom forméate pre trénovanie a validaciu
neurénovej siete. Priklad 3 poloziek z jedného z valida¢nych stiborov:

Thttps://www kaggle.com/datasets/jannesklaas /scifi-stories-text-corpus
%https://dumps.wikimedia.org/
3https://github.com/ciprian-chelba/1-billion-word-language-modeling-benchmark
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or. It was not until later that I realized that th
or. It was not nntil axer that I realizebd trat th
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e line which separated the black from the color wa
e line which fseparaed the bnack from yhe color wa
ID2742023

s advancing slowly from my right while retreating
s advancins slowly frolumy right whila retreating

Zoznam znakov. Priimplementécii triedy MyDataset bolo potrebné implementovat fun-
kciu na inicializdciu, funkciu na vratenie jednej polozky (item) z ddtovej sady, a funkciu,
ktora vrati pocet poloziek v datovej sade. Trieda MyDataset obsahuje tiez abecedu, teda
zoznam znakov, ktoré dokaze neurénova siet rozpoznat a pracovat s nimi. Tento zoznam sa
mierne lisi v zavislosti na pouzitej architekttre, primarne obsahuje malé a velké pismend
anglickej abecedy, cislice, interpunk¢né znamienka a niektoré Specidlne znaky. Pokial sa vy-
uziva padding a CTC stratova funkcia, obsahuje abeceda aj padding a blank znaky. Ukazka
abecedy ktoru vyuzivajui CTC architektury:

self.charlist_extra_ctc = [blank, ’A’, ’B’, ’C’, ’D’, ’E’, ’F’,
°¢», °H’, °1°, °J’, °K’, °L’, °M’, °N’, °0’, ’P’, ’Q’, ’R’, ’S’,
2T 0y, N, YW, XY, Y2, 0Z2, a’, ’b?, ’c’, ’d’, ’e’, ’f7,
;g7’ *h?, i, ’j,, ’k’, ’1°, ’m’, ’n’, ’o’, )p;’ ;q)’ pr g
L 0w, v, Cw?, ’x7, 7y7, 172, 002, 10, 27, 37, 40, 5
262, 2T, 82, Q) 0 0 oy a0 ) :‘>’)\7;’)u;, SIS ER N EE
7(7’ 7))’ 7%7,)/7’ 7_1’ 7_)’ )n;’ ;u)’ ;+;’ 7=7’ 7[;’ )]7,

N)’ )&;’ )*), ;#), pad]

Ulozenie dat. Neurdénova sief nedokaze pracovat priamo so znakmi, a tak je treba textové
data spravne interpretovat a ulozit. Priklad reprezentacie jednej polozky v datasete je na
obrazku 3.1. Trieda MyDataset teda ulozi pre kazda polozku zo vstupného siiboru poloziek
nasledujtice data: identifikacné &slo ID priamo preditané zo siboru, dizku tseku textu bez
chyb label_length,tojeIxﬂmebnéibaJaklxﬂoékyInaﬁiréznu(ﬂiku,textovyleﬁamx:pre
ground truth label_text aj pre chybny riadok sample_text prec¢itané priamo zo suboru,
label a sample su polia, ktoré obsahuju poradové ¢islo (index) kazdého znaku z tsekov
textu v abecede datasetu, bi_class je pole binarnej klasifikacie, pre kazdy znak v chybnom
texte urci, ¢i je rovnaky, ako znak na rovnakej pozicii v ground truth, vyuziva sa iba pri
detekcii chyb alebo architekttre kde nedochadza k postivaniu znakov, a sample_one-hot je
2 rozmerné pole, ktoré pre kazdy znak vo vzorke (sample_text) uchovava jeho reprezentéciu
ako one-hot vektor, teda vektor plny nil s jednotkou na indexe daného znaku v abecede
datasetu. Prave toto 2-rozmerné pole, o Sirke diiky chybného textu, a vyske poc¢tu znakov
v abecede, je vstupom do neurdénovej siete. Trieda MyDataset je vzdy vytvorend, a vSetky
déata su ulozené do paméti hned na zaciatku trénovacieho alebo testovacieho skriptu. T4 je
potom obalend v torch.utils.data.DataLoader, ktory poskytuje podporu pre iterovanie
cez dataset, batch a ndhodny vyber poloziek.
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Polozka (item)

ID: 2056 label_length: 50

label_text: Hello world!...

sample_text: Helmo world!...

bi class: 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 1...

label: 1, 2, 4, 4, 3, 14, 27, 24...

2
sample: 1, 2, 4, 8, 3, 14, 27, 24...
h

sample_one-hot:
1 2 3 4 5 6 7 50 | index
H 1 0 0 0 0 0 0 0
e 0 1 0 0 0 0 0 0
o} 0 0 0 0 1 0 0 0
| 0 0 1 0 0 0 0 0
v 0 0 0 0 0 0 0 0
z 0 0 0 0 0 0 0 0
alphabet

Obr. 3.1: Priklad uloZenia jednej polozky v triede MyDataset.

3.2 Navrh riesenia

Chyby, ktoré v texte vznikaji sa delia na 3 typy:

e« zameneny znak—jednd sa o zamenu jedného znaku za iny znak, pri tejto chybe
nedochédza k ziadnej zmene pozicii znakov v texte ani zmene dlzky textu, opravi sa
zdmenou chybného znaku za spravny (povodny) znak,

e vynechany znak —vynechanie resp. zmazanie znaku z textu spésobi skratenie celko-
vej diiky textu resp. posunutie textu za miestom vynechaného znaku o poziciu dolava,
opravi sa vlozenim chybajiceho znaku do textu na spravnu poziciu, ¢o sposobi zvyse-
nie dféky textu na pévodnu dizku pred zavedenim chyby resp. posunie vSetky znaky
za miestom chyby o poziciu doprava,

e nadbytocény znak — vznikne vloZenim znaku do textu a spdsobi zvicsenie diiky textu
resp. posunutie vsetkych znakov za poziciou chyby doprava, opravi sa zmazanim nad-
bytoéného znaku z textu ¢o skrati dizku celého textu na povodnt hodnotu resp.
posunie znaky za poziciou chyby dolava.

Riesenie sa sklada z niekolko pod-problémov, ktoré som postupne riesil. Navrhnuté archi-
tektiry st usposobené na jeden dopredny priechod, pocas ktorého vygeneruja zo vstupnej
sekvencie celi vystupnu sekvenciu, aby dosiahli pozadovant rychlost. Najskor som pracoval
s architekttrami, ktoré st na trovni znakov pozi¢ne viazané 1 ku 1 medzi korektnym a chyb-
nym tsekom textu. To znamend Ze obidva tseky textu musia mat rovnakd dizku a nieje
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mozné vkladat ¢i mazat znaky iba z jedného tseku. Pozi¢ne viazana architektira prinasa
¢iarosti. Architektura na detekciu chyb klasifikuje kazdy znak vstupného tseku textu tak,
ze mu priradi hodnotu 1—znak je spravny, alebo 0—znak je nespravny. Tato architektira
vyuziva konvolucné a obojsmerné LSTM rekurentné vrstvy. Dokéze detegovat chyby typu
zameneny znak. Chyby typu nadbyto¢ny znak sa daji transformovat na zdmenu znakov
po vlozeni Specidlneho znaku (#) reprezentujiceho nadbyto¢ny znak do ground truth na
poziciu kam bol vlozeny znak v chybnom texte.

Rovnaké architekttra bola spociatku pouzita aj na korekciu textu, kde namiesto binar-
nej klasifikacie, siet vrati rozlozenie pravdepodobnosti cez celil abecedu, pre kazdu poziciu.
Aj tato siet je stdle pevne zdvisld na poziciach, a teda nieje mozné vkladat alebo mazat
znaky bez zmeny ground truth.

