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Abstrakt
Cieľom tejto práce je experimentálne otestovať silu grafových neurónových sietí pri kom-
plexnej analýze rozloženia dokumentov. Z pohľadu typov dokumentov sú cieľom predovšet-
kým novinové články a historické spisy, ako napríklad ručne písané knihy alebo stredoveké
manuskripty. Tie sa totižto vyznačujú komplexnosťou svojho rozloženia, nemajú pevne
danú štruktúru alebo je samotný text veľmi členitý. Práca sa zaoberá vytvorením vhod-
ných datasetov, ktoré slúžia na natrénovanie a otestovanie prístupu pre globálne zoradenie
postupnosti čítania riadkov stránky a pridelením jednej z množiny zadefinovaných tried
každému riadku. Predmetom skúmania je taktiež vytvorenie vhodnej reprezentácie grafu,
ktorý bude zachytávať vzťahy medzi jednotlivými komponentami na stránke a zvolením
vhodnej grafovej neurónovej siete s príslušnými parametrami. Na záver sú jednotlivé prí-
stupy vyhodnotené a porovnané na viacerých metrikách vhodných pre danú problematiku
a zistenia zosumarizované s diskusiou o možných vylepšeniach a limitáciach.

Abstract
The aim of this work is to experimentally test the power of graph neural networks in the
comprehensive analysis of document layout. In terms of document types, the focus is prima-
rily on newspaper articles and historical writings, such as handwritten books or medieval
manuscripts. These are characterized by the complexity of their layout, lacking a fixed
structure or having highly segmented text. The work deals with the creation of suitable
datasets for training and testing an approach for globally ordering the sequence of reading
lines on a page and assigning each line to one of the defined classes. The research also invol-
ves creating an appropriate representation of a graph that captures relationships between
individual components on the page and selecting a suitable graph neural network with the
appropriate parameters. Finally, the different approaches are evaluated and compared on
multiple metrics suitable for the given problem, and the findings are summarized with a
discussion on possible enhancements and limitations.
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Kapitola 1

Úvod

V súčasnej dobe digitalizácie informácií vzniká veľké množstvo dát, s ktorými človek pri-
chádza denne do kontaktu. Snaha predkladať informácie ľuďom v digitálnej forme je čoraz
väčšia a s ňou prichádza aj množstvo úloh, ktoré je možné riešiť, pričom motiváciou ostáva
zjednodušenie práce ľudom a obohacovanie o informácie, ktoré môžu byť častokrát ľudskému
oku skryté. V prípade, že sa zameriame na užšiu sféru digitalizácie informácií, tak je možné
sa špecializovať na získavanie informácií z obrazu. Táto oblasť sa zameriava na zisk dô-
ležitých a zaujímavých informácií, ktoré je možné získať rôznymi spôsobmi. Pod pojmom
digitálny obraz si môžme predstaviť rôzne typy dokumentov, ako napríklad fotografie, no-
viny, historické knihy, vedecké články, publikácie a podobne. Každý z týchto dokumentov
obsahuje rôzne typy informácií, akými môžu byť napríklad v prípade novín určenie autora
článku, detekcia nadpisu alebo určenie samotného poradia čítania jednotlivých odstavcov
či riadkov článku. Takéto dokumenty majú viditeľne rôznu štruktúru. Preto je veľmi dô-
ležité pre získanie takýchto informácií pochopiť samotné rozloženie dokumentu a správne
identifikovať jednotlivé komponenty. Vo všeobecnosti je možné kategorizovať analýzu do-
kumentu do dvoch častí, a to fyzická a logická analýza. Tieto dva kroky sú nevyhnutné
na hlbšie pochopenie rozloženia dokumentu a ich detailnejší rozbor je popísaný v kapitole
2, kde sa bližšie popisuje, aké kroky a postupy je nutné spraviť na to, aby bolo možné
obrázok stránky analyzovať, a aké informácie je možné získať. Kapitola taktiež popisuje
aktuálne práce a metódy na analýzu rozloženia stránok pomocou grafových neurónových
sietí. Súčasťou kapitoly je definícia riešeného problému, analýza stránky z pohľadu grafov
a predstavenie vyhodnocovacích metrík, ktoré práca ďalej používa. Kapitola 3 sa venuje
popisu grafových neurónových sietí a rozoberá rôzne varianty grafových neurónových sietí.
Kapitola 4 sa venuje prehľadu dostupných dátových sád, ktoré boli vytvorené za účelom
skúmania analýzy rozloženia stránok, a taktiež je venovaná pozornosť prístupu na vytvo-
renie vlastnej dátovej sady Lidové noviny, ako aj modifikácia populárneho datasetu IM-
PACT, za účelom trénovania a validácie modelu. Kapitola 5 popisuje navrhnutý prístup k
riešeniu zvolených úloh s využitím GNN a samotnú implementáciu. Kapitola sa detailne
venuje spôsobu extrakcie príznakov z dát, tvorbe grafu a zakódovaniu príznakov do štruk-
túry grafu. Ďalej popisuje vytvorenú architektúru modelu, a taktiež spôsob, akým bolo
z výstupu modelu získané konečné poradie čítania riadkov. Kapitola 6 sumarizuje rôzne
typy experimentov prevedených na zvolených dátových sadách a vyhodnotenie spomedzi
nich pomocou zvolených metrík, uvádza detaily nastavenia parametrov modelu a porov-
náva dosiahnuté výsledky. Následne sa venuje pozornosť limitáciam navrhnutého prístupu
a zhrnutiu poznatkov a objavov v tejto páci. Súčasťou tejto kapitoly je diskusia o mož-

2



nostiach reprodukovateľnosti samotného riešenia, problémy, ktoré táto práca nevyriešila a
návrhy na prípadné vylepšenia. Na záver kapitola 7 sumarizuje celkovú prácu.
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Kapitola 2

Spracovanie a analýza rozloženia
stránok

Na to, aby bolo možné akúkoľvek analýzu rozloženia dokumentov (angl. Document lay-
out analysis) vykonávať, je na začiatok potrebné získať samotný dokument v digitálnej
podobe. Dokumenty môžu byť vytvorené manuálne alebo strojovo. V oboch prípadoch je
však niekoľko faktorov, ktoré ovplyvňujú jeho vzhľad a obsah, ako napríklad použitý pig-
ment, nástroj, ktorý nanáša pigment na papier alebo samotná fyzická štruktúra papieru.
Spôsob, akým stroje a ľudia vnímajú vzhľad dokumentu preto závisí od toho, akým spô-
sobom bol vytvorený či získaný. Obrázky dokumentu sú zvyčajne vytvorené digitalizáciou
z fyzických dokumentov pomocou skeneru alebo digitálnej kamery, no v dnešnej dobe je
taktiež veľké množstvo dokumentov vytvorených priamo v digitálnej forme, pri ktorých už
externé zariadenia nie sú potrebné. Mnohé z týchto dokumentov, ako napríklad noviny, ma-
gazíny, brožúry sa skladajú z veľmi komplexného rozloženia, takže umiestnenie nadpisov,
odstavcov, obrázkov má veľmi širokú variabilitu. Človek pri čítaní takýchto dokumentov
používa rôzne druhy pomôcok ako pochopenie textového kontextu, konvencie pri čítaní ob-
sahu, jazykové znalosti alebo vizuálny kontext. Väčšinu z týchto krokov čitateľ vykonáva
takmer automaticky, častokrát bez hlbšieho zamýšľania. Každá z takýchto nápoved je však
strojovému spracovaniu skrytá, kvôli čomu sa analýza dokumentu s komplexným rozlože-
ním stáva pomerne náročnou úlohou. Napriek tomu je možné nájsť inšpiráciu práve u ľudí
a aplikovať ich vnímanie obsahu dokumentu pri strojovom spracovaní, pričom sa prevedú
ľudské paralelné vnemy na niekoľko postupných krokov, ktoré spracujú rozloženie stránok.
Obecne je strojovú analýzu rozloženia možné rozdeliť do dvoch, prípadne troch častí, ktoré
sú zobrazené na obrázku 2.1.

Prvou časťou je optické rozpoznávanie znakov (angl. OCR) [47]. Tento krok nie je síce
priamou súčasťou procesu analýzy rozloženia, ale vytvára veľmi dôležitý podklad. Ďal-
šia časť sa už priamo vzťahuje na analýzu rozloženia, ktorá sa nazýva fyzické rozlože-
nie stránky, prípadne segmentácia stránky alebo geometrické rozloženie stránky. Posled-
nou časťou je analýza logického rozloženia stránky alebo aj porozumenie dokumentu (angl.
Document Understanding). Cieľom analýzy rozloženia [11, 7] je dekompozícia dokumentu
a extrakcia homogénnych komponent, ako napríklad textové bloky (zóny), riadky textov,
grafické symboly, tabuľky alebo obrázky, ktoré je možné potom logicky roztriediť na para-
grafy, nadpisy, autora, titulky a podobne.

4



Preprocessing/OCR Analýza fyzického
rozloženia

Analýza logického
rozloženiaVyhodnotenie výstupu

Ground truth

Analýza rozloženia
dokumentu

Obr. 2.1: Schematický diagram analýzy rozloženia dokumentu. Prevzaté a upravené zo
zdroja [7].

2.1 Optické rozpoznávanie znakov (OCR)
Aby bolo možné vykonať komplexnú analýzu rozloženia dokumentu je nutné vykonať nie-
koľko krokov predspracovania obsahu obrazového dokumentu. Zásadným z nich je proces
optického rozpoznávania znakov. OCR je vytvorený software, ktorý transformuje ručne pí-
saný alebo tlačený text do digitálnej formy, vďaka ktorej môže stroj ďalej manipulovať s
takýmto výstupom. Samotné riešenie problému OCR nie je vôbec jednoduché a vyžaduje
komplexný prístup [23, 47], keďže kvalita výstupu závisí od mnohých faktorov, na ktoré je
potrebné brať ohľad, ako napríklad rôznorodosť jazykov, font a štýl znakov, pravidlá jazyka,
či vôbec samotná kvalita vstupného dokumentu.

Proces optického rozpoznávania je možné rozdeliť do niekoľkých krokov [23], ktoré sú
zobrazené na obrázku 2.2. V úvodnom kroku je potrebné dostať na vstup dokument v jeho
digitálnej podobe. Keďže nie je možné predpokladať, že vstupný obraz obsahuje text, ktorý
je dôkladne zarovnaný a obsahuje iba digitálne napísaný text, tak sa musí jeho vstup ty-
picky upraviť do podoby, ktorá bude pre vstup do nástroja OCR čo najmenej komplikovaná.
Tento krok sa nazýva predspracovanie obrazu. Predspracovanie obrazu zahŕňa rôzne me-
tódy, akými môžeme vstupný obraz transformovať do čo najviac čitateľnej podoby pre stroj,
akými sú rotácie obrazu o určitý uhol, v prípade jeho naklonenia, odstránenie šumu, binari-
zácia, ktorá oddelí pozadie od textu, dilatácia či erózia textu. Krok detekcie textu je možné
nazvať taktiež aj ako segmentácia obsahu stránky. Typicky sa jedná o proces, kde sa hierar-
chicky rozdelia jednotlivé fyzické segmenty do viacerých podskupín. Na začiatku sa vykoná
segmentácia pre celé rozloženie stránky, v ktorej sa detekujú rôzne typy oblastí, obvykle
textové oblasti, tabuľky a obrázky. Následne sa v prípade textu môže zvoliť ešte jemnejšia
granularita, ktorá rozdelí text do odstavcov, riadkov, slov a nakoniec samotných znakov.
Nasledujúci krok je rozpoznanie textu z vysegmentovaných regiónov. Do tohto kroku je
možné zahrnúť aj tzv. postprocessing rozpoznaného textu, počas ktorého sa vykonáva kon-
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Obr. 2.2: Základná pipeline pre optické rozpoznávanie znakov.

trola pravopisu. Ako posledný, no o nič menej dôležitý krok je uloženie výstupu. Zväčša
sa jedná o textový výstup, ktorého informácie sú uložené vo vhodnom štandardizovanom
formáte, akým je napríklad Page XML [41], ktorý je detailnejšie popísaný v kapitole 4.
Okrem samotného textu detekovaných častí dokumentu môžu byť súčasťou aj mnohé pri-
dané informácie, ako napríklad súradnice polygónu, rozpoznaných odstavcov, riadkov, výška
riadkov a podobne [4]. Pomocou takýchto informácií je potom možná prípadná rozsiahlejšia
analýza rozloženie dokumentu, ktorá vedie k zisku nových informácií.

2.2 Fyzické rozloženie
Fyzické rozloženie dokumentu je zamerané na fyzické umiestnenia a ohraničenia rôznych
regiónov na obrázku dokumentu [37]. Úlohou fyzickej analýzy dokumentu je správne hie-
rarchicky rozdeliť dokument na jednotlivé homogénne komponenty, akými sú napríklad
obrázky, pozadie, odstavce, riadky, slová, znaky, a iné. Spôsoby, akými je možné realizovať
fyzickú analýzu sa dajú rozdeliť na dve skupiny [7]. Prvou z nich je tzv. bottom-up algorit-
mus, alebo aj algoritmus zdola hore. Ten sa na začiatku zameriava na najmenšie komponenty
dokumentu (pixely, spojené komponenty) a opakovane ich spája do väčších homogénnych
celkov (regiónov). Naopak, prístup top-down alebo zhora dole pracuje, ako už z názvu
vyplýva, presne opačným spôsobom. Algoritmus zhora dole začína od celého obrazu doku-
mentu, ktorý postupne rozdeľuje na menšie regióny, tak ako je zobrazené na obrázku 2.3.
Okrem toho je možné tieto dva prístupy spojiť ich vhodnou kombináciou do jedného.

2.3 Logické rozloženie
Logická analýza rozloženia nadväzuje na svoju fyzickú analýzu [37]. V tejto časti je možné
fyzickým častiam stránky priradiť ďalšie informácie, zamerané na obsah fyzických kompo-
nent. Tieto informácie môžu byť napríklad to, či sa jedná o nadpis, podnadpis, autora,
titulok, paragraf, číslo stránky, poznámka pod čiarou a mnohé ďalšie. Kategorizácia do-
kumentu je dôležitou súčasťou pre vykonanie logickej analýzy rozloženia, keďže logické
komponenty, ktoré chceme extrahovať z dokumentu sú závislé predovšetkým od samotnej
kategórie dokumentu [11]. Napríklad v prípade vedeckej publikácie z obrázku 2.4c nás môže
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Obr. 2.3: Hierarchická štruktúra komponent dokumentu. Prevzaté a upravené podľa
práce [11].
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Potvrdil to trenér Bulls Billy Do-
novan před vítězným nedělním
utkáním proti Dallasu. čtk

Už ke své 23. sezoně v NHL
nastoupí obránce Zdeno
Chára. Slovenský obr však
po čtrnácti letech vyměnil
Boston za Washington.

DOMINIK REINIŠ

V roce 2011 dovedl jako
kapitán Boston Bruins ke
Stanley Cupu, v klubu

strávil dlouhých čtrnáct let, byl
jeho ikonou. Jenže v tradičním
týmu se rozhodli dát příležitost
mladším, což by třiačtyřicetileté-
ho Cháru nejspíš odsoudilo jen na
tribunu. A tak se rozhodl odejít.
Situace na trhu mu přitom vů-

bec nehrála do karet. Slabá ekono-
mika, množství koronavirových
opatření a především prázdné
haly poznamenaly platové roz-
počty. A tak si Chára musel hle-
dat místečko těsně nad minimem,
proto jeho základní plat pro příští
sezonu činí 795 tisíc dolarů.
Pod pokličkou minima se však

přece jen skrývá více: bonusy
230 tisíc za deset odehraných zá-
pasů, 250 tisíc za případný postup
do play off a další čtvrtmilion do-
larů, pokud se Capitals podaří zís-
kat Stanley Cup. V součtu nako-
nec velmi slušná dohoda, zvlášť
když trenčínský rodák oslaví
v březnu už 44. narozeniny.

Po 14 letech nová výzva
Boston se Chárovi pochopitelně
neopouštěl snadno. Strávil v něm
neobyčejných čtrnáct let, během
nichž dotáhl Bruins na vrchol
nebo také získal Norris Trophy
pro nejlepšího beka NHL.
„Bruins mě informovali, že mají
v plánu vykročit vpřed se svými
mladými hráči, a já to rozhodnutí
respektuji,“ napsal na Instagram.
A rozhodl se pro novou výzvu.
Tou je pro 206 centimetrů vyso-

kého dlouhána Washington. Prá-
vě Capitals mu totiž přislíbili to,
co Bruins nikoliv. „Mám pocit,
že mohu týmu nabídnout více,
než po mně chtěl Boston v nové
sezoně. Nemám to vedení za zlé,
ale chtěl bych pravidelně hrát.
Proto jsem se rozhodl pro nabíd-
kuWashingtonu,“ odůvodnil Chá-
ra transfer na tiskovce a dodal:
„Ani v Capitals mi nic negarantu-
jí, ale dají mi šanci ukázat, že
mám na to, dostat se mezi šest nej-
lepších obránců týmu.“

Nejen Chárovi se těžko odchá-
zelo, rovněž v Bruins na jeho pů-
sobení budou dlouho vzpomínat.
„Bylo to úžasných čtrnáct let se
Zdenovým talentem, vůdcov-
stvím a osobností,“ klaněl se mu
majitel klubu Jeremy Jacobs.
„Hrál ohromnou a trvalou roli
v úspěších mužstva každý rok,
kdy oblékl jeho dres. Se svou rodi-
nou zůstává Zdeno v srdcích toho-
to týmu a zdejší komunity.“
„Zdena jsem poznal v roce

2006, kdy se připojil k organizaci
Bruins, a bylo potěšením sledo-
vat, jak se postupně stal jedním
z největších hráčů, kteří kdy oblé-
kali černozlatý dres,“ doplnil pre-
zident Bruins Cam Neely.
Ale superlativy nešetří ani

nový zaměstnavatel. „Jsme ex-
trémně šťastní, že k nám přichází
taková osobnost, která nám pomů-
že v obraně,“ sdělil prostřednic-
tvím klubového webu generální
manažer Caps Brian MacLellan.

Nejstarší aktivní hráč soutěže
se stal devátým obráncem na sou-
pisceWashingtonu, z nichž šesti-
ce si vybojuje místo v základní
sestavě pro duely NHL. Dá se
očekávat, že Chára zaujme pozi-
ci ve třetí obranné formaci, nej-
spíše po boku Jonase Siegentha-
lera.

Kromě nich dvou mají Capitals
k dispozici velmi produktivního
Johna Carlsona, Dmitrije Orlova,
Justina Schultze, Nicka Jensena,
Trevora van Riemsdyka a Pala La-
Dueho. Svou budoucnost ve Wa-
shingtonu stvrdil i Brenden Dil-
lon, jehož příchod posadil na tri-
bunu Radka Gudase. Český
obránce tak radši zvolil odchod
na Floridu a k dispozici nemá
kouč zadních řad Kevin McCar-
thy ani dlouhodobě zraněnéhoMi-
chala Kempného.

Zásadním hlediskem rodina
Nabídek měla hrající legenda
více. Hodně se mluvilo o zájmu
z Montrealu, jehož koncepce Chá-
ru velmi zaujala. Nabídkuměly po-
slat i oba kluby z NewYorku. Jedi-
ným, avšak velmi zásadním hledis-
kem, které nakonec rozhodlo proti
Canadiens, byla rodina. Epidemio-
logický stav v Kanadě totiž neu-
možňuje překračovat hranice a slo-

venský hokejista nechtěl opustit
manželku s třemi dětmi, která
bude i nadále žít v Bostonu.
A tak se idol mnoha součas-

ných obránců NHL rozhodl pro
nabídku zWashingtonu, která mu
zároveň dává dobrou šanci poprat
se podruhé v kariéře o Stanleyův
pohár. Vedení Caps na oplátku
věří, že právě Chárovo vůdcov-
ství dokáže týmu v čele s kanoný-
rem Alexandrem Ovečkinem po-
moct zpátky tam, kam patří. Po-
slední dva ročníky totiž Washing-
ton skončil už v prvním kole play
off.
„Kdybych měl pocit, že už mi

to na ledě nejde, skončím. Stále si
to však užívám. Miluji pracovat
tvrdě a cítím, že mám co nabíd-
nout. Mojí hlavní motivací je uká-
zat, že na to stále mám,“ prohlásil
odhodlaně Chára.
Opětovně dokazovat to zase

může již od příštího týdne, kdy
nová sezona NHL startuje.

TOMÁŠ KUBÁNEK

LONDÝN/PRAHA Až nečekaně jed-
noznačně se vyvíjelo nedělní finá-
le 28. mistrovství světa v šipkách
organizace PDC. Světová trojka
Gerwyn Price, který se do soubo-
je o celkový triumf dostal vůbec
poprvé, vedl proti třináctce žebří-
ku a dvojnásobnému šampionu
Garymu Andersonovi už 5:1 na
sety. Jenže potom nedokázal uza-
vřít v sedmém setu, a když už
mohl dotáhnout zápas k vítězství,
promarnil hned jedenáct možnos-
tí na ukončení duelu.
„Nikdy v životě jsem necítil ta-

kový tlak. Nikdy jsem nebyl v ta-
kové situaci, že bych mohl vyhrát
mistrovství světa, bylo to těžké,“
přiznal pětatřicetiletý Price, který
po dalším a dalším selhání kroutil
hlavou a klopil oči. Přitom před-
tím zahrál i nejlepší set v dějinách
finálových bitev s průměrem přes
136,4 bodu na tři šipky.
Jenže ani o patnáct let starší

Skot Anderson nezvládal klíčové
momenty lépe, a tak Price v desá-
tém setu přece jen trefou na
double pět stvrdil své vítězství.
„Musel jsem nechat Garyho, aby
mi svými chybami dal další příle-
žitosti,“ líčil Price. „Ale je to nepo-

psatelný pocit. Vznáším se v obla-
cích, je to pro mě celý svět,“ rado-
val se muž, který šampionát vy-
hrál jako první Velšan v historii.

S emocemi to přehání
Price přitom začal psát svou šipkař-
skou kariéru až v roce 2014, kdy
přitom mnoho jeho soupeřů mělo
na kontě již velké úspěchy. Do té
doby hrál závodně ragby, čehož se
však rozhodl vzdát ve prospěch
šipek. „Mám v nich před sebou lep-
ší budoucnost,“ pravil sebevědo-
mě a díky vítězství v kvalifikační
škole získal místo na okruhu PDC.
Výbušný a fyzicky náročný

sport tak vyměnil za odvětví, kde
je naopak zapotřebí přesnost, klid,
trpělivost a soustředění. Nicméně
jeho vyrýsovaná postava, odlišná
od soupeřů s bříškem, dává vzpo-
menout, co dělal dřív. A přes pře-
zdívku Iceman (Ledový muž) po-
dle postavy z filmu Top Gun doká-
že své emoce dát pořádně najevo.
Kvůli nim se dostal také do ně-

kolika konfliktů přímo na turna-
jích, když jeho excentrické proje-
vy soupeři i diváci těžko snášeli.
Na Grand Slam of Darts 2018,
kde získal svou první velkou tro-
fej, ho za nepřístojné chování do-
konce penalizovali rekordním

trestem: dostal tříměsíčním zákaz
činnosti s podmíněným odkla-
dem na šest měsíců a pokutu
21 500 liber, která mu nakonec
byla o necelou polovinu snížena.
Zároveň má za sebou i pár bolesti-
vých konfliktů z doby, kdy dělal
v baru vyhazovače.
Není divu, že na něj fanoušci

leckde bučí, čehož však zůstal na
letošním šampionátu v londýnské
hale Alexandra Palace kvůli nuce-
né absenci diváků ušetřen. „Neří-
kám, že chci, aby fanoušci byli po-
řád takoví, ale udělali tím ze mě
silnějšího hráče,“ je Price pře-
svědčen o tom, že mu oboustran-
né emoce, i když se postupně tro-
chu zklidnil, pomohly na vrchol.
Na úplný vrchol. Kromě 25 kilo-

gramů těžké trofeje Sida Waddella
a půl milionu liber pro šampiona
mu totiž nově náleží také post krá-
le žebříčku Order of Merit, kde po
sedmi letech vystřídal Nizozemce
Michaela van Gerwena. Právě
před sedmi lety se přitom Price te-
prve začal šipkám věnovat naplno.
„Že to dokážu, o tom se mi ani ne-
snilo,“ těšil se ze životního úspě-
chu. „Stát se jedničkou je ještě těž-
ší než vyhrát mistrovství. Na tom
musíte pracovat dva roky, proto
myslím, že jsem si to zasloužil.“

VADÍ AD-DAVÁSIR Pilot kamionu
Iveco Martin Macík se postaral
pátým místem o nejlepší český
výsledek ve druhé etapě Rallye
Dakar. Průběžně mu patří čtvrtá
pozice. Mezi automobily nedo-
kázal Martin Prokop navázat na
třetí místo z nedělní etapy, ztra-
til více než 45 minut a klesl na
13. příčku v celkovém pořadí.
Nejlepším motocyklistou byl
opět osmnáctý Martin Michek,
celkově je šestnáctý.
Mezi kamiony byl včera opět

nejrychlejší Rus Dmitrij Sotni-
kov, na kterého Macík ztratil
11 minut. „Byla to další těžká
etapa. Od začátku to bylo těžké,
musel jsem si zvyknout na auto-
mat v dunách, protože jsme jeli
v nádherných a velkých dunách.
Bál jsem se, ale zjistili jsme, že
můžeme jet rychleji,“ řekl pilot
týmu Big Shock! Racing.
Macík se vyrovnal i s technic-

kými problémy, které jej potka-
ly hned v úvodu. „Ve stočtyřicít-
ce nám začalo hrozně vibrovat
auto, že jsme z toho měli docela
strach. Až na neutralizaci na de-
vadesátém kilometru jsem mu-
sel vystoupit, ale nic jsem nena-
šel. Klepalo to tak, že mi létaly
brýle, ale dojeli jsme do cíle
a teď musíme najít, co se stalo,“
řekl mechanik David Švanda.
Do popředí průběžného pořadí

se Macík posunul na úkor po ne-
děli druhého Aleše Lopraise, kte-
rý v pondělí ztratil 23 minut a kle-
sl na páté místo. Před Lopraisem
dojel i sedmý Martin Šoltys.

Macháček ztratil
Třetí soutěžní den dakarské ral-
lye účastníci absolvovali 685
km dlouhou trať z Biši do Vadí
ad-Davásir, jejíž součástí bylo
457 měřených kilometrů. Pro-
kop po životním výsledku starto-
val třetí, na kontrolních bodech
se dlouho držel těsně za elitní de-
sítkou. V závěru ale výrazně
ztratil. Nakonec jej porazil i Mi-
roslav Zapletal, který byl o čtyři
minuty rychlejší. Prokop skon-
čil 24., Zapletal dvacátý.
V solidních výkonech pokra-

čuje Jan Brabec, jenž byl včera
dvacátý. Pět míst za ním dojel
Milan Engel. Mezi čtyřkolkami
byl Tomáš Kubiena po dodateč-
né penalizaci osmý, průběžně
klesl na sedmé místo. Mezi pro-
totypy ztratil Josef Macháček
přes hodinu a skončil na konci
čtvrté desítky, v průběžném po-
řadí kategorie „lehkých“ proto-
typů je pátý. čtk

Ikona Bostonu. Největší díl kariéry strávil Chára v týmu Bostonu Bruins, ovšem hrál i za Lev Praha a v juniorce nastoupil také ve Spartě. FOTO PROFIMEDIA

Od ragby na šipkařský trůn
Velšan Gerwyn Price poprvé vyhrál mistrovství světa v šipkách a stal se rovněž novou světovou jedničkou

Macík je čtvrtý,
Prokop se
propadl

První král z Walesu. Price vyhrál jako první Velšan světový šampionát, v jehož finá-
le porazil Garyho Andersona 7:3 na sety. FOTO ČTK/AP

Zdeno Chára (43)
Nejstarší aktivní hráč NHL
oslaví 18. března 44. narozeniny.
Slovenský obránceměřící
206 centimetrů odehrál v základní
části NHL za kluby NY Islanders,
Ottawu a Boston celkem
1553 utkání, v nichž si připsal
205 branek a 451 asistencí.
V play off přidal 195 duelů, 18 gólů
a 52 asistencí. V roce 2011 získal
Stanley Cup. Od nové sezony
působí ve Washingtonu.

VÝSLEDKOVÝ SERVIS
Hokej
Extraliga: Plzeň - Třinec 5:0.

Chci ukázat, že na to stále mám

(a) (b) (c)

Obr. 2.4: Príklady rozložení stránok. (a) Komplexná moderná novinová stránka obsahu-
júca množstvo odstavcov, riadkov a viacero článkov. Obrázok z datasetu Lidové noviny. (b)
Príklad historickej stránky. Obrázok z datasetu cBAD [13]. (c) Stránka vedeckého textu
s komplexnejším rozložením a rôznymi logickými komponentami. Obrázok z datasetu Doc-
Bank [35].

zaujímať autor, nadpis alebo abstrakt. V prípade historických kníh a spisov ako je zobrazené
napríklad na obrázku 2.4b sa môže jednať taktiež o autora, číslo stránky, názov kapitoly.
Pri čítaní novinových článkov, obrázok 2.4a, môže byť zaujímavou informáciou samotné
poradie čítanie riadkov či odstavcov, pre lepšie pochopenie kontextu. Z tohto dôvodu je
preto veľmi dôležité na vykonanie správnej logickej analýzy pochopiť samotný charakter
kolekcie dokumentov, s ktorou sa pracuje, aby bolo možné získať rozumné informácie.
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2.4 Prehľad súčasných metód na analýzu stránok
V tejto sekcii je venovaná pozornosť niektorým zaujímavým prístupom, ktoré sú zame-
rané na analýzu rozloženia dokumentov s použitím GNN, alebo prácam, ktoré používajú
iné techniky, ale ich cieľ je podobný ako v tejto práci, a to rekonštrukcia poradia čítania
a určovanie tried jednotlivých textových komponent na stránke.

Cieľom práce autorov Wang et al. [50] je vytvoriť globálne poradie čítania riadkov
na stránke. Na tento účel autori vytvorili metódu založenú na modifikovanej grafovej konvo-
lučnej neurónovej sieti (GCN) [27] nazývanej MPNN [17] a tvorbu grafu pomocou 𝛽-skeleton
metódy [28]. Práca využíva výhradne geometrické vlastnosti bounding boxov riadkov ako
vstup do uzlových embeddingov a aplikuje nad výstupom z GNN množinu definovaných pra-
vidiel z práce [5], ktoré vo výsledku dopomáhajú zostaviť konečné poradie. Prístup založený
na pravidlách je vo všeobecnosti jednoduchý a efektívny, avšak môže zlyhať pri dokumen-
toch so špecifickými vlastnosťami (angl. domain specific), ako napríklad ručne písaný text
v historických dokumentoch alebo novinové články, ktoré častokrát obsahujú značný počet
stĺpcov textu a množstvo obrázkov, ktoré text prerušujú. Autori navrhujú model nezávislý
od jazyka dokumentu, čím dosahujú kompaktnosť a efektivitu. Na zakódovanie informácií
do hrán využívajú vizuálne vlastnosti z výrezov obrázku, tzv. region of interest. Táto oblasť
stránky je braná do úvahy pre dva susediace riadky, ktoré sú prepojené hranou a výsledný
bounding box, na ktorom sa počítajú vizuálne príznaky, je ohraničením týchto dvoch riad-
kov. Na extrakciu vizuálnych príznakov používajú MobileNetV3-Small [21]. Rekonštrukcia
výsledného poradia čítania prebieha spájaním uzlov grafu na základe predikovaných hrán
do paragrafov (clustrov) a následným zoradením týchto clustrov heuristickou metódou za-
loženou na pravidlách z práce [5]. Tento krok označujú ako cluster-and-topological-sort.

Autori Prasad et al. [42] vytvorili metódu, ktorá spája textové riadky do sémantických
objektov (paragraf, článok z novín, bunka tabuľky atď.). Každá stránka je reprezentovaná
jedným grafom, kde riadky sú uzly a hrany reprezentujú vzťah medzi dvoma riadkami.
Počiatočne vytvorený graf následne prevedú do tzv. conjugate grafu, kde uzly predstavujú
pôvodné hrany a prepojenie dvoch uzlov v grafe nastane práve vtedy, keď v pôvodnom grafe
tieto dve hrany zdieľali jeden spoločný uzol. Takýmto spôsobom sa zmenila štruktúra grafu,
a taktiež sa prehodili príznaky hrán a uzlov. Vo fáze trénovania je použitý conjugate graf
na natrénovanie klasifikátora, ktorý určuje každý uzol do dvoch tried. Trieda uzlu (predtým
hrany) je klasifikovaná do triedy 1, ak spája dva textové riadky, ktoré patria do rovnakej
subdivízie v pôvodnom grafe, inak je trieda 0. V práci bola použitá hranová konvolučná
sieť ECN [10] a štatistická modelovacia metóda Conditional Random Field (gCRF)[10],
kde ECN je modifikovaná GCN.

Luo et al. [36] používajú grafové konvolučné neurónové siete pri heterogénnych grafoch.
Cieľom tejto práce je klasifikácia segmentov stránky do jednotlivých tried (tabuľka, text,
nadpis), kde sa jedná o klasifikáciu uzlov. V uzloch sa zakódujú pozičné príznaky a jed-
notlivé vzťahy medzi komponentami stránky. Základom je konštrukcia 6 grafov, kde každý
z grafov kóduje jeden aspekt príznakov komponent (syntaktické, sémantické, hustota textu
a vizuálne príznaky). Syntaktické príznaky a príznaky hustoty textu sú zakódované v uzloch
dvoch grafov (dohromady teda 4 grafy), v závislosti na zvolenej inicializačnej metóde. Syn-
taktické príznaky sú extrahované pomocou tzv. constituency parseru [30], ktorého princíp
spočíva v mechanizme attention. Výpočet príznakov hustoty textu je realizovaný pre každú
komponentu, ako podiel medzi počtom tokenov na úrovni znakov a veľkosťou oblasti boun-
ding boxu, ktorý daná komponenta na stránke zaberá. Vizuálne príznaky sú extrahované
pomocou predtrénovaného modelu Faster-RCNN [45] a sémantické príznaky sú vypočítané
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Obr. 2.5: Architektúra klasifikátoru Doc-GCN. Obrázok prevzatý z [36].

Obr. 2.6: Návrh tzv. two-pass modelu založeného na GNN na detekciu riadkov, stĺpcov
a buniek v tabuľke. Obrázok bol prevzatý z [43].

pre každú komponentu pomocou jazykového modelu BERT [12]. Takto vytvorené grafy
s vytvorenými príznakmi uloženými v uzloch sú následne vložené na vstup do grafovej ne-
urónovej siete GCN. Na záver sú spočítané vektory uzlov z každého grafu konkatenované
do jedného vektoru, ktorý je potom klasifikovaný do jednotlivých tried. Tento navrhnutý
postup je ilustrovaný obrázkom 2.5.

Práca autorov Jose Ramón Prieto a Enrique Vidal [43] predstavuje metódu na identi-
fikáciu riadkov, stĺpcov a buniek v tabuľkách pomocou grafovej neurónovej siete s názvom
EdgeConv [52]. Graf je konštruovaný na základe konceptu line of sight, kde dva uzly sú
prepojené hranou, ak medzi nimi neexistuje žiadny iný bounding box, ktorý by im bránil
v priamej viditeľnosti. Takto prepojený graf umožňuje zachytiť štruktúru tabuľky a uľah-
čuje identifikáciu jej výsledných komponentov. Metóda implementuje tzv. dva prechody
cez GNN, ktorý je zobrazený na obrázku 2.6, kde v prvom kroku tzv. GNN1 vytvorí nový
graf z pôvodného vstupu, a na základe predikovaných tried hrany odstráni. Následne je
takto modifikovaný graf znovu vstupom do GNN2, kde podobne ako po výstupe z GNN1

sa v grafe niektoré hrany odstránia. Vo výsledku je potom na výstupe niekoľko spojených
komponent (podgrafov), kde každá z spojených kompontent priamo korešponduje jednému
z typov riadok, stĺpec alebo bunka v tabuľke.

Autori Wang et al.[49] sa zameriavajú na klasifikáciu sémantického obsahu dokumentov
pomocou grafovej konvolučnej neurónovej siete (GCN) s multi-task prístupom, ktorá zahŕňa
klasifikáciu uzlov a hrán. Vstupnými dátami sú segmentované riadky textu, pričom cieľom
je ich následne zoskupiť do väčších celkov (odstavcov). Uzlová klasifikácia priraďuje riadku
jednu z definovaných kategórií (nadpis, poznámka pod čiarou, paragraf, atď.). Hranová kla-
sifikácia je binárna, kde negatívna hrana indikuje, že dva riadky nepatria do rovnakého
segmentu, zatiaľ čo pozitívna hrana naznačuje, že sa majú spojiť do jedného. Trieda vý-
sledného segmentu sa potom určuje na základe najpočetnejšej kategórie v danej spojenej
komponente. Na trénovanie modelu sa používa ako loss funkcia CrossEntropy pre obe kla-
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Obr. 2.7: Architektúra modelu line splitting na identifikáciu riadkov z úrovne slov, pomocou
klasifikácie uzlov do tried line start a line end. Prevzaté z [51].

Obr. 2.8: Architektúra modelu line clustering, ktorá spája jednotlivé riadky do celých od-
stavcov pomocou binárnej klasifikácie hrán v GNN. Prevzaté z [51].

sifikačné úlohy. Celková loss funkcia potom definovaná ako súčet loss z uzlov a váhovanej
loss z hrán, pomocou vhodne nastaveného parametru 𝛼.

Wang et al. [51] riešia problém spájania slov a riadkov do odstavcov pomocou GCN,
ktorá je založená na TF-GNN [14], pričom táto sieť funguje rovnako ako MPNN [17]
a GraphSAGE [19]. Ich vstupné features sú čisto pozičné príznaky bounding boxov slov
a riadkov, pričom tak robia zámerne, aby ich model bol čo najmenší, a zároveň dosahoval
optimálne výsledky. Tvorba grafu je, podobne ako v práci [50], pomocou 𝛽-skeleton grafu.
Autori riešia problém spájania slov do odstavcov pomocou dvoch krokov, a to kroky line
splitting a line clustering. Krok line splitting (obrázok 2.7), má na vstupe 𝛽-skeleton graf
s uloženými bounding box informáciami pre každé slovo v texte. Tento vstup následne po-
šlú do už spomínanej GCN, kde na záver pomocou plne prepojenej siete klasifikujú uzly
do dvoch tried. Tieto triedy sú line start a line end, kde prvá z nich označuje slovo, ktorým
riadok začína a trieda line end udáva, kde riadok končí. Pomocou tohto prístupu sú schopní
previesť vstupnú granularitu slov na úroveň celých riadkov. V kroku line clustering (ob-
rázok 2.8) je znovu na vstupe 𝛽-skeleton graf, ale už zrekonštruovaných riadkov, ktoré sú
ďalej na vstupe do GCN. Na záver je po plne prepojenej vrstve transformovaná reprezentá-
cia uzlov na reprezentáciu hrán, keďže je ich cieľom binárna klasifikácia hrán, kde pozitívne
predikcie značia, že dva riadky k sebe patria. Takýmto spôsobom autori vytvoria z pôvod-
ného vstupu na úrovni slov až celé odstavce, pričom sa ale ďalej nezaoberajú sémantickým
významom jednotlivých odstavcov.
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2.5 Typy úloh prevediteľných na graf
V tejto sekcií sa detailnejšie popisujú a analyzujú niektoré z možných typov úloh, ktoré je
z pohľadu analýzy rozloženia dokumentu možné reprezentovať pomocou grafu, čo umožňuje
aj následnú aplikáciu grafových neurónových sietí nad nimi. Popis všetkých úloh vychádza
z mojej analýzy, počas ktorej som skúmal, ako by sa vhodne mohla reprezentovať stránka
pomocou grafu, a následne aké typy úloh z pohľadu analýzy rozloženia by nad nimi bolo
možné skúmať. Následne sa táto analýza opiera aj o už dostupné práce, z ktorých taktiež
čerpá. Úlohy klasifikácie komponent stránky a rekonštrukcia reading order sú z pohľadu
analýzy rozloženia pomerne časté a existuje niekoľko prác, ktoré sa touto problematikou
zaoberajú, ako už bolo popísané v časti 2.4. Ďalšie dva typy úloh, menovite spojovanie kla-
sifikovaných riadkov a spojovanie rozdelených riadkov, sú úlohy, ktoré som sám analyzoval
a skúmal. Je dôležité spomenúť, že nie všetky popísané úlohy sú v tejto práci aj implemen-
tované, ale bude sa jednať iba o ich podmnožinu, menovite rekonštrukciu poradia čítania
a klasifikáciu komponent dokumentu. Pre úplnosť je však vhodné spomenúť všetky úlohy,
ktorými sa práca vo svojom skorom začiatku zaoberala.

Klasifikácia komponent dokumentu

Klasifikácia homogénnych komponent obsahu stránky zameriava na správne priradenie
logických komponent do jednotlivých tried, ako napríklad nadpis, paragraf, poznámka
pod čiarou, marginália, autor článku a mnohé iné [54, 36]. Samotný problém je možné
dobre reprezentovať pomocou grafu. Obrázok 2.9 vykresľuje, ako by prebiehala klasifiká-
cia takýchto komponent. Vstupný obraz je možné abstrahovať na niekoľko individuálnych
fyzických komponent, kde každá z týchto komponent zastupuje svoju logickú pozíciu v do-
kumente. Vďaka tomu sa dá celá stránka reprezentovať pomocou grafovej štruktúry, kde
uzly toho grafu predstavujú individuálne fyzické časti, ako napríklad riadky či odstavce.
Každá z týchto častí má určité vlastnosti, kde jednou zo základných sú geometrické črty,
ako napríklad pozície súradníc (𝑥, 𝑦) v texte, výška riadkov a pod. Z vizuálneho hľadiska
môže ísť napríklad o rôzne druhy fontov textu, šírku znakov alebo farbu textu. Podobne je
možné využiť aj iné druhy príznakov, ako napríklad z pohľadu významu (sémantiky) textu
alebo jeho syntaxe (nadpisy môžu obsahovať väčší počet podstatných a prídavných mien
a menej slovies). Ďalšou pozitívnou vlastnosťou grafovej reprezentácie je využitie hrán.
Hrany môžu, podobne ako uzly, niesť dôležité informácie, ktoré dopomáhajú k lepšiemu po-
chopenie rozloženia. Jednou z takýchto informácií môže byť geometrická vzdialenosť medzi
dvomi uzlami. V prípade, že by existovala hrana medzi uzlom, ktorý reprezentuje nadpis
a uzlom, ktorý reprezentuje riadok v odstavci, je pravdepodobné že ich vzdialenosť bude
väčšia, ako vzdialenosť medzi dvomi uzlami riadkov, ktoré významovo patria do jedného
odstavca, keďže paragrafy majú tendenciu hustejšieho zoskupenia. Podobne by však pla-
tilo, že vzdialenosť medzi dvomi riadkami dvoch odlišných odstavcov by taktiež mali medzi
sebou väčšiu vzdialenosť. Z pohľadu grafov teda pôjde o klasifikáciu uzlov do svojich indi-
viduálnych tried.