Chyby typu vynechany znak, kedy od siete vyzadujeme aby spravny chybajici znak
do sekvencie vlozila, predstavuju este zavaznejsi problém. Najtrivialnejsim rieSenim tohoto
problému by bolo upravit data tak, aby na vystupe siet generovala na zaciatku sekvencie,
a za kazdym znakom miesto navyse napriklad velkosti jedna, kam by sa generoval pripadny
znak na vlozenie. Toto riesenie by ale prinieslo mnozstvo limitacii. Siet by sice dokazala
vlozit znak kdekolvek do vystupnej sekvencie, avSak medzi ktorékolvek 2 susedné znaky vo
vstupnej sekvencii, by bolo mozné vlozit iba jeden znak. Ak by sme tento limit chceli zvysit,
dizka vystupnej sekvencie narastd linedrne, a v praxi by sa vyuzila len mald ¢ast tohoto
priestoru.

Rozhodol som sa tento problém vyriesit pomocou CTC stratovej funkcie, ktord je popi-
sana v kapitole 2.5 nakolko by si mala byt schopné poradif s réznymi velkostami vstupnej
a ground truth sekvencie, ako aj s vkladanim viacerych pismen kdekolvek do vystupnej
a vystup uz nebude nijak zavisli na pevnych poziciach zo vstupu. To ndm umozni opravovat
aj chyby typu vynechany znak, ¢i generovat rézne pocty chyb, ktoré vkladaji a mazi znaky
a menia tak dizku vzorky. TieZ sa v tejto architektire vyuziva padding na oba tseky textu,
¢o umoznuje zachovat rovnaké rozmery détovych struktir a vyuzit implicitné davkovanie
dat (batch), ktoré poskytuje trieda DataLoader, aj pri réznej dizke jednotlivych textovych
vzoriek. Vzorky roznej dizky zase umoziiuju vzorkovat korpus podla hranic slov, ¢o eliminuje
chyby na zaciatku a konci tsekov textu, ktoré je v podstate nemozné spravne detegovat ¢i
opravit.

Névrh riesenia opravy textu s vyuzitim CTC loss vychédzal z pévodnej pozi¢ne viazanej
architektury pre korekciu. V prvej ¢asti modelu st konvoluéné vrstvy a po nich obojsmerné
LSTM vrstvy. V druhej ¢asti modelu sa uz vyuzivaji aj de-konvolucéné vrstvy, ktoré po-
stupne alebo skokovo zvicsia rozmery dat az k vystupnej vrstve.

3.3 Generovanie chyb

Této praca sa nezameriava konkrétne na preklepy ¢i na chybne rozpoznané znaky po OCR,
preto som nesimuloval presnejsie ani jeden z tychto pripadov tvorby chyb. Myslim si, zZe
zatial ¢o post-OCR texty budi obsahovat chyby, ktoré vznikli na zaklade optickej podob-
nosti znakov, pouzitého fontu ¢i spoésobu vzniknutia pévodného dokumentu (¢éi islo o tlaceny
alebo perom pisany dokument), text pisany elektronicky bude obsahovat preklepy, ktoré si
zase ovplyvnené uplne inymi faktormi, ako pozicia pismen na klavesnici, pouzité zariade-
nie (kancelarska klavesnica, notebook, smartfén), jazyk ¢i zvyky a schopnosti jednotlivych
pouzivatelov.
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Generovanie chyb bolo z tychto dévodov implementované viacerymi spésobmi, no vzdy
sa jednalo o dost ndhodny proces zamienania, vkladania a mazania znakov v jednotlivych
textovych tsekoch. Rozhodol som sa generovat znaky pre zdmenu a vkladanie len zo znakov
malej anglickej abecedy, pretoze si myslim, ze takéto preklepy sa vyskytuji v texte najcas-
tejsie. Malé pismena su taktiez najzastipenejSia skupina znakov vo vyuzitych textovych
korpusoch, v porovnani s velkymi pismenami, ¢islami ¢i ostatnymi znakmi. Pri trénovani sa
chyby generovali takmer vzdy priamo v trénovacom skripte (online), pri testovani sa vyuzili
predgenerované chybné riadky v testovacich siboroch (offline), pricom sa v oboch pripadoch
vyuzil rovnaky algoritmus pre dand architektiru, aby bolo rozlozenie, typ a frekvencia chyb
v trénovani a testovani rovnaka.

Algoritmus generovania chyb kon$tantného poétu. Pre kazdy textovy tsek dizky
50 bolo vygenerovanych osem ¢isel rovnomerne funkciou numppy . random. randint (), Styri
v intervale (0,49), ktoré reprezentuji pozicie chyb, a Styri ¢isla rovnomerne v intervale
(97,122), ktoré reprezentuju Styri znaky malej anglickej abecedy. Tri znaky na danych
poziciach st nahradené troma znakmi z vygenerovanych znakov (vznikni maximdlne tri
chyby typu zameneny znak), a na $tvrti vygenerovani poziciu je vloZeny Stvrty vygene-
rovany znak (vznikne maximélne jedna chyba typu nadbytoény znak). Takto sa generuju
chyby v stiboroch s priponou .. .typos.txt Priemerna editacna vzdialenost medzi ground
truth a chybnym riadkom v tychto stiboroch je 3,80.

Algoritmus generovania chyb nahodného poé&tu. Pre kazdy textovy usek dizky d
bolo vygenerované ¢islo x normalnym (Gaussovim) rozloZenim funkciou numppy . random.n-
ormal () so strednou hodnotou ¢, smerodajnou odchylkou s, zaokrihlené funkciou numpy . r-
ound (), a ohrani¢ené na hodnotu z intervalu (0, 8), reprezentujice pocet chyb v tiseku textu,
x ¢isel v intervale (97,122) vygenerovanych rovnomerne funkciou numppy . random.randin-
t(), ktoré reprezentuji znaky malej abecedy, z ¢isel rovnomerne podla dizky textového
useku, ktoré reprezentuju pozicie chyb, typ chyby je pre kazdu chybu vygenerovany fun-
kciou numpy . random.choice() ako vyber z troch moznosti (zameneny znak, nadbytoény
znak, vynechany znak). Takto sa generuju chyby v stiboroch s priponou . ..typosRF.txt.
Cislo za RF v ndzve stiboru znaci druhy chyb ktoré obsahuje (1-zimeny, 2 —zdmeny, nad-
bytoéné znaky, 3—zdmeny, nadbytoné znaky, vynechané znaky). Ak je v nézve za RF
zatvorka, subor obsahuje vsSetky tri typy chyb, a hodnoty v zatvorke znacia strednt hod-
notu ¢ a smerodajnt odchylku s pri generovani poctu chyb. V experimentoch pouzivam ako
hodnoty dvojice ¢ a s tieto dvojice: (6,2), (5,2), (4,3), a (2,1).

3.4 Architektiry pre detekciu chyb

Ako prvé som sa rozhodol implementovat neurénovi siet, ktord deteguje chyby vo vstupnom
texte. Useky textu maji konstantni dizku 50 znakov. Siet pre kazdy znak vo vstupnej
vzorke textu, ktord obsahuje chyby vyhodnoti, ¢i je znak spravny alebo nie. Sief teda vrati
pole binarnej klasifikicie dizky 50, kde hodnota 1 znamené korektny znak, a hodnota 0
znamena chybny znak. Limitécie tohoto riesenia st zjavné —siet dokaze detegovat len chyby
typu zameneny znak, pripadne transformovat chybu typu nadbyto¢ny znak na zdmenu ako
bolo popisané vyssie. Abeceda, nad ktorou pracuje tato architektira ma dizku 69 znakov,
obsahuje malé a velké pismena anglickej abecedy, ¢islice, zdkladné interpunkéné znaky, znak
pre reprezenticiu nadbytoéného znaku (#) a znak, ktorym st nahradené vsetky ostatné
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Nazov stiboru D Typy chyb | ED
wiki_ test_ test_ 1k typos.txt 50 1,2 3,79
wiki_ test_test_ 1k typos2.txt 50 1,2 3,81
scifi_ test_ test_ 1k  typos.txt 50 1,2 3,81
scifi_ test_ test_ 1k typos_ 2M.txt 50 1,2 3,79
wiki_ test_ test_ 1k typosRF2.txt 50 1,2 4,57
scifi_ test_test_ 1k typosRF2.txt 50 1,2 4,68
news_ test. RLOAWP2_ 2k typosRF(2,1) CTC.txt | 52,83 | 1, 2, 3 1,94
news_test. RLOAWP2 2k typosRF(4,3) CTC.txt | 52,88 | 1, 2, 3 3,79
news_ test_ RLOAWP2_ 2k typosRF(6,2) CTC.txt | 52,84 | 1,2, 3 5,57