Spojovanie rozdelených riadkov

Úloha spojovania riadkov vychádza z mojej analýzy. Spojovanie rozdelených riadkov nie
je až tak bežné, no môže slúžiť ako veľmi dobrá pomoc na vytvorenie správnej ground
truth v prípade chybných výstupov z nástroja OCR. Chybné výstupy z OCR nástrojov sú
vo všeobecnosti ich bežnou súčasťou a užívateľ túto skutočnosť musí brať vždy na vedo-
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Obr. 2.9: Základný postup klasifikácie logického obsahu prevedený do reprezentácie grafu.

mie. Na obrázku 2.10 je možné vidieť, že na vstupe je časť detekovaných riadkov z mnou
použitého nástroja Pero OCR [31, 29, 32], kde vstupom bol pomerne náročný ručne písaný
text, ktorý obecne nemá danú pevnú štruktúru textu, ako to býva pri digitálnom texte.
Problém však nastáva v tom, že niektoré riadky nástroj rozdelí na dva separátne, čo sa po-
važuje za chybnú identifikáciu riadku. Na obrázku 2.10 je možné vidieť, že prvý riadok
obsahuje vo svojom strede znak otázniku, čo môže viesť k chybnej identifikácii. Úlohou
teda ostáva spojiť pomocou vhodného prístupu takéto riadky do jedného, a tým vytvoriť
korektný výstup. Znovu je možné zaviesť prístup pomocou grafovej reprezentácie. V tomto
prípade nepôjde o klasifikáciu samotných uzlov, ako pri úlohe zo sekcie 2.5. Úlohou bude
predikcia hrán (angl. link prediciton), kde bude cieľom prepojiť dva uzly (riadky) pomocou
jednej hrany. Na obrázku je znovu ilustrovaná transformácia riadkov na jednotlivé uzly,
kde každý z uzlov má v sebe zakódované vhodné charakteristické príznaky. Podobne ako v
úlohe zo sekcie 2.5 je možné využiť niektoré vhodné geometrické príznaky, ktoré budú ďalej
slúžiť ako vstup do neurónovej siete. Výstupom pre danú úlohu budú existenčné hrany a
finálne spojenie riadkov do jedného. Ako je možné vidieť na obrázku 2.10, hrany označené
zelenou farbou symbolizujú existenciu spojenia medzi dvomi uzlami, naopak červené hrany
znamenajú, že medzi danými uzlami prepojenie nie je.

Spojovanie klasifikovaných riadkov

Podobne ako pri spojovaní rozdelených riadkov, aj táto úloha vychádza z mojej analýzy
a skúmania. Podstatou spájania riadkov, ktoré boli kategorizované do určitých tried je
zistenie, či dané riadky predstavujú v dokumente tú istú komponentu. Keďže pri analýze
rozloženia na úrovni riadkov je klasifikovaný každý riadok, tak je taktiež potrebné určiť,
či sa významovo nejedná o rovnakú komponentu v dokumente. Obrázok 2.11 zobrazuje,
ako by daný problém mohol vzniknúť, a akým spôsobom by mal byť vyriešený. Doku-
ment zväčša obsahuje veľké množstvo riadkov, z ktorých každý má svoj význam, no je
možné pri ich klasifikácii uvažovať o tom, že zastupujú rovnaký význam v texte. V prípade,
že je text komplexný a členitý, tak sa bude pravdepodobne skladať z viacerých odstavcov.
Problémom ale je určiť, ktoré riadky textu tvoria jeden ucelený odstavec, a preto je dôležité
nielen identifikovať, že daný riadok je súčasťou paragrafu, ale aj určiť, ku ktorým ostatným
riadkom paragrafu sa vzťahuje. Podobne tomu môže byť aj pri nadpisoch, ktoré sa môžu
geometricky rozprestierať na viacero riadkov, ale významovo sa jedná iba o jeden nadpis.
Preto je tento problém prevedený na klasifikáciu uzlov (riadkov) do svojich tried a následne
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Obr. 2.10: Princíp spojovania riadkov pomocou predikcie hrán v grafe.
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Obr. 2.11: Princíp spojovania klasifikovaných riadkov.

do predikcie hrán, ktoré budú rozhodovať o tom, či teda dané riadky formujú jeden logický
celok.

Postupnosť čítania

Postupnosť čítania (angl. reading order) určuje logické poradie textových regiónov v doku-
mente [8, 44]. Cieľom určenia postupnosti čítania je dodať dokumentu celkovú informáciu
o tom, v akom poradí sú jeho jednotlivé komponenty usporiadané. Textové regióny typicky
obsahujú bloky textu, ktoré sú usporiadané do textových riadkov. Tieto riadky, v závis-
losti na jazyku, môžu byť uložené horizontálne alebo vertikálne. V bloku textu sa jednot-
livé riadky čítajú zvyčajne zhora dolu (horizontálne riadky) a zľava doprava (vertikálne
riadky) [11]. Počas analyzovania problematiky reading order som zistil, že reading order
nemusí byť vo všeobecnosti lineárny ani jedinečný, keďže je možné stránky s komplexným
rozložením čítať v ľubovoľnom poradí (napríklad prečítať poznámku pod čiarou predtým,
ako sa prečíta nadpis, alebo sa zastaviť v strede čítania paragrafu, prečítať si titulok obrázku
a vrátiť sa naspäť). Napriek tomu je ale vhodné považovať reading order za najbežnejší po-
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Obr. 2.12: Princíp klasifikácie hrán v grafe na určenie lokálneho poradia čítania.

stup, akým by človek text čítal aby získal čo najucelenejší prehľad o obsahu. Preto budem
uvažovať o postupnosti čítania ako o striktne jedinečnom a lineárnom.

Naivným prístupom pri detekcií postupnosti čítania je možné postupovať napríklad
tak, že ak uvážime jeden textový riadok 𝑠, ktorý sa nachádza pred iným textovým riadkom
𝑠, tak to platí iba vtedy, ak vertikálna alebo horizontálna súradnica stredu riadku 𝑠 je
menšia ako súradnice riadku 𝑠. Z toho je potom odvodený vzťah 𝑦𝑠 < 𝑦𝑠 ∨ 𝑥𝑠 < 𝑥𝑠. Tento
postup sa nazýva top-to-bottom left-to-rigth (TBLR). TBLR je jedným z najtradičnejších
postupov, ako automatizovane vytvoriť postupnosť čítania v dokumentoch, a častokrát je
to osvedčená metóda pri menej komplexných typoch dokumentov (napríklad kniha, ktorej
riadky vždy postupujú lineárne za sebou) [44]. Avšak v prípade, že by tento prístup bol
zvolený pri náročnejších rozloženiach dokumentu, ako napríklad noviny, kde už nie je možné
sa spoliehať na jednoduché geometrické pozície komponent, tak by tento prístup jednoducho
zlyhal. Z tohto dôvodu je možnosťou aplikovať sofistikovanejšiu metódu, ktorá by bola
schopná sa vysporiadať aj s takýmito typmi dokumentov.

Keďže sa táto práca venuje použitiu grafových neurónových sietí, je možné znovu uvažo-
vať o reprezentácii tohto problému pomocou grafu, tak ako ilustruje obrázok 2.12. Jednotlivé
komponenty (v tomto prípade riadky) sa prevedú na uzly grafu a aplikáciou vhodnej metódy
tvorby grafu sa tieto uzly prepoja hranami. Potom už len ostáva úlohou neurónovej siete
tieto hrany klasifikovať do správnych tried a nakoniec zostaviť konečné poradie. Tieto triedy
si je možné jednoducho predstaviť ako binárnu klasifikáciu, kde zelená hrana symbolizuje, že
uzol 𝑣1 má následníka uzol 𝑣2, ale zároveň platí, že uzol 𝑣2 nemá ako svojho následníka uzol
𝑣1. Je teda potrebné uvažovať hrany orientované, kde medzi dvomi uzlami určite neplatí
symetria. Práve zostavenie konečného (globálneho) poradia nie je v tejto úlohe triviálnym
problémom. Keďže binárnou klasifikáciou hrán získame len čiastočné zoradenie, v zmysle, že
vieme, ktoré dva riadky (prípadne odstavce) nasledujú za sebou, nedá sa uvažovať o celko-
vom poradí, ktoré by určovalo presné poradie čítania riadku na stránke. Spôsobom, akými
je možné zostaviť celkové poradie čítania sa viacej venuje sekcia implementácie 5.2.

2.6 Definícia problému riešeného v práci
Cieľom tejto práce je využiť grafovú neurónovú sieť, pomocou ktorej sa natrénuje klasifi-
kačný model, ktorého výstup v kombinácií s heuristickou metódou bude schopný identifiko-
vať postupnosť čítania textu a priradí tomuto textu jeho sémantický význam. Matematicky
je možné daný problém definovať pomocou množiny 𝑛-tíc, ktorá bude konečným výstupom.

Majme množinu blokov textu vygenerovaných pomocou OCR detektoru z pôvodného
digitalizovaného obrázku [34, 44]. Chceme vytvoriť správnu 𝑛-ticu týchto blokov, pomocou
ktorej následne porozumieme správnej postupnosti čítania textu, a súčasne bude táto 𝑛-tica
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Obr. 2.13: Príklad obrázku s textom, na ktorom sa vykoná analýza z pohľadu rekonštrukcie
poradia čítania a sémantickej klasifikácie textu.

obsahovať správny sémantický význam daného textového bloku. Preto budeme o jednej 𝑛-
tici uvažovať ako o trojici. Postupnosť čítania musí byť lineárna a jedinečná, čo znamená,
že nesmie obsahovať jeden prvok viac ako raz vo svojej postupnosti. Formálne môžeme
teda definovať množinu OCR blokov textu ako 𝒯 = {𝑡1, 𝑡2, · · · , 𝑡𝑛}, kde t𝑖 odkazuje na ity

blok textu. K tomu definujeme aj množinu 𝒟 = {𝑑1, 𝑑2, · · · , 𝑑𝑚}, kde d𝑗 odkazuje na jty

sémantický typ daného textového bloku. Potom definujeme cieľovú množinu 𝑛-tíc z ako 𝑛
trojíc {(𝑡, 𝑑, 𝑣) : 𝑡 ∈ 𝒯 , 𝑑 ∈ 𝒟 , 𝑣 ∈ N≤𝑛} kde 𝑣, označujúce poradie, spĺňa 𝑣𝑖 ̸= 𝑣𝑗 , 1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤
𝑛∀𝑗 ̸= 𝑖. Napríklad pre obrázok 2.13, výstupná množina trojíc môže byť definovaná ako
ẑ = {(𝐴, číslo strany, 1), (𝐵, nadpis, 2), (𝐶, paragraf, 3), (𝐷,paragraf, 4)}.

2.7 Prehľad evaluačných metrík a ich aplikácia
Aby bolo možné vyhodnotiť kvalitu vytvoreného modelu na analýzu rozloženia stránok,
tak je potrebné zvoliť vhodnú metriku vyhodnotenia, ktorá je relevantná pre daný problém
a prípadne bola použitá v iných prácach, s ktorými by sa dala porovnať kvalita vytvoreného
modelu. Táto práca sa venuje rekonštrukcii poradia čítania riadkov a ich klasifikácii do
príslušných tried. Kým druhý spomenutý typ je pomerne štandardnou úlohou viactriednej
klasifikácie, kde budeme uvažovať o takzvanom vyhodnotení nevyvážaného datasetu, prvý
typ úlohy má viacero aspektov, ktoré je možné zohľadňovať pri konečnom vyhodnotení.
Toto viedlo v konečnom dôsledku k implementácii a aplikácii viacerých typov metrík.

Jedny z najpopulárnejších a široko využívaných metrík v oblasti extrakcie informácií
sú Recall a Precision [11, 18]. Metrika Recall vyjadrená rovnicou 2.2 je definovaná ako
podiel počtu správne klasifikovaných pozitívnych elementov (angl. true positive) voči súčtu
počtu správne klasifikovaných pozitívnych elementov a počtu klasifikovaných negatívnych
elementov, ktoré mali byť v skutočnosti pozitívne (false negative). Metrika Precision uve-
dená v rovnici 2.1 je definovaná ako podiel počtu správne klasifikovaných pozitívnych ele-
mentov voči súčtu počtu správne klasifikovaných pozitívnych elementov a počtu pozitívne
klasifikovaných, ktoré mali byť v skutočnosti negatívne (false positive).

Na vyhodnotenie celkovej kvality systému existuje tretia metrika, ktorá berie do úvahy
obe z vyššie popísaných metrík. Cieľom je vziať Precision a Recall a vypočítať ich nevážený
harmonický priemer, ktorý je definovaný v rovnici 2.3. Táto metrika sa nazýva 𝐹1-skóre.

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP + FP , (2.1)
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP + FN , (2.2)

𝐹1 =
2× 𝑃 ×𝑅

𝑃 +𝑅
. (2.3)

Obrovským nedostatkom pri použití týchto metrík v prípade vyhodnotenia postupnosti
čítania je to, že pomocou nich viem vyhodnotiť iba klasifikáciu vzťahov medzi dvojicami
uzlov, nie však globálne usporiadanie riadkov na stránke. Z tohto dôvodu nie je možné
o týchto metrikách ďalej uvažovať ako o relevantných v kontexte vyhodnotenia postupnosti
riadkov, ale je dôležité vysvetliť, prečo nie sú postačujúce pri riešení globálneho reading
order pomocou grafových neurónových sietí.

Metriky na vyhodnotenie postupnosti čítania

Keďže vyhodnotenie postupnosti čítania je v konečnom dôsledku vyhodnotenie sekvencie
postupnosti riadkov, budem sa v práci zameriavať na metriky, ktoré mi dajú čo najlepší
prehľad o presnosti zoradenej sekvencie.

Metrika Spearman footrule distance [33] je normalizovaná kumulatívna suma vzdia-
leností medzi dvojicami v zoradených sekvenciach definovaná ako:

𝜌(𝑡,𝑣) =

∑︀𝑛
𝑖=1 |𝑡𝑖 − 𝑣𝑖|⌊︁

1
2𝑛

2
⌋︁ , (2.4)

kde 𝑡 je ground truth zoradená sekvencia, 𝑣 je modelom predikovaná sekvencia,
⌊︁
1
2𝑛

2
⌋︁

je maximálna možná kumulatívna vzdialenosť medzi všetkými dvojicami (𝑡𝑖, 𝑣𝑖), kde 𝑛 je
celkový počet objektov (v mojom prípade riadkov) a 0 ≤ 𝜌(·) ≤ 1 [44].

Normalizovaná Spearman footrule distance dáva prehľad nie len o tom, koľko elementov
bolo nesprávne zoradených, ale taktiež poskytuje informáciu o tom, ako veľmi vzdialené sú
elementy od svojich správnych pozícií. Ideálnou hodnotou tejto metriky je 0, a teda cieľom
je minimalizácia tejto hodnoty.

Ak budeme teda uvažovať túto metriku pri vyhodnotení reading order, tak na jej vstup
potrebujeme dve sekvencie. Jedna sekvencia bude reprezentovať ground truth ako postup-
nosť hodnôt, kde index sekvencie predstavuje riadok a hodnota na danom indexe udáva
jeho poradie. Druhá sekvencia bude nami odhadnutá, a musí spĺňať to, že index prísluš-
ného riadku je rovnaký, ako v prvej sekvencii. Jednou zo zásadných nevýhod tejto metriky
je to, že počíta s totálnym zoradením. Počas experimentálnej fázy som zistil, že v prípade,
ak model nepredikuje lokálne prepojenie medzi dvomi riadkami, tak sa stráca aj celková
informácia o tomto riadku, a daný riadok tým pádom zo sekvencie vypadne. Aby bolo
teda možné túto metriku využiť, tak počas výsledného zoraďovania riadkov sú vynechané
riadky nahradené hodnotou celkového počtu riadkov. Tým je zaistené, že metrika porov-
náva vždy dve sekvencie o rovnakej dĺžke. Tento spôsob tým pádom penalizuje vynechané
riadky maximálnou možnou hodnotou.

Z dôvodu modifikácie metriky Spearman footrule distance, a jej menej zreteľnej interpre-
tovateľnosti budem v tejto práci uvažovať aj o jednoduchšej a priamočiarej metrike, ktorou
je Normalizovaný počet výmen, ktorú som vymyslel a implementoval, aby boli výsledky
lepšie interpretovateľné. Táto metrika je, podobne ako Spearman footrule distance, zalo-
žená na dvoch vstupných zoradených sekvenciách a počíta normalizovaný počet nesprávne
umiestnených elementov v danej sekvencií. Matematicky ju môžeme vyjadriť ako:
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𝜌(𝑡,𝑣) =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

1(𝑡𝑖 ̸=𝑣𝑖), (2.5)

kde 1(𝑡𝑖 ̸=𝑣𝑖) predstavuje hodnotu 1 ako sa hodnoty na danom indexe 𝑖 v oboch sekvenciách
nezhodujú a 0 ≤ 𝜌(·) ≤ 1. Problémom pri tejto metrike je však to, že v tejto práci sa uva-
žuje postupnosť čítania pre riadky, ktorých je typicky na stránke pomerne veľké množstvo.
V prípade akejkoľvek zámeny riadku dochádza ku chybe. Podobný problém bol zdôraznený
aj v práci [34]. Touto metrikou je možné odhadnúť, ako často je model schopný zostaviť
úplné zoradenie postupnosti čítania bez urobenia jedinej chyby. V takom prípade sa jedná
o doplnok k danej hodnote.

Poslednou metrikou, ktorá bola mnou vymyslená a implementovaná je Normalizovaný
počet prerušení. Cieľom je zistiť, ako často je výsledná postupnosť zoradených riadkov
prerušená. V tomto prípade ide o hľadanie najdlhších monotónnych a lineárne rastúcich
sekvencií, bez ohľadu na ich umiestnenie. Keďže obe predošlé metriky brali do úvahy správ-
nosť modelu iba pri úplnom zoradení, tak táto metrika zanedbáva, kedy správna sekvencia
začne. Ak teda uvážime prípad, že by globálne zoradenie riadkov vynechalo prvý riadok
zo svojej postupnosti, bude sa jednať o jedno prerušenie, ale zvyšná postupnosť je braná
ako správna. Metriku definujeme následovne:

• 𝑆 = (𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑛) je konečná postupnosť.

• 𝑛 je počet elementov v 𝑆.

• 𝜃 = 𝑛+ 1 je zvolený prah.

Definujeme funkcia prerušení 𝛿(𝑖) ako:

𝛿(𝑖) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
1 if 𝑠𝑖 = 𝜃

1 if 𝑖 > 1 and 𝑠𝑖 ̸= 𝑠𝑖−1 + 1

0 inak

. (2.6)

Potom počet prerušení 𝐷 je daný ako:

𝐷 =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝛿(𝑖). (2.7)

Nech 𝑁 = 𝜃−1 je celkový možný počet prerušení, potom normalizovaný počet prerušení
je definovaný ako:

𝐷norm =
𝐷

𝑁
. (2.8)

Je potrebné dodať, že metrika nepenalizuje samotné pozície sekvencií voči sebe sa-
mým. Ak teda začína postupnosť sekvencie poradovým číslom väčším ako 𝑖 (𝑖-ty riadok
v globálnom zoradení), a za koncom tejto sekvencie nasleduje nová sekvencia, ktorá začína
poradovým číslom menším ako 𝑖, tak sa v tomto prípade nejedná o prerušenie.

Preto sa pri samotnom vyhodnocovaní experimentov pre úlohu postupnosti čítania riad-
kov budú brať do úvahy všetky tri definované metriky, keďže každá z nich nám dáva inú
informáciu o presnosti daného modelu, ale celkovou kombináciou je možné kvalitu daného
modelu odhadnúť veľmi dobre.
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Metriky pre vyhodnotenie sémantiky textu

Pri klasifikácií riadkov, podobne ako pri určení poradia čítania, bude pre samotné vyhodno-
tenie použitých niekoľko metrík, pričom je ale ich voľba viac štandardizovaná ako pre pre-
došlú úlohu. Prvou metrikou je Váhovaný priemer (Weighted average) pre Precision,
Recall a F-1 skóre [24, 2]. Výpočet Precision, Recall a F1 je z definície rovnaká ako v rov-
nici , ale pri viactriednej klasifikácií sa počíta suma cez všetky triedy, a súčasne sa každá
metrika samostatne prenásobí tzv. hodnotou support, kde táto hodnota predstavuje počet
zastúpení jednotlivých vzorkov pre danú triedu. Cieľom váhovaného priemeru je priradiť
určitú dôležitosť danej triede na základe jej počtu zastúpení v datasete. Je to spôsob, ako
si poradiť s vyhodnotením pri nevyváženom dataste. Ďalej je teda možné definovať výpočet
váhovaného priemeru pre Precision, Recall a F1 ako:

Precision =
1

𝑁

𝐾∑︁
𝑘=1

Precision𝑘 × support𝑘, (2.9)

Recall = 1

𝑁

𝐾∑︁
𝑘=1

Recall𝑘 × support𝑘, (2.10)

F1 =
2× Precision × Recall

Precision + Recall , (2.11)

kde 𝑁 =
∑︀𝐾

𝑘=1 support𝑘.
Poslednou metrikou pre vyhodnotenie klasifikácie riadkov je Accuracy pre každú

triedu. Keďže vo všeobecnosti metrika Accuracy nie je vhodná na použitie pri viactried-
nej klasifikácií [18], najmä ak existuje väčšie zastúpenie jednej triedy voči ostatným, tak
sa v tejto práci vyhodnocuje každá trieda pomocou Accuracy samostatne. Takýmto spô-
sobom vieme identifikovať, ktoré triedy je model schopný lepšie, resp. horšie, rozpoznať.
Accuracy pre každú triedu definujeme ako:

Accuracy𝑘 =
TP𝑘 + TN𝑘

TP𝑘 + TN𝑘 + FP𝑘 + FN𝑘
. (2.12)
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Kapitola 3

Grafové neurónové siete a ich
aplikácia

V súčastnosti aj vďaka neustálemu pokroku vo vývoji hardwaru sa stalo jednou z najrozší-
renejších metód v oblasti umelej inteligencie použitie neurónových sietí, ktoré sa preukázali
ako veľmi dobrý nástroj na vyriešenie rôznych typov úloh, na ktoré tradičné metódy nepos-
tačujú. Z pohľadu neurónových sietí sa jedná hlavne o hlboké neurónové siete.

Hlboké učenie (angl. deep learning) sa stalo jedným z najpopulárnejších prístupov v ob-
lasti výskumu umelej inteligencie. Konvenčné techniky hlbokého učenia, ako rekurentné
neurónové siete a konvolučné neurónové siete dosahujú výborné výsledky na euklidovských
typoch dát, ako napríklad obrázky, textové sekvencie, signály a pod. Napriek tomu je ale
množstvo dát z reálneho sveta, a problémov s nimi spájajúcich sa, ktoré je možné reprezen-
tovať a formulovať lepšou a prirodzenejšou štruktúrou, a to napríklad grafom [57]. Cieľom
grafových neurónových sietí je iteratívne obnovovať a získavať reprezentáciu uzlov pomocou
agregovania reprezentácií susedných uzlov a samotného cieľového uzlu z predošlej iterácie.
V súčasnosti existuje pomerne veľké množstvo rôznych grafových neurónových sietí [61],
pričom ich použitie závisí od zvoleného typu riešenej úlohy. Akonáhle sa učiaci proces do-
stane do bodu, že sú uzlové reprezentácie optimálne naučené, tak jednou zo základných
úloh, detailnejšie popísaných v sekcii 3.3, je klasifikácia uzlov do preddefinovaných tried.
GNN sú v súčasnej dobe na rozmachu a dosahujú kvalitné výsledky, no aj pri nich platí, že
sa stretávajú s určitými problémami najmä vo fáze trénovania. Jedným z najčastejších je
tzv. problém prílišného vyhladenia (angl. oversmoothing) [57], pri ktorom dochádza k tomu,
že majú všetky uzly veľmi podobnú reprezentáciu. To znamená, že ak sa snažíme vytvoriť
model, ktorý má dobrú vyjadrujúcu schopnosť a prehľad o grafovej štruktúre (napríklad
pridaním väčšieho počtu vrstiev), tak to môže viesť k tomu, že sa tento model pretransfor-
muje a bude pristupovať ku všetkým uzlom rovnako (reprezentácie uzlov budú konvergovať
na nerozlišiteľné vektory).

Na popis chovania grafových neurónových sietí je potrebné na úvod formálne definovať
graf, kde budeme rozlišovať medzi dvomi typmi grafov, a to graf orientovaný a neoriento-
vaný [59].

Definícia 3.0.1 Nech orientovaný graf 𝐺 je definovaný ako dvojica (𝑉,𝐸), kde
• 𝑉 je konečná množina uzlov a

• 𝐸 ⊆ 𝑉 2 je množina hrán.

Definícia 3.0.2 Nech neorientovaný graf 𝐺 je definovaný ako dvojica (𝑉,𝐸), kde
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• 𝑉 je konečná množina uzlov a

• 𝐸 ⊆
(︀
𝑉
2

)︀
je množina hrán.

Vo všeobecnosti je teda možné popísať prácu grafových neurónových sietí nasledovným
spôsobom. Na začiatku sa inicializujú uzlové reprezentácie 𝐻0 = 𝑋, kde 𝐻0 sú uzlové
reprezentácie vo vstupnej vrstve a 𝑋 sú počiatočné príznaky (features) pre uzly. V každej
z vrstiev GNN máme dve nasledovné funkcie [57]:

• AGREGÁCIA, ktorá sa snaží agregovať informácie pre každý uzol z okolitých uzlov.

• KOMBINÁCIA (UPDATE), ktorá sa snaží aktualizovať uzlovú reprezentáciu kom-
binovaním agregovaných informácií z okolitých susedných uzlov s ich aktuálnou re-
prezentáciou.

Tieto funkcie je možné z pohľadu práce v GNN zapísať následne ako:

Inicializácia: 𝐻0 = 𝑋
Pre 𝑘 = 1, 2, ...,𝐾,

𝛼𝑘
𝑣 = AGREGÁCIA𝑘{𝐻𝑘−1

𝑢 : 𝑢 ∈ 𝑁(𝑣)}

𝐻𝑘
𝑣 = UPDATE𝑘{𝐻𝑘−1

𝑣 , 𝛼𝑘
𝑣},

(3.1)

kde 𝑁(𝑣) je množina susedov pre v-ty uzol. Uzlové reprezentácie v poslednej vrstve 𝐻𝑘

môžme považovať za konečnú reprezentáciu uzlov.
V prípade, že sme dosiahli konečnú reprezentáciu, je možné ďalej tieto uzly napríklad

klasifikovať do jednotlivých tried. Triedu uzlu 𝑣 označenú ako 𝑦𝑣 je možné predikovať na-
príklad pomocou funkcie Softmax:

𝑦𝑣 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝐻⊤
𝑣 ), (3.2)

kde 𝑊 ∈ R|ℒ |×𝐹 , |ℒ | je počet výstupov (angl. labels). Na záver je možné celý model
trénovať pomocou vhodne zvolenej objektívnej funkcie pomocou klasického minimalizovania
chybovej funkcie ako:

𝑂 =
1

𝑛𝑙

𝑛𝑙∑︁
𝑖=1

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑦𝑖, 𝑦𝑖), (3.3)

kde 𝑦𝑖 je ground truth label uzlu 𝑖, 𝑛𝑙 je počet takýchto uzlov a chybová funkcia (𝑙𝑜𝑠𝑠)
je nejaká správne zvolená funkcia, ako napríklad cross-entropy. Celú sieť je potom možné
optimalizovať minimalizovaním objektívnej funkcie 𝑂 pomocou algoritmu backpropagation.

3.1 Prehľad existujúcich typov GNN
Odhliadnuc od generického algoritmu, akým sa aktualizujú váhy v jednotlivých vrstvách,
existuje hneď niekoľko variant GNN, kde každá z nich pristupuje k danému výpočtu iným
spôsobom. Pozornosť bude venovaná primárne trom typom GNN, ktoré sú jedny z najpo-
pulárnejších, a taktiež sú súčasťou experimentálnej časti tejto práce.
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Grafová konvolučná neurónová sieť (GCN)

Ako prvou sieťou je grafová konvolučná neurónová sieť [27]. Je to najpopulárnejšia a najviac
používaná architektúra vďaka svojej jednoduchosti a efektívnosti pri rôznych typoch úloh.
Uzlové reprezentácie v každej vrstve sú aktualizované pomocou nasledujúceho pravidla
[27, 57]:

𝐻𝑘+1 = 𝜎(𝐷̃− 1
2𝐴𝐷̃− 1

2𝐻𝑘𝑊 𝑘), (3.4)

kde 𝐴 = 𝐴+I je matica susednosti daného neorientovaného grafu 𝒢 , v ktorej sú zahrnuté aj
prepojenia uzlov samých so sebou, čo umožňuje rátanie uzlov s vlastnými príznakmi počas
fázy aktualizácie uzlových reprezentácií. I ∈ R𝑁×𝑁 je matica identity, 𝐷̃ je diagonálna ma-
tica, ktorej hodnoty na diagonále sú 𝐷𝑖𝑖 =

∑︀
𝑗 𝐴𝑖𝑗 a 𝜎 je aktivačná funkcia, typicky ReLU

alebo Tanh. Matica 𝑊 𝑘 ∈ R𝐹×𝐹 je transformačná matica, ktorá sa trénuje počas optimali-
zácie a 𝐹, 𝐹 sú dimenzie reprezentácie uzlu v k-tej respektíve (k+1)-tej vrstve. Rovnicu 3.4
môžme ďalej rozpísať na lepšie porozumenie funkciam AGREGÁCIE a UPDATE. Pre uzol
𝑖 bude teda aktualizácia uzlu definovaná rovnicou:

𝐻𝑘
𝑖 = 𝜎(

∑︁
𝑗∈𝑁(𝑖)

𝐴𝑖𝑗√︁
𝐷̃𝑖𝑖𝐷̃𝑗𝑗

𝐻𝑘−1
𝑗 𝑊 𝑘 +

1

𝐷̃𝑖

𝐻𝑘−1
𝑖 𝑊 𝑘) (3.5)

V rovnici 3.5 je funkcia agregácie definovaná ako vážený priemer reprezentácií susedných
uzlov. Váha susedného uzlu 𝑗 je podmienená váhou hrany medzi uzlami 𝑖 a 𝑗. Funkcia
aktualizácie je v rovnici definovaná ako suma agregovaných správ od okolitých uzlov a re-
prezentácie uzlu, ktorý je aktualizovaný. K tomu je reprezentácia uzlu ešte normalizovaná
jeho vlastným stupňom.

Grafové attention neurónová sieť (GAT)

Ako ďalší typ GNN je tzv. Graph Attention Network vytvorená autormi Veličković et al. [48],
ktorá využíva mechanizmus attention. Pri grafových konvolučných sieťach je dôležitosť su-
seda 𝑗 pre cieľový uzol 𝑖 daná váhou ich hrany 𝐴𝑖𝑗 . V praxi môže byť vstupný graf častokrát
veľmi zašumený (angl. noisy). Váhy hrán nemusia odzrkadľovať skutočnú interakciu medzi
dvoma uzlami. Z toho dôvodu by bolo vhodné vytvoriť prístup, ktorý by sa dôležitosť
každého suseda naučil, k čomu slúžia práve GAT. Tie sa snažia túto dôležitosť naučiť po-
mocou mechanizmu attention. Attention je využívaný v mnohých odvetviach, ako napríklad
spracovanie jazyka, počítačovom videní a podobne [57].

Grafová attention sieť definuje spôsob, ako sa prenášajú skryté uzlové reprezentácie
vo vrstve 𝑘−1 (značené ako 𝐻𝑘−1 ∈ R𝑁×𝐹 ) na nové reprezentácie uzlov 𝐻𝑘 ∈ R𝑁×𝐹 ′ [48].
Na zabezpečenie dostatočnej výrazovej sily na transformáciu reprezentácií uzlov nižšej
úrovne na reprezentácie uzlov vyššej úrovne, je na každom uzle použitá spoločná line-
árna transformácia, označená ako 𝑊 ∈ R𝐹×𝐹 ′ . Následne je na uzloch definovaná tzv.
self-attention, ktorá meria attention koeficienty pre každú dvojicu uzlov pomocou tzv. zdie-
ľaného (angl. shared) attention mechanizmu 𝑎 : R𝐹 ′ × R𝐹 ′ → R

𝑒𝑖𝑗 = 𝑎
(︁
𝑊𝐻𝑘−1

𝑖 ,𝑊𝐻𝑘−1
𝑗

)︁
, (3.6)

kde 𝑒𝑖𝑗 označuje silu vzťahu medzi uzlami 𝑖 a 𝑗. Pre ucelenejšie pochopenie uvažujeme
𝐻𝑘−1

𝑖 ako o stĺpcovom vektore. Aby boli attention koeficienty porovnateľné medzi rôznymi
uzlami, tak sú zvyčajne normalizované funkciou softmax:
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𝛼𝑖𝑗 = Softmax𝑗

(︁{︀
𝑒𝑖𝑗
}︀)︁

=
exp

(︀
𝑒𝑖𝑗
)︀∑︀

𝑙∈𝑁(𝑖) exp (𝑒𝑖𝑙)
. (3.7)

Podľa práce [48] je teda možné následne zadefinovať výpočet attention koeficientov ako:

𝛼𝑖𝑗 =

exp

(︃
LeakyReLU

(︂
𝑊2

[︁
𝑊𝐻𝑘−1

𝑖 ‖𝑊𝐻𝑘−1
𝑗

]︁)︂)︃
∑︀

𝑙∈𝑁(𝑖) exp

(︃
LeakyReLU

(︂
𝑊2

[︁
𝑊𝐻𝑘−1

𝑖 ‖𝑊𝐻𝑘−1
𝑙

]︁)︂)︃ , (3.8)

kde ‖ reprezentuje operáciu konkatenácie dvoch vektorov. Nová reprezentácia uzla je line-
árna kombinácia reprezentácií susedných uzlov, s váhami určenými koeficientami pozornosti
(s potenciálnou nelineárnou transformáciou):

𝐻𝑘
𝑖 = 𝜎

⎛⎝ ∑︁
𝑗∈𝑁(𝑖)

𝛼𝑖𝑗𝑊𝐻𝑘−1
𝑗

⎞⎠ . (3.9)

GraphSAGE neurónová sieť

Na GraphSAGE, Hamilton et al. [19], je možné pozerať ako na rozšírenie pôvodnej gra-
fovej konvolučnej siete (GCN). Prvou zmenou je generalizácia agregačnej funkcie. Nech
𝒢 (𝒱 ,ℰ ),𝒩 (𝑣) je okolie 𝑣,h je reprezentácia uzla. Výpočet embedding vektoru na vrstve
(𝑙 + 1) od cieľového uzla 𝑣 ∈ 𝒱 je definovaná ako [19, 57]:

h(𝑙+1)
𝒩 (𝑣) = AGGREGATE𝑙

(︂{︁
h(𝑙)
𝑢 ,∀𝑢 ∈ 𝒩 (𝑣)

}︁)︂
, (3.10)

V porovnaní s GCN agregačnou funkciou je GraphSAGE založená na LSTM (Long short-
term memory) [20] a pooling agregácií na zagregovanie informácií od svojho okolia. Ďalšou
zmenou oproti GCN je, že sa aplikuje funkcia konkatenácie na skombinovanie informácií
z cieľového uzlu a jeho okolia, kdežto pri GCN sa využívala funkcia sumy. Z popisu teda
vyplýva rovnica:

h(𝑙+1)
𝑣 = 𝜎

(︂
𝑊 (𝑙+1) · CONCAT

(︁
h(𝑙)
𝑣 ,h(𝑙+1)

𝒩 (𝑣)

)︁)︂
, (3.11)

kde 𝑊 (𝑙+1) sú matice váh a 𝜎 je aktivačná funkcia. Na prispôsobenie sa k veľkým grafom,
GraphSAGE implementuje techniku trénovania pomocou tzv. mini-batchov na redukciu vý-
počtov počas trénovacej fázy. Viac špecificky, v každej trénovacej iterácii sú brané do úvahy
iba uzly, ktoré sa používajú pri výpočte uzlových reprezentácií v batchi, čo výrazne znižuje
počet vzorkovaných uzlov.

3.2 Tvorba grafu pomocou metódy k-NN
Jeden z najdôležitejších krokov pre to, aby bolo možné využiť grafové neurónové siete ko-
rektne, je správna reprezentácia zvoleného problému. Na základe vstupných dát nie je možné
vytvoriť zakaždým uniformný typ grafu, ktorý by bolo možné aplikovať na každý typ prob-
lému. Preto je veľmi dôležité pochopiť sémantický význam spracovávaných informácií. Uzly
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Obr. 3.1: Graf vytvorený pomocou metódy 𝑘-NN pre (𝑘 = 20) nad článkom z datasetu
Lidové noviny.

a hrany grafov reprezentujú rôzne druhy vzťahov, ktoré medzi dátami vznikajú. Niektoré
dáta majú svoju štruktúru pomerne zjavnú a častokrát hovoria implicitne samé za seba, ako
napríklad štruktúry molekúl či proteínov, ktoré sú zo svojej podstaty prirodzenou reprezen-
táciou grafu [57, 58]. Napriek tomu nie všetky druhy dát majú takúto zjavnú reprezentáciu,
a je dôležité dáta dôkladne preskúmať a zvoliť vhodný spôsob reprezentácie.

Metóda 𝑘-najbližších susedov je pomerne bežnou a má mnoho aplikácií v praxi vďaka
svojej jednoduchosti [6, 60]. Na druhú stranu jednoduchosť tejto metódy ľahko naráža na
viaceré úskalia, kvôli ktorým je táto metóda pomerne limitujúca pri komplikovanejších
štruktúrach dát. Obecne je prepojenie v grafe realizované pomocou 𝑘 najbližších susedov
(uzlov) [56]. Jedná sa teda o metódu, ktorá využíva vzdialenosť ako budovacie kritérium.
Hodnota 𝑘 predstavuje kladné nenulové číslo, ktoré je volené empiricky a mení sa podľa
toho, ako veľmi postačujúci výstup dostaneme. Vzdialenosť medzi dvomi uzlami je v tejto
práci uvažovaná v euklidovskom priestore, kde v prípade 2D priestoru ide o vzdialenosť
medzi dvomi bodmi ktoré sú reprezentované v súradnicovej sústave dvojicou (𝑥, 𝑦). Výpočet
samotnej vzdialenosti je realizovaný ako bežná euklidovská vzdialenosť dvoch bodov [46]

𝑑(𝑝, 𝑞) =

√︁
(𝑝1 − 𝑞1)

2 + (𝑝2 − 𝑞2)
2, (3.12)

kde 𝑝 a 𝑞 reprezentujú body stredov riadkov. Na záver je teda vytvorená hrana medzi
𝑘 najbližšími susedmi uzlu 𝑣. Výsledný graf je vždy orientovaný. Vizualizácia takéhoto grafu,
vytvoreného na článku z novín datasetu Lidové noviny je na obrázku 3.1. V prípade, že by
bola zvolená hodnota 𝑘 rovnaká, ako je celkový počet uzlov, tak by sa vždy jednalo o plne
prepojený graf, čo je v tejto práci nevyhovujúce kritérium kvôli svojej vysokej výpočetnej
a pamäťovej náročnosti, keďže stránky obsahujú mnohokrát veľké množstvo riadkov. Príklad
výstupu tvorby grafu s plnou prepojenosťou je na obrázku 3.2.

3.3 Typy riešených úloh nad grafmi
Existuje niekoľko typov úloh, ktoré je možné vykonávať pri používaní grafových neuróno-
vých sietí. V tejto sekcii si ale predstavíme len tie, ktoré sú ďalej predmetom skúmania tejto
práce. Prvou z úloh, ktorá je jednou z najčastejších aplikácií GNN, je klasifikácia uzlov do
svojich tried. Podobne je možné sa zamerať aj na klasifikáciu hrán do tried a vo svojej
podstate sa tieto dve úlohy od seba až tak nelíšia.
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Obr. 3.2: Graf vytvorený pomocou metódy 𝑘-NN pre (𝑘 = 121) nad článkom z datasetu
Lidové noviny. Tento graf je vo svojej podstate plne prepojeným, keďže je hodnota 𝑘 rovná
počtu riadkov na stránke. Ako je možné pozorovať, už len z vizuálneho hľadiska sa graf stáva
nečitateľným a jeho počet hrán predstavuje výpočetné komplikácie v priebehu trénovania.

Klasifikácia uzlov a hrán

Klasifikácia uzlov v GNN je úlohou predikcie tried individuálnych uzlov v grafe. Tento
typ úlohy má pomerne široké zameranie [61, 57], pričom je možné ho využiť napríklad
pri detekcii podvodov vo finančnom sektore, identifikácii určitých abnormalít vo vzťahoch
medzi uzlami a podobne. Jedná sa teda o úlohu, kde GNN využíva grafovú štruktúru
a príznaky uzlov na predikciu tried nových neznámych uzlov.

Formálne definujme problém učenia reprezentácií uzlov na ich klasifikáciu pomocou
grafových neurónových sietí [57]:

Definícia 3.3.1 Nech 𝒢 = (𝒱 ,ℰ ) predstavuje graf, kde 𝒱 je množina uzlov a ℰ je množina
hrán. 𝐴 ∈ R𝑁×𝑁 reprezentuje maticu susednosti, kde 𝑁 je celkový počet uzlov, a 𝑋 ∈ R𝑁×𝐶

reprezentuje maticu atribútov uzlov, kde 𝐶 je počet príznakov pre každý uzol. Cieľom grafo-
vých neurónových sietí je efektívne naučiť uzlové reprezentácie (označené ako 𝐻 ∈ R𝑁×𝐹 ,
kde 𝐹 je dimenzia reprezentácií uzlov), kombinovaním informácií o štruktúre grafu a atri-
bútoch uzlov, ktoré sú ďalej použité na klasifikáciu uzlov.

Hlavným problémom pri uzlovej klasifikácii je prísť na spôsob ako efektívne propagovať
informáciu zo susedných uzlov pre daný uzol. Typicky sa na tento problém využívajú GCN
architektúry, ktoré sú navrhnuté tak, aby efektívne propagovali informácie v grafe apliko-
vaním konvolučnej operácie na maticu susednosti, ktorá bola pre daný graf vytvorená. Pri
klasifikácii uzlov sa GNN typicky snaží natrénovať tak, aby minimalizovalo chybu medzi
predikovanými a skutočnými triedami uzlov. GNN je trénovaná, podobne ako aj iné neuró-
nové siete, na množine trénovacích prvkov a následne vyhodnotená na množine testovacích.
Vo výsledku sa teda jedná o pomerne klasický postup pri trénovaní klasifikačného modelu.