Tabulka 3.1: Tabulka pred-generovanych valida¢nych stiborov poloziek obsahujicich ID,
vzorku textu a ground truth. Pocet poloziek v stibore je v nazve siboru 1k—1000 poloziek,
2k —2 000 poloziek, stipec D udéva priemernt dizku tseku textu jedného vzorku, typy chyb:
1-zameneny znak, 2—nadbytoény znak, 3—vynechany znak, stipec ED udéva priemernt
editaéni vzdialenost medzi ground truth (tsek bez chyb) a tsekom textu s chybami.

znaky, ktoré niesu v abecede zahrnuté (§)(v niektorych starsich architektirach sa tieto
znaky nahradzali medzerou, a v novsich sa zasa odstranili z korpusu textu pri tvorbe datovej
sady). Celd abeceda:

self.charlist _base = [’A’, ’B’, °C’, °D’, ’E’, ’F’, °G’, ’H’, ’I’, °J’,
7K7’ )L7, )M)’ )N7, )07’ )P)’ )Q), )R)’ )S)’ )T)’ )U), )V)’ )w)’ 7X),
)Y7’ 7Z)’ 7a7, )b7, )C)’ 7d7, ’e7’ Jf), )g)’ )h7’ Ji), )jJ’ )k7’ Jl),

dm? I ) A ’n? I~ Iy) Dad I+ )47 PRY R PRY P )<y ) PRy )
m-, n’, o, P> q’, r,'s’, t’ u’, v, W, X7, Yo z°,
PN ORS )4 19 PR A0 YR YR )7 )Q) ’Q? ) ) PAN PR ) )
o, ’1, 2>, ’3’, ’4’, ’56’, ’6°, ’7’, ’8’, ’9’, , TP, T, 0,
Y I IH
§,7.7, '#]

Architektiru som nazval ConvLSTMDetection, a jej schéma je na obrdazku 3.2. Jedna sa
o konvolu¢nti architekttru, ktora vyuziva 2 obojsmerné LSTM vrstvy v strede. Po vstupne;j
vrstve nasleduji 3 konvolu¢éné vrstvy, ktoré postupne zviac¢suju pocet kandlov (channels)
az na pocet 512. Kedze je k dispozicii celd sekvencia, mdézeme vyuzit obojsmerné LSTM
vrstvy v najsirSom bode architektiary. Po 2 LSTM vrstvach nasleduje 5 konvoluénych, ktoré
redukujt pocet kandlov az na 1, takze dosiahneme rozmer vystupu 50 x 1, jedna hodnota
pravdepodobnosti pre kazdy znak textu. Konvoluéné vrstvy maji velkosti jadra (kernel)
9, aby zachytili dostato¢ne velky kontext v okoli kazdého znaku. Posledné 2 vrstvy maji
velkost jadra 5, padding je vizdy nastaveny tak, aby nedoslo k zmene dizky dat. Za kazdou
konvolué¢nou vrstvou nasleduje batch normalizac¢na vrstva, ktord optimalizuje model pri tré-
novani, a aktivacna Leaky Rectified Linear Unit (LeakyReLu) funkcia, ktord ma v PyTorch
prednastaveni hodnotu negative_slope 0.01. Za poslednou vystupnou vrstvou je namiesto
LeakyReLu aktiva¢na Sigmoid funkcia, nakolko chceme generovat hodnoty medzi 0 a 1.

Ako stratova funkcia pri trénovani sa vyuziva Binary Cross Entropy Loss, ktora je
v PyTorch popisand touto rovnicou:

l(x,y) =L= {ll,lz, e ln}, l, = _wn[yn x log x,, + (1 - yn) X 1Og(1 - xn)]’ (3'1)

kde = si hodnoty predikované sietou, y je ground truth v mojom pripade bi_class z da-
tasetu, wy, je vaha konkrétnej polozky z datasetu (vzdy 1). Vystupom zo siete je hodnota
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Text bez chyb | Hello World... | Conv1d, LeakyReLu

Text s chybami | He lmo Worl S. .. | Conv1d, Sigmoid

Bidirectional LSTM

K ¥ v .
1 2 3 4 5 6 7 50 | index(50)
Hl1]o|lo|lo]ol]lo]o o
e|lo|1|lofloflo]o]o 0
oloflolo]o|l1|o]o 0
Clololilolololo 0 | 50x69 | [ s0x128 | | 50x256 | | 50x512
v]iololo|lo]lo|o]o 0 ’
z|oJoJoJoJo]o]oO 0 ConvLSTMDetection
alphabet(69)

50x1 | [ s0x32 | [ s0x64 | | s0x128 | | 50x256 | [ 50x512

Helmo Worls...
11101111110...

Obr. 3.2: Architektira ConvLSTMDetection spolu so vstupom a vystupom

vstup
Convid, LeakyReLu 750 x 69 |-—3-[ 50 x 128 |~ 50 x 128 |—3»[ 50x256 || 50x256 |—»[ 50x512
Conv1d, Sigmoid
Bidirectional LSTM ConvLSTMDetectionBigger
50x1 || 50x32 || 50x32 |«| 50x64 | 50x64 || 50x128 |«-| 50x128 || 50x256 |«r| 50x256 || 50x512

vystup
Obr. 3.3: Architektira ConvLSTMDetectionBigger

v intervale (0,1) pre kazdy znak, ktord je v pripade inferencie a testovania upravend na
hodnoty 0 alebo 1 pouzitim jednoduchej prahovej (threshold) funkcie:

1 ak > 0,6
F = -7 3.2
(x) {0 inak. ( )

Priklad vystupu z testovania tejto siete je na obrazku 3.4.

Implementovana bola aj druhd verzia tejto architektiry ConvLSTMDetectionBigger,
zobrazend na obrazku 3.3, ktorej princip je velmi podobny pévodnej verzii, ale vyuziva viac
konvoluénych a LSTM vrstiev. Konkrétne 5 konvoluénych vrstiev v prvej ¢asti, 4 obojsmerné
LSTM vrstvy v strede a 9 konvoluénych vrstiev v druhej casti.

3.5 Architektary pre opravu chyb

Pri implementovani architektir pre korekciu chyb som vychadzal z architektiry pre detek-
ciu. Rozdielom je hlavne zmena z binarnej klasifikdcie na klasifikaciu cez celtl abecedu pre
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OK text: arker now and the rain suddenly caj#ime down harder.
IN text: arxer now and the rain suddenly cayme doon harger.
GT: 11011111111111111111111111111111110111110111110111
output: 11011111111111111111111111111111110111110110110111

OK text: It obscured everything around# me with a drumming,
IN text: It cbscfred everyching aroundz me with a drumming,
GT: 11101110111111111011111111111011111111111111111111
output: 11101110111111111011111111111011111111111111111111

OK text: s#himmering curtain. I could not even see the grou
IN text: swhimmering curtain. I could not evenuset the grou
GT: 10111111111111111111111111111111111110110111111111
output: 00111111111111111111111111111111111110111111111111

OK text: dcars in the parking lot toward w#hich I was facin
IN text: dcars in the parking lot towa wihich Irwas facin
GT: 11111111111111111111111111111001101111110111111111
output: 11111111111111111111111111111001101111110111111111

Obr. 3.4: Priklad vystupu architektiry ConvLSTMDetection pre 4 vzorky z testovacieho si-
boru scifi_test_test_1k_typos_2M.txt. Prvy riadok je ID polozky, OK tezt je korektny
text (label_text), IN text je vstupny text s chybami (sample_text), GT je ground truth
resp. hodnota bi_class z datasetu a riadok output je vystup z neurdénovej siete upraveny
threshold funkciou 3.2.

kazdy znak. Vstupné déta do nasledujicich architektir sa nezmenili, stale ide o one-hot
vektory jednotlivych znakov textu s chybami. Sief len na zaklade tohoto textu generuje
vysledny opraveny text. Ground truth je korektny text, resp. jeho reprezentacia ako indexy
z abecedy, na ¢o sa m6zme pozerat aj ako ¢isla tried pre jednotlivé pozicie v texte. Vystu-
pom z architektur je pravdepodobnostnd matica, ktorej prvy rozmer su jednotlivé pozicie
znakov v texte, a druhy abeceda.

Pozic¢ne viazané architektiry. Pozi¢ne viazané architekiry pre korekciu vyuzivaju ako
stratova funkciu Cross Entropy Loss, ktora je v PyTorch implementovand rovnicou:

exn,yn

Ua,) = L= {lnslor- b}, by = g x log
C=1 ’

(3.3)

kde z je vystup zo siete, y je ground truth vo formite indexov tried v rozsahu [0..C),
C' je pocet tried (v nasom pripade pocet znakov v abecede), w je véha triedy (vzdy 1),
n je index polozky v batch. Tato loss funkcia je ekvivalentnd s vyuzitim kombinacie Log
Softmax funkcie a Negative Log Likelyhood stratovej funkcie, preto ani nieje vyzadované,
aby vystupnd matica z neurénovej siete obsahovala iba hodnoty z intervalu (0, 1), ¢i aby
stcet tychto hodnot pre kazda poziciu v texte bol 1.

Architektira ConvLSTMCorrection na obrazku 3.5 vyuziva 3 konvolu¢né vrstvy, ktoré
postupne rozsiruji svoj vystup a extraktuju vlastnosti (features) z textu. Nasleduje re-
kurentna cast s dvomi obojsmernymi LSTM vrstvami, ktorych vystup je zase postupne
zmenseny tromi konvoluénymi vrstvami na potrebné rozmery. Vyslednd matica pri tréno-
van{ je normalizovand az v samotnej stratovej funkeii 3.3. Kazdy stipec vyslednej matice
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Textbezch)"b| Hello World...

Conv1d, LeakyReLu

Textschybami| Helmo WOIlS .« o e
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Obr. 3.5: Architektira ConvLSTMCorrection so vstupom a vystupom. Hodnoty vo vystup-
nej matici niesu normalizované pretoze sa nevyuziva LogSoftMax funkcia, ktora je sucastou
stratovej funkcie.

predstavuje poziciu vo vyslednom texte. Jednotlivé prvky v kazdom stipei predstavuja prav-
depodobnosti pre jednotlivé znaky z abecedy, ze sa maji nachddzat na danej pozicii. Pri
validécii/inference modelu je z kazdého stlpca vybrans maximélna hodnota ako znak, ktory
bude vo vyslednom texte. Abeceda je rovnaka ako abeceda pre detekciu chyb v kapitole 3.4.

Podobne ako v pripade detekcie, bola aj v pripade korekcie implementovand vécsia
verzia tejto architektiry ConvLSTMCorrectionBigger. T4 pridava do oboch casti pévodnej
architekttry 2 konvolu¢né vrstvy, ktoré nemenia pocet kandlov. Vacsia architektiira dosiahla
v experimentoch lepsie vysledky. Priklad vystupu z testovania tejto architekttry je na
obrazku 3.6.

Architektary s CTC. Zavedenim chyb typu nadbytoCny znak a vynechany znak, sa
uloha pre neurénovu siet znacne komplikuje. Dochddza k postivaniu réznych casti textu
a zmene jeho dizky, pri¢om s stéle pritomné aj chyby typu vymeneny znak. Celkovo boli
implementované 3 architektiry vyuzivajice CTC stratova funkciu, ktorej princip je vysvet-
leny v kapitole 2.5. Tieto architektiry st trénované a testované na vylepsenej verzii datovej
sady, ktord vyuziva padding, ¢o umoznuje v jednom vzorku generovat roézny pocet chyb,
ktoré menia dlzku retazca (vkladanie a mazanie) a delit text podla hranic slov. Padding je
priamo v textovej podobe v siboroch s polozkami. V chybnom riadku sa jedna o 3 znaky na
zaciatku vzorky, nasleduje textovy tisek dlhy 50 az 60 znakov a dalsi padding az po poziciu
73. Toto zabezpeci, ze aj keby sa pri generovani chyb vygeneruje maximalny pocet chyb—8,
a vietky by boli typu nadbytoény znak, dizka vzorky bez paddingu na konci nikdy nepre-
siahne hodnotu 73. Motivaciou pre vyuzitie CTC stratovej funkcie a paddingu v textovych
vzorkéch je vyrieSenie tychto problémov:

e Oprava chyb typu nadbyto¢ny znak a vynechany znak —upustenie od 1:1 pozicnej
viazanosti medzi vstupnou vzorkou a ground truth textom (label).
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OK text: ns on St. Marie. He gaze#d at me. Didn t you kno
IN text: ns on St. iarif. He gazeid at me. Didn t you kno
output: ns on St. Maris. He gaze#d at me. Didn t you kno

OK text: you were risking your life, coming he#re today?
IN text: you werc risking your lifv, coming hegre today?
output: you were risking your life, coming he#re today?

OK text: opened my mo#uth to deny it. Then I realized I ha
IN text: opened my mokuthkto deny it. Then I realizedsI h
output: opened my mo#uth to deny it. Then I realized I ha

OK text: known. What if someone shou#ld call out to them,
IN text: known. What if someone shouwld cpll out xosthem,
output: known. What if someone shou#ld call out to them,

Obr. 3.6: Priklad vystupu architektiry ConvLSTMCorrectionBigger pre 4 vzorky z testo-
vacieho stboru scifi_test_test_1k_typos_2M.txt. Prvy riadok je ID polozky, OK text
je korektny text zaroven aj ground truth (label text), IN text je vstupny text s chybami
(sample_ text), a riadok output je vystup z neurénovej siete resp. pre kazdu poziciu je vy-
brany znak z abecedy s najvyssou hodnotou.

e Vzorky zacinaji a koncia na hranici slov—nevznikaju falosné chyby kvoli useknutym
slovdm na zaciatku a konci vzoriek.

Vsetky 3 implementované architekttiry vyuzivaju rozsirenti abecedu obsahujicu 90 zna-
kov ukazanu v sekcii 3.1. Padding a blank znaky st znaky z ruskej azbuky, ktoré sa nevys-
kytuju v textovom korpuse.

Prva architektira s ndzvom ConvLSTMCorrectionCTC mé prvi konvoluéni cast po-
dobnt doteraz predstavenym architektiram —3 konvoluéné vrstvy s LeakyReLu aktiva¢nou
funkciou, ktoré postupne zvysuju pocet kanalov. Rekuretnd cast obsahuje 2 obojsmerné
LSTM vrstvy. Rozdiel je v druhej konvoluc¢nej ¢asti, kde si1 namiesto obycajnych konvolucii
vyuzité transponované konvolucéné vrstvy. Tieto vrstvy st pouzité pretoze je nutné zvacsit
dizku vyslednej sekvencie aby sme poskytli priestor potrebny na vlozenie znakov pri opra-
vovani chyb. V tejto architektire je povodné dizka vstupu s paddingom 73 a je postupne
rozéirend na 83. Priemernd dlzka ground truth sekvencif je 53 znakov. Schéma architektiry
je zobrazend na obrazku 3.7. Na vystup zo siete je aplikovana funkcia

et

Zj e |’

ktorad ho transformuje na rozlozenie pravdepodobnosti naprie¢ abecedou.