Úloha klasifikácie hrán je len veľmi mierna úprava oproti klasifikácii uzlov, kde sa GNN
usiluje o predikciu triedy hrany, ktorá existuje medzi dvomi uzlami. Podobne, ako pri klasifi-
kácii uzlov, môžeme formálne zadefinovať klasifikáciu hrán. Pre jednoduchosť bude problém
definície uvažovaný ako binárna klasifikácia [1]:
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Definícia 3.3.2 Nech je daný graf 𝒢 = (𝒱 ,ℰ ) a množina ℰ𝑙 ⊆ ℰ olabelovaných hrán, kde
každá hrana (𝑢, 𝑣) ∈ ℰ𝑙 má binárnu označenie 𝑙𝑢𝑣 ∈ {0, 1}. Cieľom problému klasifikácie
hrán je určiť triedy pre hrany v ℰ𝑢 = ℰ ∖ ℰ𝑙.

Pri tomto type úlohy je vhodné využiť taktiež hranové príznaky, ktoré pri vhodnej
reprezentácii efektívne dopomáhajú zlepšiť kvalitu modelu a výslednú predikciu. Je však
potrebné počítať aj s tým, že nie všetky GNN podporujú vo svojej architektúre hranové
príznaky.
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Kapitola 4

Dátové sady pre analýzu rozloženia

Existuje pomerne veľké množstvo dátových sád, ktoré sú vhodné pri dokument layout ana-
lýze (DLA). Je však veľmi dôležité predom stanoviť úlohy, na ktoré budú dátové sady pou-
žívané, pretože analýza rozloženia je pomerne široká sféra a existuje množstvo úloh, ktoré
sa dajú riešiť. V prípade viacerých typov zvolených úloh sa nedá predpokladať, že bude
existovať univerzálny dataset, ktorý by obsahoval všetky potrebné informácie na ich splne-
nie. Preto je niekedy potrebné nájsť väčší počet rôznych datasetov. Výsledná sumarizácia
všetkých datasetov, ktoré boli skúmané, alebo sú v práci priamo použité je v tabuľke 4.1.

Aby bolo možné jednotlivé datasety analyzovať, je dôležité si na úvod predstaviť niektoré
z najpoužívanejších formátov ukladania dát pri úlohe DLA. Formáty typu JSON alebo CSV
je možné považovať za triviálne, a preto sa ich popis zanedbá. Podobne by tomu mohlo byť aj
pri generickom formáte XML, avšak existujú niektoré varianty, ktoré je dôležité si predstaviť
z toho dôvodu, že ich používanie nie je vo všeobecnosti až tak bežné.

Formát Page XML [41] je v súčasnosti jeden z najpopulárnejších formátov pri zachy-
tení a vhodnom zakódovaní informácií o rozložení stránky. Tento formát je rovnako vhodný
pri ukladaní informácií z výstupu OCR. Vo formáte Page XML je možné zaznamenávať
informácie o charakteristikách obrazu (ohraničenia obrázkov, geometrické deformácie a ich
korekcie, binarizácia atď.), štruktúru rozloženia fyzických komponent a ich logický význam.
Formát má hierarchickú štruktúru, tvorenú elementami, ktoré reprezentujú rozličné kompo-
nenty stránky, ako napríklad riadky, slová, znaky a obrázky. Každý z týchto elementov môže
mať priradený atribút, ktorý popisuje jeho vlastnosti, ako napríklad pozícia na stránke, veľ-
kosť, font a štýl. Page XML súbory sú typicky vygenerované pomocou spomínaného OCR
nástroja alebo pomocou nástrojov na analýzu rozloženia.

Dataset ReadingBank

Dataset ReadingBank je vytvoreným datasetom, ktorý je vhodný na trénovanie a vyhodno-
tenie postupnosti čítania. Anotovanými sú sekvencie slov s korešpondujúcimi súradnicami,
ktoré ohraničujú takéto slovo. Dataset obsahuje 500,000 dokumentov stránok, ktoré sú roz-
delené na 400,000 trénovacích, 50,000 evaluačných a 50,000 testovacích vzorkov. Každá
zo stránok má taktiež uvedenú hodnotu metriky BLEU [55]. Táto metrika bola použitá
autormi pri vyhodnotení ich vlastného modelu, ktorý je založený na technike sequence-to-
sequence [53]. Dataset je uložený vo formáte JSON a príklad obrazu dokumentu je zobrazený
na obrázku 4.1b.
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Dataset cBAD

Dataset cBAD (angl. Competition on Baseline Detection) [13] je dataset vytvorený pri
súťaži na detekciu baseline. Obsahuje 3,021 obrázkov dokumentov, ktoré sú rozdelené v po-
mere 50:25:25 na trénovaciu, evaluačnú a testovaciu sadu. Obsah dokumentov je tvorený
z historických spisov a kníh v latinke a rôznych typov jazykov. Formát datasetu je Page
XML a anotácie sú na úrovni blokov textu, kde každý tento blok je zložený z riadkov.
Jednotlivé textové elementy majú uložené informácie o geometrickom rozložení (pozície sú-
radníc) a taktiež obsahujú informácie o poradí blokov a samotných riadkov. Informácie
o postupnosti čítania nie sú uložené v hierarchickej štruktúre Page XML, ale sú uložené
vo voliteľnom atribúte každého elementu. Empirickým otestovaním v nástroji Aletheia1 bolo
ale zistené, že samotné poradie riadkov je na viacerých stránkach chybné. Príkladom bola
stránka, ktorej text bol v latinke a bol fyzicky formátovaný do separátnych stĺpcov, pričom
poradie čítania bolo nezmyselne anotované zprava doľava. Pri jednoduchších rozloženiach
bolo poradie čítania anotované správne. Treba však podotknúť, že tento dataset nevznikol
so zámerom otestovať reading order. Nedostatkom sú taktiež verejne nedostupné anotácie
testovacej sady. Príklad datasetu je na obrázku 2.4b.

Dataset DocLayNet

Dataset DocLayNet [40] obsahuje 80,863 PDF stránok, z ktorých 7,059 má dve ručné ano-
tácie a 1591 tri, kde je teda dohromady 91,104 anotovaných instancií. Tieto anotácie sú
vo forme označených bounding boxov, ktoré obsahujú informácie o rozložení. Celkovo má
dataset 11 druhov tried charakterizujúcich rozloženie, ako napríklad obrázok, nadpis, titu-
lok, paragraf, tabuľka a pod. Príklad z takéhoto datasetu je na obrázku 4.1a.

Dataset DocBank

Dataset DocBank [35] obsahuje 500,000 stránok dokumentov s 12 rôznymi logickými typmi
(autor, titulok, rovnica, obrázok, nadpis atď.). Tieto stránky sú organizované na základe
poradia čítania, čo znamená, že textové bloky a netextové elementy sú zoradené od vrchu po
spodok podľa ich pozícií vrchného ohraničenia (vrch bounding-boxu). V textových blokoch
sú textové riadky znovu zoradené od vrchu po spodok. Všetky textové riadky sú tokenizo-
vané a anotované zľava doprava, a teda všetky tokeny sú usporiadané od vrchu po spodok
a zľava doprava, vrátane dokumentov, ktorých štruktúra je rozdelená do viacerých stĺpcov.
Príklad z tohto datasetu je na obrázku 2.4c. Dataset používa na vyhodnotenie metriku
skoré 𝐹1.

Datasety PRImA

Dataset IMPACT [39] obsahuje viac ako pol milióna historických obrázkov s textom, zlo-
žených prevažne z kníh a novín, rôznych druhov jazyka písaného v latinke alebo cyrilike.
300 obrázkov má veľmi detailnú ground truth, ktorá vytvára dohromady 5,000 textových
riadkov a 70,000 slov. K tomu má 45,000 obrázkov anotované reading order a textové re-
gióny čo vytvára dohromady 573,725 textových regiónov, ktoré sú zložené z paragrafov,
nadpisov, titulkov. Dataset je uložený vo formáte Page XML [39]. Príklad z datasetu IM-
PACT je na obrázku 4.1c. Napriek snahe získať celý dataset a využiť jeho plný potenciál

1https://www.primaresearch.org/tools/Aletheia
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Corporate Responsibility 
performance summary
Syngenta’s performance in relation to stewardship, resource efficiency, people, environment, compliance 
and economic value shared is summarized on pages 54–57. The environmental performance numbers 
have been normalized to US$EBIT 1 to better relate our performance in these areas to value creation. 
In 2011, Syngenta re-organized its region structure resulting in certain countries moving from one region 
to another and the former region “NAFTA” becoming region “North America”. For comparability purposes, 
2009 and 2010 region information has been adjusted to reflect the new region structure.2 For more 
detailed information on our Corporate Responsibility performance in 2011, see the Annual Report website 
www.syngenta.com/ar2011

Resource efficiency programs and stewardship
Part of our holistic offer includes a range of programs that help minimize the impacts of farming activities 
on the environment by reducing soil erosion, conserving water resources and improving productivity for 
more efficient land use. Our stewardship programs train growers to use our products safely and effectively 
to maximize the benefits while reducing the risk of harm to themselves or the environment.

Safe use programs for growers are just one part of our stewardship throughout the lifecycle of our products. 
We have strict safety procedures in place for the research and development, production and supply of our 
products as we develop new solutions that will contribute to food security.

Soil, water, biodiversity, IPM/ICM, safe use 1 2011 2010 2009

Total investment (US$ m) 7.5 7.6 7.0
EAME 2 48% 42% 29%
North America 20% 20% 25%
LATAM 14% 21% 27%
APAC 18% 18% 19%

Active programs 150 182 177
Product stewardship
Total number of people trained (m)  2.9 4.3 3.9

Direct training 2.9 3.2 2.2
Televised training 3 0 1.1 1.7

Active training programs 61 90 129
Number of countries participating in adverse health incident 
management system 84 84 50
Product stewardship – biotechnology and regulatory compliance
Number of employees completing regulatory compliance training 2,044 1,593 1,177
Number of trial locations requiring a permit 406 435 471
Number of trial inspections performed by Syngenta 155 237 189
1 Starting 2009, reporting year October 1 to September 30
2 Including headquarters (Switzerland)
3	Televised training pilot completed

Economic value shared
Syngenta contributes directly to the economies of the countries and communities where we operate through 
the taxes we pay, the wages and benefits we offer our employees, and the products and services we 
purchase from suppliers. We also invest in the communities where we operate and provide training and 
support for growers in developing markets to promote sustainable development.

Economic value shared 2011 2010 2009

Revenues (US$ m) 13,268 11,641 10,992
Payments to suppliers  8,140 6,851 6,959
Employee wages and benefits  2,661 2,305 2,176
Payments to governments 1 312 292 186
Payment to providers of capital 2 1,078 884 625
Capital expenditure  575 526 771
Corporate community investment 3 18 17 18
Economic value retained 484 766 257

1	�Consists of income and other taxes paid, excluding VAT (included in Payments to suppliers) and employment-related taxes (included 
in Employee wages and benefits)

2	Consists of expenditures for dividends, share repurchases (excluding those for employee share plans) and interest on debt 
3	In 2011 US$ 0.8 million from resource efficient programs 

Read more about Resource 
Efficiency Programs and 
Stewardship
www.syngenta.com/ar2011

Read more about Economic 
Value Shared
www.syngenta.com/ar2011

1	 Excluding restructuring 
and impairment

2	 For further information see 
Note 5 to the consolidated 
financial statements in the 
Financial Report 2011

(a) (b) (c)

(d)

Obr. 4.1: Kolekcia vzorkov dokumentov z jednotlivých datasetov. (a) Dokument obrázku
z datasetu DocLayNet [40]. (b) Obrázok z datasetu ReadingBank [53]. (c) Archívny doku-
ment z datasetu IMPACT [39]. (d) Dokument obrázku z datasetu Europana [9].

sa toto počas tvorby práce nepodarilo. Bolo však možné získať istú podmnožinu tohto da-
tasetu vďaka výskumnému tímu z Fakulty Informačných Technológií v Brne (FIT VUT).
Detailnejší popis prípravy dát a ich použitie je popísaný v sekcii 4.2.

Dataset Europana [9] je charakterovo veľmi podobný datasetu IMPACT, ale jeho roz-
sah je oveľa menší. Je zložený z 528 obrázkov, ktoré majú anotované rôzne typy regiónov,
ako napríklad obrázky, textové regióny a 202,524 riadkov. Taktiež je v ground truth ulo-
žený reading order regiónov. Formát je, podobne ako pri IMPACT, Page XML [9]. Príklad
z datasetu Europana je na obrázku 4.1d.

4.1 Datová sada Lidové noviny
Súčasťou tejto práce je aj vytvorený dataset Lidové noviny. Je to automaticky vytvorený
dataset, ktorý je určený primárne na otestovanie schopnosti modelu určiť správne poradie
čítania. Tento dataset sa skladá z 493 digitalizovaných novinových stránok. Každá stránka
má pomerne komplexné rozloženie, ktoré je zložené z množstva riadkov, odstavcov, článkov,
obrázkov a iných fyzických komponent. Dataset je uložený vo formáte CSV. Obrázok 4.2
vykresľuje základný postup vytvorenia datasetu.
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Obr. 4.2: Základná schéma vytvorenia datasetu Lidové noviny.

Obr. 4.3: Snímka z anotovacieho nástroja Pero OCR počas procesu vytvárania datasetu
Lidové noviny.

Prvým krokom bol prevod obrázkov do formátu JPG. Tieto obrázky boli následne odo-
slané na vstup do nástroja Pero OCR2, kde boli jeho výstupy znovu analyzované a prípadne
upravené. Prostredie z nástroja počas validácie výstupov je na obrázku 4.3.

2https://pero-ocr.fit.vutbr.cz/index
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Obr. 4.4: Grafická reprezentácia zarovnania viacerých článkov na jednej stránke, kde je
poradie riadkov postupne spojené čiarou (poradie sa vzťahuje na každý článok zvlášť).

Výsledkom tohto nástroja boli vysegmentované oblasti textu na úrovni textových blo-
kov, kde každý blok je zložený z textových riadkov. Segmentácia nie je bezchybná, a preto
bolo potrebné niektoré riadky na stránkach ručne zarovnať, prípadne doplniť. Všeobecne
sa však nástroj OCR s formátom novodobých novín vysporiadal veľmi dobre nielen z po-
hľadu segmentácie oblastí, ale aj z pohľadu rozpoznávania znakov, ktoré sú podstatné pri
samotnom zarovnávaní. Následným krokom je vytvorenie korektnej ground truth z pohľadu
reading order, k čomu slúži vytvorený Python skript. Ten má na vstupe vytvorené Page
XML súbory z nástroja OCR a textové súbory, ktoré boli softwarovo vygenerované a dodané
k obrázkom. Každý z týchto textových súborov obsahuje informáciu o tom, ku ktorému ob-
rázku sa vzťahuje a obsahuje samotný text, ktorý sa na obrázku nachádza, kde však nastáva
problém, že text je odlíšený len z pohľadu väčších odstavcov, nadpisov, titulkov a pod., čo
značne komplikuje zarovnanie na úrovni riadkov, ktoré je potrebné vo výsledku získať.
Taktiež je dôležité dodať, že doložené textové súbory sú organizované podľa novinových
článkov, čo znamená, že sa môže vzťahovať aj viac textových súborov na jeden obrázok, a
teda jeden Page XML súbor. Táto skutočnosť taktiež obmedzila vytvorenie ground truth
postupnosti čítania pre celú stránku.

Na samotné zarovnanie boli využité skripty z projektu PERO, menovite layout.py,
ktorý slúži na spracovanie súboru formátu PAGE XML a alignment.py, ktorý poskytoval
vhodný algoritmus na hľadania podobných podreťazcov vo väčšom reťazci, vďaka čomu
bolo možné hľadať zhody riadkov z Page XML v súvetiach z textového súboru. Pomocou
tohto spôsobu, a s vhodným využitím geometrických informácií (pozície na stránke) bolo
zostavené poradie riadkov pre každý z článkov na všetkých stránkach. Príklad takéhoto
výstupu v grafickej podobe je možné vidieť na obrázku 4.4. Samotný výstup CSV obsahuje
informácie o poradí riadkov podľa článkov, text získaný z výstupu OCR a geometrické
informácie riadkov.
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<TextLine id="r28-r28-l002">

<Coords>

  <Point x="2639" y="613"/>
  <Point x="2639" y="499"/>

...

<TextEquiv>
    <Unicode>much of the gaping Superficies of the Earth</Unicode>
</TextEquiv>
</TextLine>

<ReadingOrder>
  <OrderedGroup id="ro357564684568544579089">
    <RegionRefIndexed regionRef="r28" index="0"/>

...

<TextRegion id="r28" type="paragraph">
  <Coords>
    <Point x="2639" y="365"/>
    <Point x="2639" y="1242"/>

...

<Unicode>diminutive, and impotent Globuli; unle&#383;s &#383;o
much of the gaping Super&#64257;cies of the Earth
could be &#383;uppos&#8217;d to receive their Fluid De&#8209;
&#383;cents, to no other purpo&#383;e,than &#383;he does Rain
when di&#60122;il&#62731;d by the Di&#60326;olution of Clouds?

...

<TextLine id="r28-r28-l002" type="paragraph" reading_order="1">

<Coords>

  <Point x="2639" y="613"/>
  <Point x="2639" y="499"/>

...

<TextEquiv>
    <Unicode>much of the gaping Superficies of the Earth</Unicode>
</TextEquiv>
</TextLine>

Mapovanie riadkov na
odstavcePageXML parser

IMPACT
PageXML

riadky

Obr. 4.5: Základný návrh vytvárania nových ground truth z regiónov na riadky.

4.2 Datová sada IMPACT
Keďže sa práca zameriava na rekonštrukciu poradia čítania a súčasne aj na klasifikáciu
riadkov do tried, vytvorený dataset Lidové noviny nebol postačujúci, či už kvôli malému
množstvu stránok, alebo chýbajúcim anotáciam typov entít. Z tohto dôvodu bol v tejto
práci vytvorený dataset IMPACT, ktorý je avšak iba podmnožinou originálneho datasetu.
Povôdný dataset je obsahom anotácií a typom dokumentov ideálnym prípadom na otes-
tovanie zvoleného prístupu. Dataset obsahuje anotácie postupnosti čítania a celkovo 15
tried identifikujúcich typ regiónu, menovite paragraf, nadpis, hlavička, pätička, číslo strany,
catch-word, marginália, kredit, iniciály, obsah, poznámka pod čiarou, podpis, pokračovanie
poznámky pod čiarou, titulok a nepriradený text. Avšak primárnym nedostatkom pri tejto
dátovej sade sú iba anotácie na úrovni celých odstavcov, pričom cieľom je vykonávať analýzu
dokumentov na úrovni riadkov.

Z tohto dôvodu bol vytvorený prístup, ktorý automaticky transformuje pôvodné anotácie
z vyššej granularity na nižšiu pre anotácie poradia čítania a tried komponent v dokumente.
Pôvodný dataset je počtom stránok pomerne veľký, no napriek všetkým snahám nebolo
možné získať všetky stránky, ale podmnožinu približne 27 tisíc anotovaných stránok. Tieto
dokumenty už boli predom spracované pomocou nástroja Pero OCR, ktorý vygeneroval
nové Page XML na úrovni riadkov (bez anotácií).

Navrhnutý prístup uvažuje ako prerekvizitu to, že OCR nástroj ukladá svoje výsledky
spracovaných riadkov do istej miery sekvenčne, aspoň z pohľadu úrovne odstavcov. Na ob-
rázku 4.5 je základná schéma automatického pretransformovania úrovne anotácií.

Na vstupe sú samotné súbory Page XML pôvodnej dátovej sady obashujúce regióny
a Page XML riadkov vytvorené z OCR. Tieto súbory sú následne parsované a výsledky
sú ukladané vo vhodných dátových štruktúrach pre navhrnutý prístup, ktoré obsahujú in-
formácie ako napríklad súradnice konvexných obalov, unikátne identifikátory komponent
a samotné anotácie pre reading order a typ odstavca. V kroku mapovania riadkov na od-
stavce sa na úvod zoradia odstavce podľa daného reading order poradia. Ani v tomto prípade
nie je možné uvažovať s úplným zoradením odstavcov, keďže v niektorých prípadoch sa táto
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Obr. 4.6: Na obrázku (vpravo) je pôvodná ground truth datasetu IMPACT pre celé od-
stavce. Je vidieť, že niektoré odstavce nemajú dané poradie čítania, tzv. unordered anotá-
cie. Príklad konečného výstupu (vľavo) vizualizuje každý riadok s novo pridelenou triedou a
poradím čítania. Z dôvodu nezoradených regiónov sa výsledok odzrkadľuje aj pri samotných
riadkoch, preto je nutné počítať s tým, že výstupy nie sú bezchybné.

Tabuľka 4.1: Prehľad datasetov, ktoré práca skúmala.

Datasety určené na analýzu rozloženia dokumentov
Dataset Počet obrázkov Typy dokumentov Typy anotácií Úroveň anotácií Metrika
ReadingBank 500k WORD dokumenty Reading order Slová BLEU [55]
cBAD 3021 Historické Baseline riadkov, Reading order Riadky F-1 skóre
DocLayNet 80K Rôzne Typy textu Odstavce mAP@0.5-0.95 [38]
DocBank 500K arXiv dokumenty Typy textu, Reading order Slová F-1 skóre
Europana 528 Historické Typy textu, Reading order Odstavce Vlastné[8]
IMPACT 500K Historické Typy textu, Reading order Odstavce Vlastné[8]
IMPACT (vlastný) 27K Historické Typy textu, Reading order Riadky Vlastné (sekcia 2.7)
Lidové noviny 493 Noviny Reading order Riadky Vlastné (sekcia 2.7)

informácia v ground truth nenachádza, a teda takýto odstavec je zaradený do skupiny
UnorderedGroup. V takýchto prípadoch v algoritme nie je implementovaná žiadna heuris-
tika, ktorá by vedela chýbajúcu anotáciu spätne vytvoriť, a teda po lineárnom zoradení
všetkých regiónov, ktoré majú dané poradie čítania sa následne pripájajú nezoradené re-
gióny sekvenčne. Následne sa vyberajú postupne zoradené regióny a všetky riadky, ktoré
na danej stránke sú, a pre každý riadok sa spočíta prienik medzi konvexným obalom regiónu
a daného riadku, pričom sa zohľadňuje aj samotná pozícia útvarov. Ak je výsledok prieniku
vyšší ako zvolený prah, tak sa riadok nachádza v danom regióne a je mu priradená trieda
regiónu, a sekvenčne aj poradové číslo. Ak sa posunieme na ďalší odstavec v poradí, tak
sú poradové čísla riadkov prideľované s offsetom posledného riadku z predošlého odstavca.
Na záver sa takto zozbierané informácie o nových labeloch spätne priradia do pôvodného
Page XML regiónov, čím sa vytvoria nové entity TextLine. Príklad konečného výstupu je
na obrázku 4.6.
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Kapitola 5

Návrh a implementácia riešenia

Cieľom tejto práce je navrhnúť a experimentálne overiť kvalitu a úspešnosť grafových ne-
urónových sietí pri riešení problému analýzy rozloženia dokumentu, a to z pohľadu fyzickej
aj logickej analýzy. Na základe predošlých štúdií bol navrhnutý systém, ktorý je efektívny
z pohľadu výpočetnej náročnosti s ohľadom na kvalitu výstupu. Systém rieši dva konkrétne
problémy z pohľadu analýzy dokumentu. Prvým typom úlohy je správna klasifikácia triedy
homogénnych komponent na úrovni riadkov, akými sú nadpis, záhlavie, poznámka pod čia-
rou, paragraf, marginálie a iné. Celkovo sa práca venuje klasifikácií riadkov do 15 rôznych
tried. Zároveň je samotný model vytvorený tak, že je schopný zvládnuť aj druhý typ úlohy,
a to je identifikácia postupnosti čítania, ktorá je veľmi dôležitá pre celkové pochopenie
kontextu obsahu. Postupnosť čítania je identifikovaná podobne ako pri klasifikácií textu
na úrovni samotných riadkov.

Na obrázku 5.1 je základná schéma navrhnutého systému na analýzu rozloženia, ktorý
začleňuje v sebe riešenie úloh, na ktoré sa táto práca zameriava. Tento systém sa skladá
z viacerých komponent, ale celok je možné rozdeliť na dve hlavné časti.

Prvá je dátová časť, v ktorej sa načítajú vstupné dáta. Datasety Lidové noviny a upra-
vený IMPACT boli vytvorené špecificky pre túto prácu a sú použité počas celej implemen-
tačnej a experimentálnej fázy. Konečný formát dát je v štruktúrovanom formáte CSV, kde
jeden CSV súbor korešponduje k jednej dátovej sade, a teda vo výsledku sú informácie
uložené v dvoch súboroch, pričom pôvodne bol pre každú stránku jeden samostatný Page
XML súbor. Táto konverzia bola vykonaná z dôvodu zjednodušenia samotného vstupu,
keďže CSV je svojou jednoduchosťou veľmi ľahko spravovateľné, oproti komplikovanejšej
štruktúre Page XML. Na vstupe do programu je vždy iba jeden z datasetov. Z týchto dát
sa extrahujú dôležité príznaky pre uzly grafu, kde každý uzol reprezentuje riadok na stránke.
Pre uzly sa získajú dôležité črty, ktorými sú bounding box (dva body definujúce ohraničujúci
obdĺžnik), stred daného bounding boxu, ako aj jeho výška a šírka, podobne ako v prácach
[50, 51]. Dohromady je to 8 geometrickým príznakov. Tieto príznaky sa na záver normali-
zujú, a následne zakódujú ako uzlové embeddingy.

Následne je na rade extrakcia príznakov pre hrany, ktorými je vzdialenosť dvoch kompo-
nent (riadkov) v euklidovskom priestore. V ďalšom kroku sa aplikuje metóda, ktorá vytvorí
samotný graf, tým že prepojí uzly hranami. Na tvorbu grafu je použitá metóda 𝑘-NN, po-
dobne ako v práci [6], kde voľba parametru 𝑘 (počtu susedov) je volená experimentálne
na základe najlepších výsledkov. Pri voľbe väčšieho parametru môžu tým pádom vzniknúť
plne prepojené grafy. To nastáva v prípadoch, že stránka obsahuje menší počet riadkov,
čo však z výpočetného hľadiska netvorilo problémy, a preto sa takéto husté grafy ďalej
neprerezávajú.
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Druhou časťou systému je modelová. Tá ma na vstupe samotný graf s definovanými
uzlami a hranami vrátane ich príznakov. Graf vstupuje na úvod do vstupnej neurónovej
siete, ktorou je jednoduchý (viacvrstvový) perceptron. Hlavnú časť (tzv. backbone) tvorí gra-
fová neurónová sieť, pričom podobne ako pri tvorbe grafu, bolo experimentované s viacerými
typmi sietí. Výstup z tejto siete je potom vstupom znovu do 𝑛-vrstvovej plne prepojenej
siete. V prípade, že sa jedná o úlohu, ktorej cieľom je vytvoriť model, schopný klasifikovať
uzly aj hrany, tak je pre oba vytvorená samostatná MLP sieť, ktorá má na konci defino-
vaný iný počet výstupov. V prípade, že sa jedná o klasifikáciu uzlov, a teda predikciu triedy
daného riadku, je výstupov 15 (multiclass klasifikácia). Ak sa jedná o klasifikáciu hrán,
tak sú definované práve dva výstupy, ktoré hovoria či riadok 𝑗 nasleduje pred riadkom 𝑖,
a teda jedná sa o binárnu klasifikáciu. Klasifikácia hrán umožňuje získať informácie o lo-
kálnom poradí čítania, avšak nedáva nám prehľad o globálnom poradí. Z toho dôvodu je
potrebné tieto lokálne zoradenia usporiadať tak, aby tvorili globálne. Tento krok sa nazýva
dekódovanie globálneho reading order, a z pohľadu implementácie je popísaný v sekcií 5.2.

5.1 Popis modelu
Táto práca implementuje 2 varianty modelov. Keďže cieľom je vytvoriť prístup, ktorý bude
schopný určiť sémantický význam riadku, a súčasne zrekonštruovať poradie čítania, jedná
sa teda typovo o dve rozdielne úlohy, ktoré si vyžadujú dva klasifikátory, a to pre uzly
a hrany zvlášť. Napriek tomuto cieľu je prvou variantou model, ktorý sa bude zaoberať iba
určením poradia čítania. Je to z dôvodu, že dátová sada Lidové noviny, na ktorej sa prevá-
dzajú experimenty, obsahuje iba anotácie poradia čítania riadkov. Druhou variantou je teda
model, ktorý bude schopný určiť poradie čítania riadkov a súčasne týmto riadkom priradiť
správny sémantický význam. Obe varianty sú založené na grafovej neurónovej sieti, pričom
ale majú rozdielne výstupné klasifikátory. Navrhnutá architektúra modelu na obrázku 5.2
zobrazuje generickú štruktúru, kde model na rekonštrukciu poradia čítania zdieľa celkovú
architektúru, ale nepoužíva klasifikačnú hlavu pre uzly, zatiaľ čo druhý model, určený pre
oba typy úloh, používa celú architektúru. Vo všeobecnosti sa architektúra modelov rozdeľuje
na niekoľko častí:

• Vstupný graf so zakódovanými príznakmi uzlov a hrán a uloženou ground truth,
potrebnú na spätný prechod.

• Vstupnej MLP (angl. Multi layer perceptron) neurónovej siete, ktorej cieľom je
transformovať vstupné uzlové embeddingy. Tento krok bol mnou navrhnutý a neopiera
sa o iné práce. Cieľom je skúmať a experimentovať, či transformácia uzlových embed-
dingov pomocou vstupnej MLP siete dokáže pozitívne ovplyvniť celkovú úspešnosť
modelu, alebo naopak zhoršiť. Tento krok je v danej architektúre voliteľný, pričom sa
v kapitole experimentov 6 vyhodnocujú architektúry modelov pre obe varianty.

• Grafová neurónová sieť (GNN), kde typ vrstvy môže byť GCN, GAT alebo Graph-
SAGE, pričom ich využitie sa opiera o práce [16, 49, 6]. Táto sieť má na vstupe
transformované výstupy z MLP a hranové príznaky. Obecne sa táto časť, podobne
ako pri vstupnej MLP, môže skladať z niekoľkých vrstiev, kde po každej GNN vrstve
nasleduje batch normalizácia, podobne ako to robili autori v práci [43].

• Node-to-edge konkatenácia, inšpirovaná prácami [51, 49]. Cieľom tohto kroku je pre-
viesť uzlové feature vektory, ktoré sú výstupom poslednej vrstvy v GNN na vektory
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Obr. 5.1: Návrh systému analýzy rozloženia. Obrázok ilustruje všeobecný návrh systému
na analýzu rozloženia stránky, ktorý rieši dva typy úloh: klasifikáciu hrán na zostavenie
poradia čítania riadkov a klasifikáciu uzlov na priradenie triedy riadku do jednej zo špe-
cifikovaných tried popísaných v sekcií 4.2. Toto generické nastavenie pipeline umožňuje
experimentovanie s rôznymi typmi grafových neurónových sietí, nastavovaním parametrov
a samotných datasetov, ktoré sú vstupom do pipeline. Výstupom je grafická vizualizácia
predikcií natrénovaného modelu.
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hrán, aby bolo možné v poslednej klasifikačnej vrstve vypočítať po aplikácií funkcie
Softmax pravdepodobnosť výstupu pre každú hranu. Matematicky funkciu konka-
tenácie uzlov vyjadríme ako ℎ𝑒 = [ℎ𝐿𝑠 ‖ℎ𝐿𝑑 ], kde 𝐿 značí poslednú vrstvu v GNN, ℎ𝑠
skryté vektory uzlov, z ktorých hrany vychádzajú, ℎ𝑑 skryté vektory uzlov, do ktorých
hrany vstupujú a ‖ je operátor konkatenácie.

• Výstupná vrstva MLP-edge sa podobne, ako vstupná MLP sieť, môže skladať z nie-
koľkých vrstiev, pričom jej posledná vrstva má práve dva výstupy, ktoré produkujú
pre každú hranu jej nenormalizované hodnoty. Táto sieť je určená práve pre úlohu
rekonštrukcie poradia čítania.

• Výstupná vrstva MLP-node je veľmi podobná sieti MLP-edge a rozdiel spočíva
v tom, že táto sieť má na vstupe priamo výstup z poslednej vrstvy z GNN, bez
nutnej transformácie feature vektorov uzlov na hrany. Výstupom je klasifikácia uzlov
do jednej z 15 zadefinovaných tried, a teda pre každý uzol 15 nenormalizovaných
hodnôt z poslednej vrstvy. Táto sieť je určená na priradenie sémantického významu
každému riadku.

• Pre obe MLP klasifikačné hlavy platí, že sa nad ich výstupmi aplikuje funkcia Soft-
max, ktorej cieľom je normalizovať výstupné hodnoty na pravdepodobnosti, pomo-
cou čoho je možné na záver získať požadované výstupy. V prípade klasifikácie uzlov
sa týmto krokom úloha končí. Pri klasifikovaných hranách sa výstup ďalej používa
v algoritme na rekonštrukciu globálneho poradia čítania.

• Okrem samotnej klasifikácie je samozrejme nutné použiť aj vhodnú loss funkciu, aby
sa sieť mohla učiť. V oboch prípadoch je použitá funkcia CrossEntropy Loss. Ak
je cieľom vytvoriť model, ktorý vie vykonať oba typy úloh súčasne, tak sa jednotlivé
hodnoty z loss funkcie sčítajú [25, 49] do tzv. kombinovanej loss hodnoty. Zároveň
sa po každej vrstve (GNN aj MLP), okrem poslednej klasifikačnej vrstvy, aplikuje
aktivačná funkcia ReLU.

Prvá varianta modelu je určená iba pre klasifikáciu hrán na rekonštrukciu poradia čí-
tania. Tento model z predstavenej architektúry používa všetky časti, okrem klasifikačnej
hlavy MLP-node, ktorá sa v tomto prípade vôbec nevykoná. Z toho taktiež vyplýva, že ne-
dochádza ku kombinovaniu výstupných loss funkcií, ale je použitá iba jedna.

Druhá varianta multi-task model využíva klasifikačné hlavy MLP-edge a MLP-node do-
hromady podobne, ako aj v práci [49], kde bolo cieľom klasifikovať uzly aj hrany pomocou
jedného modelu. Pochopiteľne, cieľom je nájsť model, ktorý bude dosahovať najlepšie vý-
sledky pri daných úlohách. Samotnej sumarizácii a určeniu najoptimálnejšieho modelu sa
venuje kapitola experimentov 6, ktorá testuje oba zvolené prístupy, experimentuje s viace-
rými typmi GNN vrstiev a nastavením parametrov modelu pri trénovaní.

Konštrukcia grafu

Vytvorenie konečného grafu je implementačne prakticky úplne prepojené s extrakciou prí-
znakov a zakódovaním ground truth do grafu, ale z významového hľadiska sa jedná o dve
separátne časti. Vhodná tvorba grafu je jednou z najdôležitejších súčastí pri GNN. Jej
cieľom je zachytiť dôležité prepojenia hranami medzi susednými uzlami. V práci je pou-
žitá tvorba metódy grafu pomocou 𝑘-NN. Podobne ako v práci [6], parameter 𝑘 je volený
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Obr. 5.2: Architektúra vytvoreného modelu, ktorá je schopná vykonávať klasifikáciu uzlov
do tried, a tým priradiť sémantický význam riadku, a súčasne klasifikovať hrany do bi-
nárnych tried. Hranovou klasifikáciou získame prehľad o tom, či dva uzly, a teda riadky,
za sebou nasledujú.

experimentálne a nedá sa predom povedať, aká hodnota parametru je najdôležitejšia, av-
šak je potrebné ho voliť tak, aby nevznikol graf s nadmerným množstvom prepojení, čo je
výpočetne náročné a negatívne ovplyvňuje samotné učenie siete. Je teda dôležité mať sa-
motný prehľad o dátach, na ktorých sa sieť bude učiť, a to najmä z pohľadu množstva uzlov
(riadkov v texte). Pre zvolené dátové sady IMPACT a Lidové noviny platí teda následovne:

• IMPACT: Priemerný počet riadkov na stránku je 53, pričom minumum sú dva riadky
a maximum 1736.

• Lidové noviny: Priemerný počet riadkov na článok je 89, minimum sú 2 riadky
a maximum 795.

Voľba vhodného parametru zohľadňuje tieto štatistiky a snaží sa neprekročiť priemerný
počet riadkov, čím bolo vyskúmané, že 𝑘 = 20 dosahuje najlepšie výsledky pre obe dátové
sady. Vzdialenosť dvoch riadkov, od ktorej je 𝑘-NN závislý, sa počíta ze stredu bounding
boxu riadku. Príklady z výsledných grafov pre oba datasety sú na obrázku 5.3. Ešte pred-
tým, ako sa vytvorí graf, pre každú stránku prebieha validácia samotnej stránky, kde je pod-
mienkou to, že musí obsahovať aspoň dva riadky, medzi ktorými môže existovať prepojenie.
Výsledné grafy sú na záver serializované a uložené na disk z toho dôvodu, že konštrukcia
grafu a zakódovanie jeho vlastností je pomerne časovo náročné ak uvážime, že pri datasete
IMPACT sa jedná o približne 26 tisíc grafov po odstránení nevalidných stránok. Metóda
𝑘-NN sa svojou jednoduchosťou osvedčila veľmi pozitívne pri jednoduchších typoch strá-
nok. V prípade, že je text stránky rozdelený napríklad do viacerých stĺpcov, ako tomu býva
najmä pri novinových článkoch, tak tento algoritmus začne zlyhávať pri rekonštrukcii po-
radia čítania. Na obrázku 5.3a je novinová stránka, ktorá pozostáva z viacerých oddelených
stĺpcov textu. Ako je možné vidieť, spodné riadky nemajú prakticky nikdy prepojenie s po-
čiatočnými riadkami nadväzných stĺpcov textu, ale z pohľadu postupnosti čítania sú práve
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(a) (b)

Obr. 5.3: Vzorky výstupov z tvorby grafu pomocou 𝑘-NN nad stránkami z datasetov Lidové
noviny a IMPACT. (a) Príklad grafu nad stránkou z novín datasetu LN. Je možné vidieť
limitáciu prepojení vzdialenejších uzlov v členitom texte s veľkým množstvom riadkov.
(b) Graf vytvorený nad historickou stránkou z datasetu IMPACT. V tomto prípade sú
prepojenia medzi uzlami vhodnou reprezentáciou najmä vďaka tomu, že je text málo členitý.

tieto prepojenia esenciálne na naučenie nadväznosti. Ako už bolo skôr spomenuté, zvyšova-
nie parametru 𝑘 by neviedlo k zlepšeniu efektívnosti neurónovej siete, a preto je potrebné
tento problém vyriešiť inak, čomu sa detailne venuje sekcia 5.2.

Extrakcia príznakov a tvorba ground truth

Ako už bolo uvedené, prvotným vstupom do navrhnutého systému je CSV súbor, z ktorého
sa získajú pre každú stránku (prípadne článok pri LN) potrebné informácie, ako je poradie
riadku, súradnice riadku alebo jeho typ. Extrakcia príznakov sa deje pre uzly a hrany
separátne. Pri uzloch sú základom 4 hodnoty identifikujúce bounding box riadku. Z týchto
súradníc sa následne dopočíta výška, dĺžka a stred riadku, čím sa vo výsledku extrahuje 8
príznakov, ktoré sa na záver normalizujú. Hranové príznaky sa skladajú z jednej hodnoty,
ktorá udáva vzdialenosť stredov dvoch riadkov.

Tvorba a zakódovanie ground truth sa deje pre uzly a hrany znovu oddelene. V prípade,
že je vstupom dataset Lidových novín, tak sa ground truth zakóduje iba pri hranách,
keďže na tomto datasete nie je možné vykonať predikciu sémantického významu riadku.
Pri datasete IMPACT je ground truth pre uzly daná priamo, a nie je potrebné vykonávať
akékoľvek nadväzné transformácie, a teda vo výsledku vieme, ktorému uzlu prislúcha daná
trieda. V prípade vytvorenia ground truth pre hrany je potrebné prideliť každej hrane
binárny label, kde hodnota 1 nám hovorí, že uzol (resp. riadok) 𝑖 je pred riadkom 𝑗 a hodnota
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0 presný opak. Ku každému riadku máme pridelené jeho správne poradie. Ak teda vezmeme
dva riadky 𝑖, 𝑗, orientovanú hranu 𝑒𝑖,𝑗 a ground truth poradia riadkov 𝑟𝑖, 𝑟𝑗 , potom platí:

• (𝑒𝑖,𝑗 , 1) ⇐⇒ 𝑟𝑖 + 1 = 𝑟𝑗 .

• Inak (𝑒𝑖,𝑗 , 0).

Takto sa vytvoria binárne označenia hrán, kde ak by sme zobrali iba orientované hrany
s hodnotou 1, dostaneme naspäť súvislú, acyklickú cestu v grafe, ktorý bude mať práve
jeden začiatočný a jeden koncový uzol. Táto cesta udáva globálne poradie čítania riadkov.
Po konečnom zakódovaní labelov pre uzlu a hrany sa na záver vytvorí dátová štruktúra Data,
vytvorená pomocou knižnice PyTorch Geometric1, ktorá v sebe obsahuje všetky informácie
o grafe.

5.2 Rekonštrukcia poradia čítania
Cieľom rekonštrukcie poradia čítania je previesť lokálne prepojenia uzlov, ktoré sú výstupom
hranového klasifikátoru, do globálneho usporiadania, v ktorom sa usiluje o priradenie čo
najviac riadkom ich korešpondujúce poradie v texte. Keďže samotný výstup z hranového
klasifikátora sú binárne predikcie, kde pozitívna predikcia signalizuje, že dva riadky za sebou
nasledujú, je nutné počítať s tým, že nie vždy existujú prepojenia medzi všetkými uzlami.
Z toho potom vyplýva, že vo výsledku strácame informáciu o prepojení dvoch riadkov.
Ak sa teda pozrieme na výstup klasifikátora detailnejšie, tak ten obsahuje po aplikácií
funkcie Softmax pravdepodobnosti, ktoré nám hovoria, aká je pravdepodobnosť, že dva
riadky za sebou nasledujú, resp. nenasledujú.