LogSoftmax(z;) = log (3.4)
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Text bez chyb

Text s chybami

Hello World...
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chybami (73x90)
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LogSoftmax 83x90 K__| 81x128 I‘_.| 77x256 I(—' 73x512
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Best path decoding —>»

Hello World. .. |Opravenytext

Obr. 3.7: Architektira ConvLSTMCorrectionCTC.

Conv1d, LeakyReLu

Bidirectional LSTM
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Vystup

Obr. 3.8: Schéma modelu ConvLSTMCorrectionCTCBigger
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OK text: devices . International observers said the vote largely

IN text: dvices . Intrnatisnal observers said the vonst largeny
RAW: aaasadevvicees . Inteernaationall obbservverss saiid the coasst larrgellyyaaas
output: devices . International observers said the cost largely

OK text: met their standards . Some reports said the bomber

IN text: met thneuir standawrds . Some reports sai the bomber

RAW: aasameatt theeiir sstanndarrdss . SSome reeporttss saaid thee bommberrasasasa
output: met their standards . Some reports said the bomber

OK text: targeted a security check point in the area , while

IN text: targeped securiuty chgeck oint wn the area , whle

RAW: aaaataarggetted a seccuritty cchecck poinnt in the areea , whileeaassan
output: targeted a security check point in the area , while

OK text: other said the explosion took place near an army school
IN text: other said the explosion tolk plce near an army scvhool
RAW: asasottherr said the expplosiion tooaok pllace nearr ann aarmmy sschoaaolaaa
output: other said the explosion took place near an army school

Obr. 3.9: Priklad vystupu z testovania architektiry ConvLSTMCorrectionCTCBigger. Ria-
dok RAW zobrazuje vystup z neurénovej siete pred tym, ako st odstranené vyskyty rovna-
kych znakov za sebou a znak blank.

Druhé architektira s nazvom ConvLSTMCorrectionCTCBigger je opat zvacsend verzia
povodnej, vyuziva rovnaké rozmery vstupu a vystupu aj td istt stratovi funkciu. Rozdielom
je pridanie 2 konvolu¢nych vrstiev do 1. konvolué¢nej ¢asti, 2 obojsmernych LSTM vrstiev do
rekurentnej casti a 2 vrstiev transponovanej konvolicie do 2. konvolu¢nej casti. Jej schéma
je na obrazku 3.8. Priklad vystupu z testovania tejto architektiry je na obrazku 3.9.

Posledny natrénovany model ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad2x je tpravou dru-
hého modelu, a lisi sa v druhej konvolu¢nej casti. Schéma je na obrazku 3.10. Miesto po-
stupného rozsirovania dlzky vystupu piatimi vrstvami transponovanej konvoldcie, vymietia
tieto vrstvy za klasickt konvoldciu, ktord nemeni dizku vystupu, ale po dvoch konvolué-
nych vrstvach je viozens jedna vrstva transponovanej konvolticie, ktord zdvojnasobi dizku
vystupu. To je docielené nastavenim parametrov sirky jadra na 2 a hodnoty stride na 2.
Konkrétne méa vstup do siete dizku 73 a vystup z nej je dlhy 146 znakov. Tento vacsi vistup
by mal umoznif architektire jednoduchsie vkladanie znakov do vystupu.

3.6 Trénovanie a trénovaci skript

Trénovanie architektir je implementované v troch stboroch podla typu architektary
(training_detection.py, training_correction.py, training_CTC.py). Pomocou argu-
mentov prikazovej riadky je mozné nastavit rézne parametre trénovania. D4 sa takto upravit
velkost batch, maximdlny pocet iteracii, uciaci koeficient (learning rate), hodnoty na tp-
ravu uc¢iaceho koeficientu, ¢ize vaha, ktorou je mozné ho nasobit a pocet iteracii, po ktorych
dojde k nésobeniu, ¢i sa budi chyby generovat pocas trénovania alebo sa vyuziju chybné
riadky z trénovacieho suboru, strednd hodnota a smerodajna odchylka, podla ktorych sa
bude generovat pocet chyb pocas trénovania, predtrénovany model ak chceme pokracovat
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Conv1d, LeakyReLu
Bidirectional LSTM
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ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad2x

[ 146x90 | [146x128 | [ 146x128 | 73x256 | [ 73x256 | [ 73x512

Vystup
Obr. 3.10: Schéma modelu ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad2x

v jeho trénovani, stibor, do ktorého bude natrénovany model ulozeny, trénovaci, validaény
a testovaci sibor. Ostaté parametre ako napriklad triedu modelu resp. vyber architektiry,
dizku tsekov textu, stratovi funkciu & optimalizator je potrebné zmenit upravenim skriptu.

Trénovaci vstupny stbor obsahujici jednotlivé vzorky mal zvycajne velkost 2000000
poloziek. Testovaci a validaény stibor mali velkosti 1000 alebo 2000 poloziek. Validaény
stbor obsahoval rovnaké vzorky ako trénovaci, testovaci obsahoval vzorky z testovacej Casti
rovnakého korpusu. Vzdy bol vyuzity optimalizator Adam, a velkost jednej batch bola 50
poloziek. Prejst celym trénovacim stiborom tak trvalo 40 000 iteracii. Z ¢asovych dovodou sa
trénovalo po etapach (jedna etapa znamend jedno spustenie trénovacieho skriptu) trvajicich
600 000 iteracii. Za vyuzitia vypocetnych zdrojov najméa vykonnych grafickych kariet, ktoré
mi poskytlo MetaCentrum®, trvala jedna etapa osem az dvadsat hodin v zavislosti na archi-
tekttre, po kolkych iterdciach prebiehala validécia a pod. Natrénovanie jednej architekttry
trvalo priblizne 1800000 iterécii resp. 3 etapy.

Trénovaci skript rozpoznd, ¢i je k dispozicii graficka karta s podporou technoldgie
CUDA®, a ak &no, presunie model neurénovej siete na grafickii kartu, ¢o moéze podla
jej vykonu vyrazne zrychlit trénovanie. Nasledne sa v trénovacom skripte vytvori trieda
MyDataset a DataLoader pre trénovaci, valida¢ny aj testovaci sibor. Nasleduje vytvorenie
triedy modelu z importovaného siboru models.py a pripadné nacitanie predtrénovanych
parametrov modelu, ak bol zvoleny argument -load_model. Za zmienku este stoji priradenie
stratovej funkcie do premennej loss_fn a optimalizéra torch.optim.Adam() do premenne;j
optimizer. Potom nasleduje implementéacia funkcii na generovanie chyb pocas trénovania,
starsia add_typos(item) funkcia generuje konstantny pocet chyb a add_typos_RF (item),
ktora generuje ,nahodny* pocet chyb. Generovanie chyb je podrobnejsie popisané v kapi-
tole 3.3.

Nasleduje funkcia train, v ktorej sa nachadza samotny trénovaci cyklus. V nom sa
kazdu iterdciu ziska z triedy data_loader davka (batch) trénovacich poloziek do premennej

“https://metavo.metacentrum.cz/
®https://developer.nvidia.com/cuda-downloads
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item. Ak je argument online nastaveny na 1, ddéjde ku generovaniu chyb pre dané vzorky.
Nasledne dojde k poslaniu vstupu teda one-hot matice textu s chybami do neurénovej siete
a ziskaniu vystupu. Z neho a groud truth je vypocitand hodnota stratovej funkcie, nad
ktorou si metédou loss.backward() vypocitané gradienty vzhladom na vSetky parametre
modelu a ulozené v parameter.grad. Funkcia optimizer.step nasledne iteruje cez tieto
parametre modelu, a podla gradientov meni ich hodnoty. Kazdych niekolko sto alebo tisic
iteracii moéze dochadzat k vypisovaniu hodnoty stratovej funkcie a uciaceho koeficientu,
znizeniu uc¢iaceho koeficientu ¢i testovaniu nad validacnymi a testovacimi datami.