Algoritmus rekonštrukcie je teda nasledovný. Obrázok 5.4 zobrazuje jeden z možných
výstupných grafov po klasifikácii hrán, kde zelené orientované hrany hovoria, že medzi
dvojicou riadkov existuje lokálne zoradenie. Červené orientované hrany hovoria, že medzi
dvojicou riadkov neexistuje lokálne zoradenie, resp. že riadok 𝑖 nepredchádza riadku 𝑗.
Vo výsledku nás teda negatívne (červené) hrany nezaujímajú, čím ich môžeme z grafu od-
strániť. Tento krok je zobrazený na obrázku 5.5. V ďalšom kroku je potrebné v preriedenom
grafe identifikovať takzvané štartovacie uzly. Tieto uzly majú vlastnosť, že počet hrán do
nich vstupujúcich je rovný 0 a počet hrán, ktoré z takéhoto uzlu vychádzajú je aspoň 1.
Detekcia takýchto uzlov bola implementovaná pomocou knižnice NetworkX2. V prípade, že
po transformácii grafu iba pre pozitívne hrany neexistuje žiadny takýto štartovací uzol, tak
je jeho voľba náhodná. Výstup tohto kroku je na obrázku 5.6. Po tomto kroku nasleduje
hľadanie najdlhšej cesty podgrafu v danom grafe, kde každý podgraf má ako svoj počia-
točný uzol práve jeden z nami nájdených štartovacích uzlov. Tento krok môžeme nazvať aj
ako vytvorenie tzv. spojených komponent (angl. connected components) v grafe, a bol inšpi-
rovaný prácou [43], kde súčasťou ich prístupu bola práve identifikácia takýchto komponent
z výstupu GNN, aj keď boli následne tieto komponenty použité v inom kontexte. Ako ale
ďalej pochopíme, koncept vytvárania podgrafov je esenciálny pre rekonštrukciu poradia. Pre
zvolený počiatočný uzol sa následne určí jeho následník. Ak je počet výstupných hrán pre
počiatočný uzol väčší ako 1, a teda počet susedných uzlov je väčší ako 1, potom sa zvolí ten,
pre ktorý má daná hrana najväčšiu váhu. Tieto váhy predstavujú získané pravdepodobnosti
po funkcií Softmax z výstupnej klasifikačnej vrstvy siete. Po získaní následníka počiatoč-
ného uzlu sa tento uzol určí ako počiatočný a celý proces sa vykonáva odznovu. Podmienky

1https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/
2https://networkx.org
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Algoritmus 1 Hľadanie podgrafov s najdlhšou cestou
Vstup: Zoznam hrán 𝐸 s váhami 𝑤𝑢𝑣 > 0
Výstup: Zoznam podgrafov 𝐿

1: Inicializuj prázdny orientovaný graf 𝐺
2: Pridaj hrany z 𝐸 do 𝐺 s príslušnými váhami
3: Inicializuj prázdnu množinu 𝑄 = {} začiatočných uzlov
4: Definuj 𝛿+(𝑣) ako množinu odchádzajúcich hrán z uzlu 𝑣 a 𝛿−(𝑣) ako množinu hrán

vstupujúcich do 𝑣
5: Priraď do množiny 𝑄 všetky začiatočné uzly 𝑞 ∈ 𝐺 tak, že:

∀𝑞 ∈ 𝐺 : {𝑞} ∪𝑄 ⇐⇒ 𝛿+(𝑞) ̸= ∅ ∧ 𝛿−(𝑞) = ∅

6: if 𝑄 = ∅ then
7: Náhodne vyber jeden uzol 𝑞 ∈ 𝐺 ako začiatočný uzol
8: 𝑄 ∪ {𝑞}
9: end if

10: Inicializuj prázdny zoznam 𝐿 podgrafov
11: Inicializuj prázdnu množinu 𝑉global = {} navštívených uzlov
12: for každý začiatočný uzol 𝑞 ∈ 𝑄 do
13: Inicializuj prázdny zoznam 𝐿cesta a nastav 𝑐 = 𝑞
14: while True do
15: if 𝑐 /∈ 𝑉global then
16: 𝑉global ∪ {𝑐}
17: 𝐿cesta ∪ {𝑐}
18: else
19: 𝐿.append(𝐿cesta)
20: break
21: end if
22: Získaj susedov 𝑁 uzla 𝑐: 𝑁 = {𝑣 | (𝑐, 𝑣) ∈ 𝐸}
23: if 𝑁 = {} then
24: 𝐿.append(𝐿cesta)
25: break
26: end if
27: Nájdi ďalší uzol 𝑐′ s najväčšou váhou: 𝑐′ = argmax𝑣∈𝑁 𝑤𝑐𝑣

28: Nastav 𝑐 = 𝑐′

29: end while
30: end for

na ukončenie hľadania podgrafu nastanú vtedy, ak posledný uzol už nemá ďalších susedov,
alebo ak bol detekovaný cyklus, a teda daná hrana vedie do uzlu, ktorý už bol do cesty
zahrnutý. Zároveň pre všetky podgrafy platí, že nezdieľajú rovnaké uzly, a teda každý pod-
graf sa skladá z unikátnej sekvencie uzlov. Výstup hľadania podgrafov je na obrázku 5.7.
Všetky kroky potrebné na vytvorenie podgrafov sú popísané v algoritme 1.

Zoradenie podgrafov

Vytvorenie podgrafov nám dáva už pomerne dobrú predstavu o tom, v akom poradí sa jed-
notlivé riadky vyskytujú, avšak stále to platí iba pre jednotlivé spojené komponenty, ktorých
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Algoritmus 2 Cluster precedence algoritmus
Vstup: Zoznam podgrafov 𝐶 so zoradenými riadkami a ich bounding box súradnicami
Výstup: Zoradenie podgrafov od prvého po posledný

1: Inicializujme pre každý podgraf 𝐶𝑖 z množiny C, kde 0 < 𝑖 ≤ 𝑛, 𝑛 je počet podgrafov,
aj pomocný prázdny zoznam Children𝐶𝑖

2: Majme definovanú funkciu precedes(a,b), ktorá pomocou pravidiel určí, či riadok 𝑎
nasleduje pred riadkom 𝑏:

3: for každý podgraf 𝐶𝑎 v zozname podgrafov 𝐶 do
4: 𝑎 = 𝐶𝑎1 je prvý riadok podgrafu 𝐶𝑎

5: for každý podgraf 𝐶𝑏 v zozname podgrafov 𝐶 do
6: 𝑏 = 𝐶𝑏1 je prvý riadok podgrafu 𝐶𝑏

7: if 𝐶𝑎 ̸= 𝐶𝑏 ∧ precedes(𝑎, 𝑏) then
8: priraď 𝐶𝑏 ako dieťa podgrafu 𝐶𝑎 do zoznamu Children𝐶𝑎

9: end if
10: end for
11: end for
12: Zoraď od najväčšieho [|Children𝐶1 |, |Children𝐶2 |, . . . , |Children𝐶𝑛 |], kde |Children𝐶𝑖 | je

výpočet veľkosti zoznamu detí pre cluster 𝑖 a vráť výsledné poradie clustrov.

môže byť obecne niekoľko, v závislosti od presnosti predikovaných hrán. Preto je potrebné
aplikovať posledný krok, ktorý nám presne určí, ktorý podgraf so svojou unikátnou po-
stupnosťou uzlov je na stránke ako prvý, ktorý podgraf je ako druhý, atď. Na priradenie
poradia podgrafom je použitý prístup pomocou definovaných pravidiel (angl. rule based).
Na inšpiráciu v tomto kroku slúži práca [50], ktorej cieľom bolo pomocou GNN zostaviť
postupnosť čítania, kde zvolili prístup cluster-and-sort, kde clustre boli vytvorené pomo-
cou GNN výstupu, a následne nad týmito clustrami aplikovali pravidlá definované v práci
[5], ktorá riešila rekonštrukciu poradia pomocou topologické zoraďovania. V tomto prípade
sa budeme teda pozerať na jednotlivé podgrafy ako na clustre.

Každý z týchto clustrov sa skladá z už zoradených riadkov, čo je pre nás dôležitá infor-
mácia. Ak teda uvážime, že vieme vždy povedať, aké pozičné súradnice má prvý riadok v
každom clustri, vieme veľmi jednoducho pomocou definovaných pravidiel určiť poradie me-
dzi všetkými prvými riadkami v každom clustri, a tým pádom ďalej implikujeme aj celkové
poradie clustrov voči sebe. Obrázok 5.8 obsahuje identifikované prvé riadky pre každý clus-
ter, ktoré sa voči sebe porovnajú pomocou pravidiel. Algoritmus Cluster precedence 2, ktorý
je doimplementovaným rozšírením rule based prístupu, priraďuje konečné poradie clustrom
pomocou definovaných pravidiel a aplikuje tzv. parent-child hierarchiu. Každý cluster sa
porovná so všetkými ostatnými a v prípade, že sa daný prvý riadok clustru 𝑖 nachádza pred
prvým riadkom clustru 𝑗, potom sa cluster 𝑗 priradí ako dieťa clustru 𝑖. Na záver sa vy-
hodnotí počet detí pre každý cluster, a ten ktorý má najväčší počet detí, je identifikovaný
ako prvý v celkovom poradí. Postupne sa teda týmto spôsobom určí poradie jednotlivých
clustrov, resp. podgrafov. Finálne zoradenie riadkov je už iba jednoduchým dopočítaním
offsetov. Platí, že každý ďalší cluster v poradí má poradie prvého riadku určené podľa po-
radia posledného riadku z predošlého clustru o jedna väčšie. Každý ďalší riadok v clustri
má svoje poradie určené od predošlého riadku o jedna väčšie. Voľnou definíciou môžeme
zapísať ako: 𝐶𝑖 = [𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝑛] a 𝐶𝑗 = [𝑟𝑛+1, 𝑟𝑛+2, ..., 𝑟𝑛+𝑚], kde 𝐶𝑖 je pred 𝐶𝑗 . Príkladným
výstupom takéhoto zoradenia je na obrázku 5.9.
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Obr. 5.4: Výstupný graf z modelu obsahujúci klasifikované hrany. Dôležité je si povšimnúť,
že spodné dva riadky majú postupnosť čítania zamenenú, čo je zámerne zdôraznená chyba
výstupu z modelu klasifikácie hrán, ktorá vedie aj k chybnému zoradeniu.
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Obr. 5.5: Odstránenie negatívnych hrán z grafu.
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Obr. 5.6: Identifikácia štartovacích uzlov.
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Obr. 5.7: Vytvorenie podgrafov (spojených komponent), spĺňajúce podmienky acyklickosti,
unikátnosti uzlov, skladajúcich sa z jedného počiatočného a jedného koncového uzlu, pričom
všetky ostatné uzly majú práve jednu vstupnú a jednu výstupnú hranu.
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Obr. 5.8: Identifikácia prvých riadkov v podgrafoch.
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Obr. 5.9: Výsledné zoradenie riadkov pomocou algoritmu Cluster precedence. Zaujíma-
vosťou je, že pomocou tohto algoritmu sa nakoniec dotvoria chýbajúce prepojenia medzi
jednotlivými podgrafmi, čím dostaneme jeden súvislý graf.
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnotenia

V tejto kapitole je venovaná pozornosť experimentom s navrhnutými modelmi na mnou
vytvorených dátových sadách, menovite IMPACT a Lidové Noviny. Cieľom experimentov
je zistiť, ktorý z modelov a s akými parametrami dosahuje najlepšie výsledky na zadefino-
vaných metrikách zo sekcie 2.7.

6.1 Trénovanie modelov
Trénovanie modelov som prevádzal na svojom lokálnom zariadení, bez podpory výkonnejšej
grafickej karty, a preto som sa snažil aj samotné parametre modelov nastavovať s ohľadom
na tento fakt. Každopádne, výsledné modely aj vďaka použitiu iba pozičných príznakov
nie sú veľmi veľké (maximálne v jednotkách MB), a preto nebol problém previesť väčší
počet experimentov. Experimenty som vykonával pre 2 typy modelov, kde prvý typ bol na
rekonštrukciu poradia čítania a druhý typ bol multi-task model, ktorý rekonštruuje poradie
čítania riadkov, a súčasne týmto riadkom priraďuje ich sémantický význam. Samotný proces
trénovania bol však pre oba modely takmer identický, ak nerátame zmeny datasetov a pa-
rametrov modelu. V prvom kroku sa vytvoria jednotlivé grafy zo vstupného CSV súboru,
pričom sa výsledné grafy serializujú vo formáte .pt. Tento krok je opodstatnený, keďže
sa tvorí veľké množstvo grafov, tak sa predíde tomu, aby sa museli jednotlivé grafy neustále
vytvárať nanovo. Po vytvorení grafov začína trénovanie modelu. Na trénovanie modelov sa
používa CrossEntropy loss funkcia, pričom v prípade, že sa jedná o multi-task model, tak
je výsledná loss súčtom loss pre hranový a uzlový klasifikátor. Ako optimalizačná funkcia
bola pri všetkých modeloch zvolená už notorická Adam [26]. Štandardne bol zvolený počet
epoch na maximálne 200, pričom bolo experimentálne zistené, že žiadny z modelov sa po
viac ako 200 epochách nezlepšoval. K tomu bol ešte pridaný algoritmus Early stopping, kde
ak pri viac ako 20 epochách sa model nezlepšil, tak sa trénovanie ukončilo. Tento krok bol
zvolený, aby sa zabránilo silnému pretrénovaniu modelu [3]. Prechod validačným datasetom
sa dial po každých 5 epochách.

V prípade, že bol na vstupe dataset Lidové noviny, tak výsledný model bol natrénovaný
iba na klasifikáciu hrán, z ktorej sa následne zostavil reading order, keďže tento dataset
neobsahoval iný typ anotácií. Pri tomto datasete je graf jeden článok na stránke. Dataset
obsahuje celkovo 493 stránok a 1569 článkov. Dataset bol rozdelený na trénovací a validačný
v pomere 70/30, a teda 1098 trénovacích a 471 validačných grafov. Pri datasete IMPACT
je výstupom natrénovaný multi-task model, keďže má tento dataset anotovanú postupnosť
čítania riadkov aj triedy riadkov. Dataset obsahuje celkovo približne 27 tisíc stránok. Tieto
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Obr. 6.1: Základné rozhranie nástroja MLFlow na ukladanie modelov a porovnávanie expe-
rimentov.

stránky sú ale predtým, než sa vytvoria dané grafy ešte znovu validované, a ak obsahujú
jeden riadok, prípadne neobsahujú žiadny riadok, iba obrázky, tak sa tieto stránky ďalej
nepropagujú do trénovania modelu. Po tejto validácii je vo výsledku 25614 stránok, kde teda
pri datasete IMPACT predstavuje jedna stránka jeden graf. Tieto grafy sú potom znovu
rozdelené v pomere 70/30 na trénovacie a validačné. To viedlo ku konečnému rozdeleniu
17929 trénovacích grafov a 7685 validačných.

Všetky experimenty a modely boli ukladané a porovnávané pomocou open source ná-
stroja MLFlow1, ktorý je účelom prispôsobený práve na experimentovanie a monitorovanie
machine learning modelov. Základné rozhranie tohto nástroja je na obrázku 6.1.

6.2 Analýza výsledkov
Na konečnú evaluáciu bolo použitých niekoľko metrík, ktoré boli detailne popísané v sek-
cii 2.7. Pri vyhodnotení postupnosti čítania sú použité metriky Spearman footrule distance
(skr. SFD), Normalizovaný počet výmen (skr. NPV) a Normalizovaný počet prerušení (skr.
NPP). Implementácia metriky Spearman footrule distance bola prevzatá priamo zo zdro-
jového kódu2 práce [44]. Pri všetkých metrikách na vyhodnotenie postupnosti čítania je
nižšia hodnota lepšia. Na vyhodnotenie sémantiky riadkov je použitá metrika váhovaného
F1 (skr. wF1). Zároveň sa pri vyhodnotení sémantiky riadkov počítala aj Accuracy pre
každú triedu, ktorá však z dôvodu prehľadnosti nebude uvedená v tabuľke 6.1, ale je uve-
dená ako zoznam v prílohe A pre najlepšie vytvorený multi-task model. Pri metrikách
na vyhodnotenie klasifikácie textu je vyššia hodnota lepšia.

V práci som experimentoval s GAT, GCN a GraphSAGE grafovými neurónovými sie-
ťami, pričom som testoval aj vplyv použitia vstupnej MLP siete, predtým ako sa aplikuje
samotná backbone GNN sieť. Na základe experimentov som zistil, že najlepšie výsledky

1https://mlflow.org
2https://github.com/lquirosd/Order_Relation_Operator/blob/master/src/metrics.py
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sa dosahovali pri použití batch size o veľkosti 8 pri oboch datasetoch, pričom som testo-
val veľkosti mocnín čísla 2, od 4 po 32. Počas týchto experimentov som musel hľadať aj
vhodný učiaci koeficient 𝛼 pri použití optimalizačnej funkcie Adam, ktorým je vo výsledku
hodnota 5 × 10−4. Nastavovanie parametrov na trénovanie som zároveň efektívne kombi-
noval s informáciami z práce [3], ktorá sa detailne venuje voľbe vhodných parametrov pri
učení neurónových sietí. Keďže mnou navrhnuté modely používajú na tvorbu grafu 𝑘-NN
algoritmus, musel som taktiež empiricky nájsť vhodný parameter 𝑘 na vytvorenie prepojení
v grafe, kde jeho hodnota je pri oboch datasetoch 𝑘 = 20. Pri takto nastavenom parametri
𝑘 dosahovali modely najlepšie výsledky, a zároveň nevytvárali príliš veľké grafy, ktoré by
samotný proces trénovania robili časovo a pamäťovo neúnosným.

Tabuľky 6.1 a 6.2 obsahujú porovnanie medzi najlepšími modelmi, ktoré boli vytvorené
pre úlohy reading order a multi-task, a pre každý typ siete, s ktorými práca experimen-
tovala. Najlepšie výsledky dosahuje pri riešení reading order a multi-task úlohe grafová
neurónová sieť založená na attention mechanizme (GAT), a táto skutočnosť bola pozoro-
vaná počas celej fázy experimentovania. V prípade datasetu IMPACT bol najlepší výsledok
dosiahnutý pomocou kombinácie vstupnej siete MLP a backbone siete GAT, kde sieť MLP
sa skladala z 2 plne prepojených vrstiev. Dimenzia skrytých vrstiev bola zvolená uniformne
pre obe siete 256. Sieť GAT sa skladala z 8 vrstiev a 16 attention hláv. Výstupná MLP
sieť sa skladala zo 4 vrstiev. Paradoxne, pri datasete Lidové noviny, kde úlohou bolo iba
určenie reading order, bol najlepší výsledok dosiahnutý modelom, ktorý nevyužíva vstupnú
MLP sieť. Táto sieť bola zložená zo 4 skrytých vrstiev GAT o veľkosti 128 a 8 attention
hláv. Výstupná MLP sieť bola zložená z 2 vrstiev. Pochopiteľne sa pri prevádzaní expe-
rimentov kládol veľký dôraz na otestovanie mnohých parametrov sietí, ako boli napríklad
veľkosti skrytých vrstiev pre MLP a GNN (od 16 po 512), počet samotných vrstiev v MLP
a GNN sieťach, pridávanie batch normalizačných vrstiev do GNN alebo pridávanie dropout
kroku do GNN. Samotné experimenty viedli k záverom, že pri väčšom datasete IMPACT sa
osvedčilo pridanie viac GNN vrstiev a s väčšou veľkosťou skrytých dimenzií, kďežto pri da-
tasete Lidové noviny, ktorý bol podstatne menší, boli lepšie výsledky dosahované s menšími
sieťami. Ďalším poznatkom je to, že využitie vstupnej MLP vrstvy dokázalo na datasete
IMPACT pozitívne ovplyvniť samotné výsledky modelu, ale ak sa počet vrstiev v MLP
zvyšoval, tak sa kvalita modelu znižovala. Naopak, v prípade datasetu Lidové noviny, na
ktorom bol vytvorený iba reading order model sa vstupná MLP sieť neosvedčila, a jej pou-
žitie znižovalo kvalitu modelu. Podobný trend bol pozorovaný aj pri výstupnej MLP sieti,
ktorá slúžila svojou poslednou vrstvou ako klasifikačná sieť. Taktiež pri oboch modeloch
platí to, že pridávanie batch normalizačných vrstiev do GNN ovplyvňovalo model pozitívne,
ale používanie techniky dropout neprinieslo žiadne viditeľne lepšie výsledky.

Samotné výsledky metrík pre reading order sú interpretované nasledovne. Metrika SFD
hovorí o tom, ako často model priradí riadku nesprávne poradie, pričom ak je poradie
riadku uložené nesprávne, tak berie do úvahy aj to, ako veľmi vzdialené je jeho poradie
od správneho. Metrika NPV hovorí o tom, ako často model nesprávne zoradil celkové po-
radie riadkov, pričom ak nastane jediná chyba v zoradení, tak sa berie aj celkové poradie
ako nesprávne. Túto metriku je vo výsledku vhodné interpretovať ako doplnok k výslednej
hodnote, ktorá nám hovorí o tom, ako často model nespraví jedinú chybu v zoradení. Po-
sledná metrika pre reading order je NPP, ktorá nám popisuje, aké množstvo riadkov model
vynechá zo svojej celkovej postupnosti čítania.

Samotné predikcie modelov bolo možné aj vizuálne validovať. Obrázky 6.2, 6.3, 6.4 a
6.5 sú porovnania výstupov modelu s ich ground truth na datasete Lidové noviny. V červe-
ných obdĺžnikoch sú zdôraznené chyby, ktoré model urobil v postupnosti čítania. Obecne
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Tabuľka 6.1: Porovnanie multi-task modelov na datasete IMPACT.