Ako poslednd je v trénovacom skripte implementovand funkcia test(data_loader) na
testovanie, ktorej parametrom je trieda data_loader vytvorena nad validaé¢nym alebo tes-
tovacim datasetom. Pred volanim tejto funkcie je potrebné model prepnit do testovacieho
rezimu pomocou funkcie model.eval(), a pred pokracovanim trénovania ho vratif do tré-
novacieho rezimu zavolanim model.train(). Vo funkcii test (data_loader) teda prebiecha
testovanie modelu, ako aj pocitanie réznych Statistik a vypisovanie prikladov jednotlivych
vstupov a vystupov.

3.7 Validacné a ostatné skripty
Zoznam a popis ostatnych skriptov ktoré sa sucastou riesenia:

e models.py—subor obsahuje definicie tried jednotlivych architektir zalozenych na za-
kladnej triede torch.nn.Module.

e dataset.py—implementuje triedu MyDataset, ktord zo vstupného siiboru textovych
usekov popisaného v kapitole 3.1 vytvori a ulozi data vo forméate popisanom v kapitole
3.1.

e process_corups.py—tento skript obsahuje funkcie pre spracovanie korpusu a vy-
tvaranie suborov s textovymi tisekmi. Funkcia process_corpus(file:str) vytvori
z textového stboru novy, kde text bude rozdeleny na tseky konstantnej alebo néa-
hodnej dizky, kazdy tsek méd ID a 2 riadky (prvy ground truth, druhy na vloZenie
chyb) rovnakého textu. Funkcia process_corpus_split_by_word(file:str) robi
podobnt ¢innost ale deli text na hraniciach slov. Funkcia pad(file:str) prida pad-
ding do siboru s tsekmi textu, funkcia filter_non_alpha(file:str) vytvori novy
subor, ktory nebude obsahovat znaky, ktoré niesu v premennej v tejto funkcii, vhodné
ju aplikovat priamo na korpus pred jeho rozdelenim na tseky. Skript tiez obsahuje
viacero funkcii na generovanie chyb do siborov s tsekmi textu.

o inference.py—skript na testovanie, ktory do stiboru zaznamena jednotlivé vstupy,
groud truth a vystupy z neurénovej siete v textovom forméte, pre pocitanie Statistik.

e eval.py—skript na pocitanie Statistik z vystupu inference.py, pripadne Statistik
trénovacich a testovacich siiborov s tisekmi textu.

e ansi_print.py-obsahuje funkciu a_print(text, truth, corr_color, err_col-
or), ktord vyuziva ansi kédovanie farieb® v termindly pre farebny vypis textu do
terminalu, vyuzitelné hlavne pri pozi¢ne viazanych rieseniach.

Shttps://ss64.com/nt /syntax-ansi.html
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Kapitola 4

Testovanie a experimenty

V tejto kapitole definujem vyuziti metriku pri testovani, ako aj spésob pocitania mnozstva
chyb v texte, popisem vykonané experimenty a celkové vysledky natrénovanych architektur.

4.1 Absolatna presnost

NajzakladnejSou metrikou, ktord je mozné vypocitat pri detekcii aj korekcii textu je abso-
Iatna presnost (absolute accuracy — AAC). Tato presnost sa vypocita vztahom:
corrected — created

AAC = 4.1
¢ all (4.1)

kde correcred je pocet spravne opravenych alebo detegovanych chyb, created je pocet vy-
tvorenych chyb alebo spravnych znakov oznacenych ako chyby, all je povodny pocet chyb
vo vstupnom texte. 100-percentnti presnost by teda dosiahla architekttra, ktora by opravila
resp. detegovala vsetky povodné chyby v texte, a pritom nezaviedla do neho zZiadne nové
chyby resp. neoznacila ziadne spravne znaky ako chybné.

V porzicne viazanych architektirach je mozné chyby a Statistiky pocitat trividlne postup-
nym porovnavanim znakov medzi dvoma retazcami. V architektirach vyuzivajicich CTC
ale aj v pozi¢ne viazanych architektirach na opravu textu je vyhodné pouzit vypocet Le-
venstejnovej editacnej vzdialenosti medzi dvoma retazcami. Tato hodnota udava najmensi
pocet zmien znakov (zdmen, vlozeni a zmazani), ktoré treba aplikovat na jeden retazec, aby
sa rovnal druhému refazcu. Na vypocet tejto hodnoty vyuzivam funkcie z python kniznice
Levenshtein. Tato hodnota sa nemusi rovnat skutoénému poctu chyb, ktory bol vygenero-
vany, ten vSak nezistime ani inym spésobom kedze sa chyby mo6zu generovat na rovnakych
poziciach, zmazanie znaku moéze zmazat nadbytocny znak, ¢i zdmena moze vygenerovat
rovnaky znak ako bol ten pévodny. Vypoctom editacnej vzdialenosti tak mdzeme jednodu-
cho urcit pocet chyb resp. ,,chybovost® jednotlivych testovacich a trénovacich siborov, ako
aj vystupov z neurénovej siete voci ground truth.

4.2 Experimenty

V tejto Casti st popisané vykonané experimenty nad predstavenymi architekttrami, ktoré
sa sustredia na rézne aspekty riesenia. Typicky je porovnavand absolitna presnost pre-
toze je to konzistentna metrika naprie¢ detekciou, pozi¢ne viazanou korekciou aj korekciou
vyuzivajucou CTC.
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Experiment 1: Vplyv poctu trénovacich poloziek pri detekcii chyb. V prvom
experimente sa snazim overit jednoduchy predpoklad, ze architektira pre detekciu s vyssim
poctom poloziek v trénovacom sibore, dosiahne lepsie vysledky. Testovana je architektira
ConvLSTMDetection na datasete SciFi Stories Text Corpus (scifi) v pripadoch, kedy tré-
novaci subor obsahoval 500 000 poloziek a 2 000 000 poloziek.

Architektura Trénovaci stibor | Testovaci stibor AAC
ConvLSTMDetection | scifi 500k scifi_test test_ 1k typos 2M | 77,63%
ConvLSTMDetection | scifi 2M scifi_test_test_ 1k typos_ 2M | 79,32%

Tabulka 4.1: Tabulka porovnava rozdiel v absolitnej presnosti architektiry ConvLSTM-
Detection pri trénovani na 500000 a 2000 000 polozkéch.

Vysledky experimentu potvrdzuji predpoklad, Ze architektira pre detekciu chyb tré-
novand na vic¢som pocte vzoriek dosahuje lepsie vysledky, vid tabulka 4.1. Bol pouzity
algoritmus generovania chyb konstantného poctu, ktory je popisany v sekcii 3.3.

Experiment 2: Pozicne viazana oprava chyb a 2 r6zne datasety Druhy experiment
som vykonal nad pozitne viazanou architektirou ConvLSTMCorrectionBigger. Zaujimal
ma rozdiel pri pouziti iného textového korpusu. Predpokladal som mierne horsie vysledky
pri vyuziti korpusu z wikipedie, pretoze tento text obsahuje velké mnozstvo mien, datumov,
odbornych vyrazov a cudzich slov ¢i pozostatky tabuliek a zoznamov z wikipédie, ktoré nijak
neulahcuji neurénovej sieti naucit sa kontext alebo nejaké stvislosti medzi slovami. Sci-fi
korpus zase obsahuje mnozstvo priamej reci ¢i vymyslené menda pre postavy, rasy a miesta.

Architektira TS Testovaci stibor AAC
ConvLSTMCorrectionBigger | wiki_ 2M | wiki_ test_test 1k typos_ RF2 | 72,87%
ConvLSTMCorrectionBigger | scifi_ 2M | scifi_ test_ test_ 1k _typos_ RF2 | 74,94%

Tabulka 4.2: Tabulka porovnéava vysledky architektury ConvLSTMCorrectionBigger tréno-
vanej na 2 roznych datasetoch. Stlpec TS udéva trénovaci stubor.

Ako je mozné vidiet v tabulke 4.2, model trénovany a testovany na datasete z wikipédie
m& naozaj horsie vysledky ako model vyuzivajici dataset scifi. Pripisujem tento rozdiel
zlozitejsej struktire textu v korpuse ziskaného z anglickej wikipédie. Bol pouzity algoritmus
generovania chyb ndhodného poctu s parametrami (5,2), ktory je popisany v sekcii 3.3.

Experiment 3: Porovnanie offline a online generovania chyb v architekttre
s CTC. Pri online generovani chyb, sa chyby v trénovacich tisekoch textu generovali
priamo v trénovacom skripte (online), a teda ked siet spracovavala tu isti vzorku dat viac
krat, boli v nej zakazdym iné chyby, a siet sa nemohla ,naucit“ konkrétne chyby v kon-
krétnych tsekoch textu. Pri offline generovani, chyb st chyby predgenerované v siboroch
s usekmi textu, ¢o by znizilo potrebnt réziu pri trénovani. Cielom tohoto experimentu bolo
zistif rozdiely v kvalite vysledkov sieti trénovanych oboma spdsobmi.
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Architektira Pocet poloziek(korpus) | Chyby | AAC

ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad | 2 000 000(scifi) online | 61,78%

ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad | 2 000 000(scifi) offline | 52,21%
Tabulka 4.3: Tabulka porovndva absolitnu presnost (AAC) architektury
ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad  pri  generovani chyb  online a  offline.

Experiment bol vykonany nad scifi datasetom. Trénovacim suborom pre
line generovanie bol sibor scifi_RLOAWP2_2M.txt a pre offline generovanie
scifi_RLOAWP2_2M_typosRF3_CTC.txt Obidve architektiry boli testované na stubore
scifi_RLOAWP2_test_1k_typosRF3_CTC.txt.

on-

V tabulke 4.3 m6zme vidiet, ze architektira trénovana generovanim chyb pocas trénova-
nia (online) dosahuje znacne lepsie vysledky, ako rovnaké architektira s predgenerovanymi
chybami (offline). Tento vysledok bol oc¢akavany kedze pri druhej spominanej architektire
doslo k pretrénovaniu (overfitting) na trénovacie data a chyby, ktoré sa v nich vyskytovali.
Pouzita architekttira ConvLSTMCorrectionCTCBiggerPad je takmer identicka s architek-
tirou ConvLSTMCorrectionCTCBigger zobrazenou na obrazku 3.8, 1i5i sa v dlzke vystupu,
ktord je 75 pri dizke vstupu 73 miesto 83.

Experiment 4: Vplyv poctu chyb na vysledky CTC architektar. V 4. experi-
mente som natrénoval tri predstavené CTC architekttiry na textovom korpuse 1-billion-
word-language-modeling-benchmark, ktory obsahuje spravodajské spravy v anglic¢tine. Cie-
Tom bolo zistit aky vplyv bude mat rézny pocet chyb na presnost opravovania. Architek-
tury boli trénované a testované na vzorkéch s réznou hustotou chyb—mald hustota (1,94
chyb na tisek textu, testované na sibore news_test_RLOAWP2_2k_typosRF(2,1) _CTC.txt),
stredna hustota (3,79 chyb na tsek textu, testované na sibore news_test_RLOAWP2_2k_ty-
posRF(4,3) _CTC.txt) a velkd hustota (5,57 chyb na usek textu, testované na subore
news_test_RLOAWP2_2k_typosRF(6,2) _CTC.txt). Usek textu m4 priemernd dizku takmer
53 znakov. Vsetky architektary boli trénované na sibore news_train_RLOAWP2_2M.txt on-
line generovanim chyb s prislusnou hustotou ako je popisané v sekcii 3.3.

Architektiara ED: 1,94 | ED: 3,79 | ED: 5,57
ConvLSTMCorrectionCTC | 72,82% 68,13% 69,83%
ConvLSTM...Bigger 71,41% 71,18% 72,28%
ConvLSTM...BiggerPad2x | 66,59% 65,46% 64,87%

Tabulka 4.4: Tabulka zobrazuje vysledky CTC architektir pri ré6znom pocte chyb. ED
udéva priemernu editacéni vzdialenost medzi vstupnym textom a ground truth.

V tabulke 4.4 mo6zeme pozorovat, ze najviac konzistentné vysledky dosahuje architek-
tara ConvLSTMCorrectionCTCBigger. Vysledky napriec¢ réznou hustotou chyb st podobné,
najlepsia priemerna presnost je pri malej hustote chyb.

Experiment 5: Podiel opravenych chyb podla typu. Experiment bol vykonany
na najviac konzistentnej architektire zo 4. experimentu ConvLSTMCorrectionCTCBig-
ger. Chcel som zistit, aka cast chyb jednotlivych typov je opravenda. Funkciou editops()
z kniznice Levenshtein som ziskal poc¢ty chyb podla typu (zameneny znak, nadbytocny
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znak, vynechany znak) v texte pred a po priechode neurénovou sietou. Z tychto hodnot
som vypocital akd percentudlna ¢ast chyb daného typu bola opravena vztahom:

1 pocet chyb po priechode (4.2)

poévodny pocet chyb

Experiment som vykonal so vsetkymi tromi verziami architektiry ConvLSTMCorrecti-
onCTCBigger natrénovanymi v 4. experimente. Trénovacie a testovacie sibory st v nom
popisané.

ED | AAC Oprav. zameneny | Oprav. nadbyto¢ny | Oprav. vynechany
1,94 | 71,41% | 70,54% 81,31% 63,04%
3,79 | 71,18% | 68,70% 83,69% 61,47%
5,57 | 72,28% | 69,52% 83,25% 64,58%

Tabulka 4.5: Tabulka zobrazuje vysledky architektiry ConvLSTMCorrectionCTCBigger.
ED uddva priemerni editaént vzdialenost medzi vstupnym textom a ground truth. Stipec
oprav. zameneny uddva akd Cast chyb typu zameneny znak bola opravend. Stipec oprav.
nadbytocény udava aka cast chyb typu nadbytocny znak bola opravena zmazanim tohoto
znaku z textu. Stipec oprav. vynechany udéva aké ¢ast chyb typu vynechany znak bola
opravena vlozenim spravneho znaku na spravne miesto.

7Z tabulky 4.5 mézeme vidiet, Zze pri vSetkych troch hustotach chyb sa sieti najlepsie da-
rilo opravovat chyby typu nadbyto¢ny znak, nasledne chyby typu zameneny znak, a nakoniec
chyby typu vynechany znak. Myslim si, ze tieto Statistiky odrazaju zlozitost opravy jednot-
livych typov chyb. Chyba typu nadbyto¢ny znak si vyzaduje proste tento znak zmazat resp.
posunuf zvysok textu dolava alebo proste generovat namiesto tohoto znaku blank ¢i okolité
znaky, chyba typu zameneny znak nevyzaduje hybat so sekvenciou no je potrebné vybrat
spravny znak z abecedy, a chyba typu vynechany znak vyzaduje ,natiahnutie“ sekvencie
a vybratie spravneho znaku na vlozenie, preto si myslim, Ze je najzlozitejsia na opravenie.
Je nutné podotknut, Ze tieto Statistiky nemusia presne reflektovat mnozstvo opravenych
chyb, napriklad pri Ciastoénej oprave posledného spomenutého typu, ¢ize vlozenia znaku
na spravne miesto no tento znak nieje spravny, vznikad chyba typu zameneny znak a chyba
vynechany znak sa pocita za opravena.

Prikladam aj tabulku rozlozenia chyb podla typu v testovacich stiboroch, pretoze aj ked
je typ chyby v algoritme generovania ndhodného poc¢tu chyb generovany rovnomerne medzi
tymito troma typmi, skutocné rozlozenie sa lisi kedze kazdy typ chyby meni textovy tsek
inym sposobom a chyby sa mézu generovat na rovnaké miesta. Vysledky sa v tabulke 4.6

Sabor Zam. | Nadbyt. | Vynech.
news_ test_ RLOAWP2_ 2k typosRF(2,1) _CTC | 0,3488 | 0,3364 0,3148
news_ test_ RLOAWP2_ 2k typosRF(4,3) CTC | 0,3659 | 0,3164 0,3176
news_ test_ RLOAWP2_ 2k _typosRF(6,2) CTC | 0,3621 | 0,3218 0,3160

Tabulka 4.6: Tabulka zobrazuje skutoény pomer typov chyb v troch testovacich stiboroch.
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4.3 Vyhodnotenie

Celkové vysledky vsetkych vykonanych pokusov, trénovani ako aj Statistiky trénovacich
a testovacich siiborov je mozné najst v stibore TabulkaVysledkov.xsl.

Architektura Absolute Accuracy
ConvLSTMDetection 79.32%
ConvLSTMDetectionBigger | 76.89%

Tabulka 4.7: Najlepsie vysledky pre pozi¢ne viazani detekciu chyb dosiahla architek-
tara ConvLSTMDetection na datasete scifi. Obidve architektary trénované na siibore
scifi_2M.txt, a testované na subore scifi_test_test_1k_typos_2M.txt

Architektira AAC (scifi) | AAC (wiki)
ConvLSTMCorrection 71,03% 62,60%
ConvLSTMCorrectionBigger | 75,89% 67,58%

Tabulka 4.8: Najlepsie vysledky pre pozi¢ne viazant opravu chyb dosiahla architektira
ConvLSTMCorrectionBigger naprie¢ oboma textovymi korpusmi.

Celkovo najlepsie vysledky pre detekciu dosiahla architektira ConvLSTMDetection,
bola trénovand a testovana na textovom korpuse scifi s priemernym poctom chyb na vzorku
3.79. Architekira dosahuje absolitnu presnost takmer 80% a ak z vypoc¢tu vynechdme
spravne znaky detegované ako chyby, tak z povodnych chyb deteguje spravne ako chyby
89.25% chybnych znakov.

V pozicne viazanej architektire mala navrch architekttira ConvLSTMCorrectionBigger.
Pri oboch textovych korpusoch bola priemerna hustota chyb v jednom vzorku dlhom 50
znakov 3,8, a po opraveni touto architektirou klesla hustota chyb na 0,91 chyb na vzorok.

V tabulke 4.4 mo6zeme vidiet, Ze Gplne najlepsiu absolitnu presnost (72,82%) pri oprave
chyb vsetkych troch druhov, a pri tisekoch textu delenych na hranici slov dosiahla architek-
tura ConvLSTMCorrectionCTC pri malom pocte chyb (1,94), ktora tento pocet zredukuje
na 0,53 chyb na vzorku. Lepsie vysledky pri strednom a velkom pocte chyb vsak dosahuje
architektira ConvLSTMCorrectionCTCBigger. Dosiahnuté hodnoty presnosti su sice nizsie
ako pri pozi¢ne viazanych architekttirach, je vsak potrebné myslief na to, ze architektury,
ktoré vyuzivaju CTC, a dokazu opravovat vsetky 3 typy chyb, tak riesia daleko komplexnejsi
problém ako pozi¢ne viazané architektiry a boli by ovela lepsie prakticky vyuzitelné.

Boli testované viaceré architektary zaloZené na principe konvoluénych a LSTM reku-
rentnych vrstiev na detekciu aj korekciu textu, s réznymi spésobmi generovania chyb, na
3 roznych textovych korpusoch. Bolo ukdzané, ze sa tymto pristupom, pri vyuziti iba jed-
ného dopredného priechodu neurénovou sietou, da dosiahnut presnost detekcie tesne pod
80%), a presnost opravy chyb v rozmedzi 60-75%. Pri pokrac¢ovani v praci, by som sa ur-
¢ite sustredil na chytrejsiu reprezentaciu znakov pre neurénovi siet, aby sa znizili pomerne
vysoké pamétové naroky pri trénovani architekttir, na modely, ktoré by sa viac lisili od
predstavenych modelov, a na zaujimavejsie experimenty s druhom a poc¢tom chyb.

V praxi by sa navrhnuté architektiary dali vyuzit pre real-time detekciu a navrhovanie
oprav chyb, vdaka ich rychlosti a nizkym vypocetnym narokom v porovnani s robustnymi
autoregresivnymi modelmi. Mohli by sa nasadit priamo na hardvér uzivatela, a pracovat
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aj bez pripojenia na internet. V kombindcii s fixnym slovnikom by sa mohla vystupna ma-
tica sofistikovanejsie dekédovat, a navrhovat ako opravy konkrétne slova z tohoto slovnika,
napriklad podla najmensej editacnej vzdialenosti.
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Kapitola 5

Zaver

Cielom préace bolo navrhnit, natrénovat, otestovat a porovnat achitekttury neurdénovych
sieti, ktoré miesto autoregresivneho postupného generovania tokenov, vyuzivaju jeden do-
predny priechod, pre rychle generovanie opraveného textu z pévodného textu obsahujiceho
chyby. Po zozndmeni sa s problematikou bola vytvorend datova sada z troch textovych kor-
pusov, obsahujica rézne mnozstvo a rozlozenie chyb, a navrhnuté zakladné pozicne viazané
architektury pre detekciu chyb. Néasledne som implementoval pozi¢ne viazané riesenie aj
na opravu textu, a zoznamil sa s technolégiou CTC pre zarovnavanie sekvencii, ktort som
vyuzil pri implementécii architektir, ktoré dokézu vkladat kdekolvek do textu aj vacsi po-
¢et znakov. V nésledne vykonanych experimentoch boli porovnané vybrané pristupy. Bola
dosiahnutd presnost takmer 80% pri detekeii chyb v texte, viac ako 75% presnost opravy
chyb typu zameneny a nadbyto¢ny znak, pri pozi¢ne viazanych architektirach, a az 73%
presnost pri oprave chyb vsetkych typov, na tisekoch textu roéznej dfiky, delenych na hranici
slov, pri vyuziti CTC.

V préaci by bolo vhodné pokracovat vykonanim dalsich experimentov nad uz natrénova-
nymi architektdrami, a optimalizaciou pamétovych narokov trénovania. Tiez by som chcel
implementovat a otestovat viacnasobny priechod navrhnutymi architektirami, a porovnat
tieto vysledky s dosiahnutymi vysledkami pri jedinom priechode. Vhodné by taktiez bolo
pokisit sa skombinovat navrhnuté architektiry so slovnikom slov, z ktorého by sa na za-
klade vystupu zo siete mohli navrhovat konkrétne slova ako navrhy na opravu.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Prilozené pamétové médium (SD karta) obsahuje:
e Priec¢inok src obsahujici vSetky zdrojové kédy
e Prie¢inok data obsahujici vytvorené trénovacie a valida¢né stibory

e Priecinok models obsahujici natrénované architektury, kazdi vo zvlast priecinku,
ktory obsahuje model, vystup z trénovania toho modelu a stibor obsahujtci testovacie
data a vystupy z natrénovanej architektiry, vhodny na pocitanie Statistik.

e Priecinok src_latex s archivom obsahujicim zdrojové IMTEX stbory k tomuto doku-
mentu

e Tento PDF stibor

e Video video.mp4 prezentujice tito pracu a dosiahnuté vysledky

38



	Úvod
	Neurónové siete a ich využitie pri oprave textu
	Neurónové siete
	Konvolučné neurónové siete
	Rekurentné neurónové siete
	Long-Short Term Memory
	Connectionist Temporal Classification
	Súčasné riešenia v oblasti opravy textu

	Implementácia dátovej sady a architektúr pre opravu textu
	Korpus textu a tvorba dátovej sady
	Návrh riešenia
	Generovanie chýb
	Architektúry pre detekciu chýb
	Architektúry pre opravu chýb
	Trénovanie a trénovací skript
	Validačné a ostatné skripty

	Testovanie a experimenty
	Absolútna presnosť
	Experimenty
	Vyhodnotenie

	Záver
	Literatúra
	Obsah priloženého pamäťového média