Najlepšie multi-task modely
Model SFD NPV NPP wF1
GAT+MLP 0.27 0.73 0.15 0.96
GCN+MLP 0.32 0.75 0.24 0.95

GraphSAGE+MLP 0.31 0.77 0.20 0.95

GAT 0.28 0.75 0.19 0.95

GCN 0.47 0.92 0.43 0.90

GraphSAGE 0.39 0.84 0.35 0.95

boli chyby modelu najčastejšie pozorované v prípade veľkých nadpisov. Pravdepodobnou
príčinou je to, že stránky Lidových novín sa skladali z veľkého množstva riadkov paragra-
fov, ktoré boli v porovnaní s nadpismi oveľa menšie ako nadpisy a situované blízko pri
sebe. Keďže tento model používa iba pozičné príznaky, tak sa naučil veľmi dobre prepojenia
medzi geometricky podobnými riadkami, ale nie ak boli príliš odlišné, a teda model nebol
schopný dobre generalizovať. Ďalším problémom boli riadky, ktoré boli v ground truth za-
kódované ako jedny medzi poslednými v postupnosti čítania. Typicky sa jednalo o meno
autora článku, popis obrázku, zdroj fotografie alebo citačný úryvok. Tieto chyby sú na ob-
rázkoch zdôraznené oranžovými obdĺžnikmi. Dôvod farebného rozlíšenia týchto chýb je ten,
že práve takéto riadky model zaradil do svojej postupnosti čítania v teoreticky správnom
poradí, ak by sme sa zamerali na logickú postupnosť, akou by človek čítal text, avšak po-
skytnutá ground truth brala takéto typy riadkov ako špeciálne prípady a zaraďovala ich
medzi posledné v postupnosti čítania. Vo všeobecnosti sa ale vytvorený model vysporiadal
veľmi dobre s celkovým prepojením riadkov, ktoré boli rozdelené do viacerých stĺpcov textu
a vytvára pomerne rozumné poradie čítania. Obrázky 6.6 a 6.7 porovnávajú podobným spô-
sobom výstupy z multi-task modelu na datasete IMPACT, s tým že sú pridané aj farebné
rozlíšenia predikcií sémantického významu textu. Podobne ako pri datasete Lidové noviny,
aj v týchto prípadoch má model z pohľadu určenia poradia riadkov problémy pri nadpi-
soch. Oproti nadpisom z Lidových novín sú v tomto prípade nadpisy veľkosťou relatívne
podobné bežným riadkom paragrafov. Tu je pravdepodobným koreňom problému najmä
to, že nadpisy v pôvodných ground truth dátach na úrovni odstavcov nemali priradené
poradie čítania, a automatické vytváranie ground truth riadkov, ktoré som implementoval,
priraďuje automaticky poradie čítania týmto riadkom ako jedno z posledných. Z pohľadu
určovania sémantiky textu sa model chová pomerne stabilne, pričom najčastejšie robí chyby
v prípade, že je daný text marginálnej triedy (napríklad poznámka za okrajom, hlavička,
začiatočné veľké písmeno) vložený medzi hustý text triedy paragraf. V takýchto prípadoch
potom model priraďuje typicky nesprávnu triedu paragraf, ktorá má majoritné zastúpenie
v datasete.

Limitácie a možné rozšírenia prístupu

Táto práca experimentovala s viacerými typmi GNN, nastavovaním hyperparametrov mo-
delu, parametrom 𝑘 pri tvorbe grafu a vytvorením vhodných dátových sád, čo prinieslo
niekoľko zaujímavých poznatkov o efektívnosti GNN pri riešení zostavenia reading order
a klasifikácie obsahu textu. Na druhej strane je v tejto práci stále veľký priestor pre vylep-
šenia a zároveň niekoľko limitácií.
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Tabuľka 6.2: Porovnanie reading order modelov na datasete Lidové noviny.

Najlepšie reading order modely
Model SFD NPV NPP
GAT+MLP 0.17 0.74 0.14

GCN+MLP 0.33 0.91 0.31

GraphSAGE+MLP 0.30 0.87 0.27

GAT 0.15 0.67 0.12
GCN 0.31 0.90 0.27

GraphSAGE 0.27 0.84 0.25

Obr. 6.2: Výstup z modelu na určenie poradia riadkov v novinovom článku z datasetu
Lidové noviny, kde ground truth je vľavo a predikcie vpravo. Červené obdĺžniky pouka-
zujú na chyby, ktoré model urobil pri postupnosti čítania. Oranžové obdĺžniky poukazujú
na chyby, ktoré model urobil voči ground truth zoradeniu, avšak ich chybovosť je diskuta-
bilná.

• Prvým nedostatkom v tejto práci je konečný výstup modelu. V ideálnom prípade
by bol implementovaný aj krok postprocessingu výstupu, ktorý by výstupy z modelu
zakódoval v prípade nového obrázku pri inferencií naspäť do formátu Page XML, alebo
by takýto výstup celý vygeneroval. Vytvorenie takéhoto súboru by mohlo byť následne
ďalej využité ako nová ground truth, čím by bolo možné generovať kompletne nové
datasety, prípadne obohacovať už existujúce, kde by sa vyžadoval už iba krátky čas
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Obr. 6.3: Ďalší výstup z modelu na určenie poradia riadkov na novinovom článku z da-
tasetu Lidové noviny, kde ground truth je vľavo a predikcie vpravo. Ako je možné vidieť,
výstupné zoradenie je iba pre spodný článok na stránke, a vyplýva to z toho, že bol tento
dataset vytvorený po článkoch. Červené obdĺžniky poukazujú na chyby, ktoré model urobil
pri postupnosti čítania. V tomto prípade sú chyby pomerne veľké, keďže model vynechal
z postupnosti čítania väčšie zoskupenia riadkov, ktoré nasledujú priamo za sebou.

na manuálne korekcie, keďže model je schopný pomerne kvalitne predikovať výsledky.
V súčasnom stave táto práca tento krok postprocessingu nezahŕňa a jej výstupy sú
ďalej uložené iba vo vhodných dátových štruktúrach jazyku Python.

• Ďalším nedostatkom je reprodukovateľnosť samotných výsledkov. Keďže práca
používa mnou vytvorené datasety Lidové noviny na vyhodnotenie reading order a mo-
difikovaný dataset IMPACT (a to len jeho malú podmnožinu), ktorého granularita
sa zmenila z odstavcov na riadky, v súčasnosti neviem o iných verejne dostupných
prácach, ktoré by danú problematiku zostavenia poradia čítania pre riadky a určenie
sémantiky riadkov riešili na rovnakých datasetoch a rovnakej úrovni. Samozrejme, jed-
nou z možností by bolo pri datasete IMPACT doimplementovať logiku, ktorá by tieto
výstupy spätne transformovala na úroveň odstavcov. Avšak riešenie týchto úloh na
úrovni odstavcov nie je cieľom tejto práce. S reprodukovateľnosťou výstupov sa záro-
veň úzko viaže aj použitie evaluačných metrík. Keďže dané datasety nemali pevne
stanovené porovnávacie metriky, bolo potrebné vyhľadať, a v prípade vyhodnotenia
reading order aj vytvoriť nové metriky, ktoré by mi poskytli čo najucelenejší prehľad
o tom, ako dobre sa model naučil riešiť dané problémy. Tieto skutočnosti teda značne
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Obr. 6.4: Ďalší výstup z reading order modelu na článku z Lidových novín, kde ground truth
je vľavo a predikcie vpravo. Červené a oranžové obdĺžniky zastupujú rovnaký význam, ako v
predošlých obrázkoch. Typickou chybou modelu je vynechanie väčších nadpisov na stránke.

Obr. 6.5: Výstup z reading order modelu na ďalšom článku Lidových novín, kde ground
truth je vľavo a predikcie vpravo. V tomto prípade model zahrnul do postupnosti čítania
aj nadpisy, avšak v nesprávnom poradí.

obmedzili všeobecný benchmarking s inými prácami. Na druhej strane táto práca pri-
náša aj nové prístupy na vyhodnotenie, ktoré by mohli slúžiť ako základný stavebný
pilier pre nové práce, ktoré by sa rozhodli riešiť danú problematiku podobným spôso-
bom. Ďalším pozitívom je aj vytvorenie nových dátových sád, kde napríklad v prípade
Lidových novín sa jedná o dataset, ktorý je svojou podstatou novinových článkov po-
merne obtiažný, ak sa zameriame na zostavenie správnej postupnosti čítania, a preto
by mohol slúžiť v budúcnosti ako benchmarking dataset.
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Obr. 6.6: Výstup z multi-task modelu, ktorý zrekonštruoval poradie čítania priradil jednot-
livým riadkom ich triedy na stránke knihy z datasetu IMPACT, kde ground truth je vľavo
a predikcie vpravo. Červený obdĺžnik poukazuje na jednu chybu, ktorú model z pohľadu
postupnosti čítania riadkov urobil. Z pohľadu klasifikácie riadkov bol model schopný prira-
diť všetkým riadkom ich správnu triedu.

• Ako už bolo predstavené v úvodnej sekcií 2.5, v práci som analyzoval niekoľko rôz-
nych typov úloh, ktoré by boli vhodne reprezentovateľné grafom a riešené pomocou
GNN. Úloha spájania, resp. rozdeľovania riadkov, ktoré sú na výstupe z OCR sa javí
ako veľmi užitočná na zvýšenie robustnosti riešenia. Keďže model je v súčasnom stave
závislý od kvality výstupu z OCR, nie je schopný určiť či sa napríklad nejedná o ten
istý riadok. Na obrázku 6.8 je možné vidieť, že pôvodný výstup z OCR rozdelil jeden
riadok (v tomto prípade nadpis) na dva separátne riadky, a následne vytvorený model
túto informáciu ďalej propagoval.

• Ďalším predmetom záujmu v nadväznosti na túto prácu by mohlo byť experimen-
tovanie s viacerými typmi GNN, prípadne vytvorenie novej siete, ktorá by bola
schopná lepšie propagovať vstupné informácie do modelu. V tejto práci som expe-
rimentoval iba s tromi typmi GNN sietí, pričom PyTorch Geometric [15] poskytuje
oficiálne takmer 60 rôznych typov sietí. Tento krok by pochopiteľne musel zahŕňať
obšírnejšie bádanie a hľadanie čo najlepšej varianty.

• Limitácia tvorbou grafu. V práci bol použitý jednoduchý algoritmus 𝑘-NN, kde
body, medzi ktorými sa počítala vzdialenosť boli stredy bounding boxov riadkov.
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Obr. 6.7: Výstup z multi-task modelu na stránke z datasetu IMPACT, kde ground truth
je vľavo a predikcie vpravo. Červené obdĺžniky poukazujú na chyby, ktoré model urobil z
pohľadu postupnosti čítania. Spodné dva obdĺžniky poukazujú okrem chýb v postupnosti
čítania aj na nesprávnu klasifikáciu riadkov, kde v tomto prípade im model priradil triedu
paragraf, pričom sa v skutočnosti jednalo o marginálie (poznámky za okrajom).

heading heading
1 2

Obr. 6.8: Výstup z modelu, ktorý propagoval nesprávny výstup z OCR aj ďalej.

Aj keď sa vo výsledku vytvorený prístup vysporiadal s obmedzenosťou tohto algo-
ritmu, zamedzilo to v istom smere využitiu plného potenciálu GNN. Ak uvážime prí-
pady rozloženia stránok, ktoré sa skladajú z niekoľkých stĺpcov textu, ako napríklad
noviny, alebo historické texty, kde štruktúra textu nebola vždy pevne daná, algorit-
mus 𝑘-NN zlyhával v zachytení dôležitých prepojení medzi riadkami, ktoré boli od
seba geometricky príliš vzdialené, ale z logickej postupnosti čítania riadkov mali byť
prepojené. Toto vo výsledku viedlo k tomu, že sa z výstupu siete získalo niekoľko spo-
jených komponent (podgrafov), ktoré bolo nakoniec potrebné znovu spojiť do jedného
celku, k čomu slúžil mnou vytvorený algoritmus Line precedence, ktorý bol ale zalo-
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žený na pravidlách. Vhodná tvorba grafu je teda v tomto prípade kritickou časťou,
a v súčasnosti nepoznám odpoveď na ideálne riešenie. Každopádne sa ale naskytuje
niekoľko rôznych iných typov tvorby grafu, ktoré boli použité v prácach na analýzu
rozloženia pomocou GNN, ako je napríklad graf viditeľnosti, popísaný v práci [43],
alebo 𝛽-skeleton graf [51, 50, 28], a určite by bolo vhodné previesť experimenty aj s
týmito algoritmami.

• Extrakcia príznakov vstupujúcich do modelu. Príznaky, ktoré sú v tejto práci
použité, sú čisto pozičné súradnice bounding boxov, ktoré sú získané z výstupu OCR,
a k nim sú ešte pridané príznaky dĺžka riadku, výška riadku a súradnice stredu riadku.
Aj keď sa v prácach [51, 50] zámerne opierajú podobne iba o pozičné príznaky segmen-
tov textu a argumentujú veľkosťou modelu a jeho nezávislosťou od jazyka, v prípade
klasifikácie sémantiky textu sú tieto príznaky nepostačujúce. Ako už bolo uvedené
vo vyhodnotení experimentov, GNN model dosahuje obstojné výsledky pri klasifiká-
cii textu, ale na druhej strane je potrebné počítať s tým, že dataset IMPACT má
veľkú prevahu triedy paragraf. Práve táto trieda častokrát ovplyvňuje minoritnejšie
triedy, kde napríklad nadpisy sú zamenené za paragrafy. Z toho dôvodu by mohlo
byť vhodné experimentovať aj s jazykovými features, ktoré by vnášali informáciu aj
o sémantike textu. Príznaky tohto typu by mohli byť extrahované napríklad pomocou
transformerového modelu BERT [12], kde výstupné príznaky by sa zobrali z jej po-
slednej skrytej vrstvy pred klasifikačnou. Keďže mnou vytvorené datasety obsahujú aj
textový prepis riadkov, je to jedna z obohacujúcich informácií pre model. Typickým
problémom v jazykových modeloch ale býva, že ich výstupné dimenzie sú veľmi veľké
[22], a je potrebné ich pre zachovanie kompaktnosti modelu zredukovať. Ďalšou časťou
príznakov, ktoré používam, sú príznaky pre hrany, kde každá hrana nesie informáciu
o vzdialenosti medzi dvomi riadkami, a teda znovu sa jedná a výsledok z pozičných
príznakov. Jedna z možností, ako obohatiť hranové príznaky bola predstavená v práci
[50], kde používajú predtrénovaný MobileNetV3-Small [21] model, založený na kon-
volučných neurónových sieťach. Tento model používajú na výrezoch z obrázku, kde
jeden výrez je bounding box dvoch riadkov, ktoré spája hrana, pričom tieto príznaky
následne zakódujú do hrán. Samozrejme, existuje množstvo iných variant, akými by
sa dal model takto obohatiť.

• Vytvorenie ground truth datasetov. Keďže pre oba datasety bola ground truth
generovaná automaticky, tieto datasety nie sú svojou presnosťou na úrovni ručných
anotácií, najmä ak sa zameriame na postupnosť čítania. V prípade datasetu IM-
PACT, ako už bolo spomenuté v sekcii 4.2, sú častokrát niektoré pôvodné odstavce
na stránke zaradené do skupiny Unordered, a teda nevieme v akom poradí by sa mali
dané odstavce čítať. Táto skutočnosť sa vo výsledku odráža aj v samotných anotáciách
na úrovni riadkov, a teda častokrát nastane prípad, že nadpis na stránke je v poradí
ako posledný, resp. jeden medzi poslednými. Tento fakt bohužiaľ ovplyvňuje do istej
miery aj samotnú kvalitu modelu, keďže sa pri vytváraní ground truth grafov nevyt-
várajú pozitívne hrany medzi nadpisom a prvým riadkom v nasledujúcom odstavci.
Príklad takéhoto výstupu je na obrázku 6.4, kde ground truth pre nadpis je ako jeden
z posledných riadkov, a teda aj samotná sieť sa na takýchto typoch stránok naučila,
že prepojenie medzi prvými dvomi riadkami (nadpis a prvý riadok z paragrafu) nemá
existovať. Je to jedna z limitácií v tejto práci, ktorú by v budúcnosti bolo potrebné
vyriešiť. Podobne pri datasete Lidové noviny sa vytváranie ground truth opieralo o do-
dané textové súbory, ktoré boli spísané sekvenčne v poradí, v akom sa mal čítať daný
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článok. Aj v tomto prípade je však možné vidieť, že z logického poradia čítania ne-
boli tieto ground truth texty vytvorené vždy správne. Obrázok 6.2 vizualizuje ground
truth článku a predikciu modelu, pričom chybné zoradenia sú označené v červených,
resp. oranžových blokoch. Práve oranžové bloky poukazujú na diskutabilné posudzo-
vanie výsledkov, keďže model z logickej postupnosti čítania textu zhora dolu a zľava
doprava zoradil riadky v správnom poradí, no naopak ground truth postupnosť týchto
riadkov udáva až na svojom konci. Je to z toho dôvodu, že dodané textové súbory
uvažovali o segmentoch, ako je meno autora článku, popis obrázku, zdroj fotografie
alebo citačný úryvok, ako o posledných častiach, ktoré by si čitateľ prečítal. Z tohto
hľadiska je teda otázne, čo je správne poradie, a je to hodné istej polemiky. Súčasne je
nedostatkom datasetu to, že bola ground truth textu dodaná iba pre jednotlivé články
na stránke, nie však celkové poradie článkov na stránke, čím bolo možné vytvoriť iba
dataset, kde vstupom do modelu je článok na stránke, nie celá stránka.
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Kapitola 7

Záver

Cieľom tejto práce bolo vytvoriť prístup na analýzu rozloženia stránok z pohľadu rekon-
štrukcie poradia čítania a určenia sémantického významu textu. Z pohľadu typov doku-
mentov sa jednalo o novinové články a ručne písané historické stránky. Obe z týchto úloh
sa riešili na úrovni riadkov. Na vytvorenie tohto prístupu boli použité grafové neurónové
siete. Predtým, ako sa mohlo začať s budovaním samotného riešenia, bolo potrebné získať
vhodné dátové sady, ktoré by obsahovali správne typy anotácií a obsahovo by spĺňali sta-
novené podmienky. To viedlo k vytvoreniu dvoch nových dátových sád, menovite Lidové
noviny a IMPACT, kde prvá spomenutá sada sa skladá z anotovanej postupnosti čítania
riadkov v novinových článkoch a druhá dátová sada obsahuje anotácie postupnosti čítania
riadkov a ich sémantický význam pre ručne písané historické spisy. Dataset Lidových novín
bol vytvorený od úplných základov, čo zahŕňalo použitie OCR nástroja PeroOCR na zís-
kanie prepisov a pozícií riadkov, a automatizovanú generáciu ground truth poradia čítania
pomocou dodaných textových súborov. Dataset IMPACT už mal dostupné OCR výstupy
pre riadky aj odstavce, pričom anotácie pre reading order a triedy textu boli na úrovni
odstavcov. Z toho dôvodu bol znovu vytvorený automatický prístup, ktorý tieto anotácie
pretransformoval z odstavcov na riadky.

Súčasťou riešenia je aj experimentovanie s viacerými typmi GNN, pričom sa práca sú-
stredila na otestovanie vhodnosti GCN, GAT a GraphSAGE grafových neurónových sietí.
Z toho dôvodu bola vytvorená architektúra, ktorá by efektívne umožňovala experimentova-
nie s viacerými typmi sietí a datasetov. Implementácia riešenia sa delí na tri kroky: tvorba
grafov, klasifikácia uzlov a hrán grafov, a v prípade určenia postupnosti čítania riadkov
aj samotnej rekonštrukcie postupnosti čítania. Tvorba grafu prebiehala na štruktúrovane
uložených dátach pomocou metódy 𝑘-NN. V kroku klasifikácie uzlov a hrán sú tieto vý-
stupy získané pomocou GNN modelu, kde klasifikované uzly sa priamo používajú na ur-
čenie sémantického významu riadkov v prípade datasetu IMPACT a klasifikované hrany
sú ďalej použité v treťom kroku rekonštrukcie globálneho poradia čítania. Tento krok za-
hŕňal vytvorenie algoritmu, ktorý pospája pozitívne predikcie hrán do spojených komponent
(podgrafov), a následne zoradenia týchto podgrafov.

V práci bolo vykonaných niekoľko experimentov na nájdenie a vyhodnotenie najlepších
modelov. Pre dataset Lidové noviny bol vytvorený model, ktorý je určený výhradne na re-
konštrukciu poradia čítania, kde tento model bol založený na GAT grafovej neurónovej sieti.
Pri datasete IMPACT bol vytvorený multi-task model, ktorý je schopný rekonštruovať po-
radie čítania, a zároveň určiť sémantický význam riadkov. Podobne, ako pre Lidové noviny,
aj tu je model založený na GAT grafovej neurónovej sieti.
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Na vyhodnotenie úspešnosti modelov sa práca zamerala na dva typy metrík, a to pre
vyhodnotenie poradia čítania a vyhodnotenie klasifikácie textu. Na vyhodnotenie postup-
nosti čítania boli použité metriky Spearman footrule distance (SFD), normalizovaný počet
výmen (NPV) a normalizovaný počet prerušení (NPP), kde posledné dve boli vymyslené
a špecificky implementované v tejto práci za účelom získania objektívneho pohľadu o kvalite
modelu. Na vyhodnotenie klasifikácie textu bola použitá metrika váženého F1 (wF1) skóre.
Model určený iba na klasifikáciu poradia čítania dosahuje hodnoty 0.15 pre SFD, 0.67 pre
NPV a 0.12 pre NPP. Multi-task model dosahuje hodnoty 0.27 pre SFD, 0.73 pre NPV,
0.15 pre NPP a 0.96 pre wF1.

V tejto práci existuje stále veľký priestor pre viaceré vylepšenia, ako sú napríklad vhod-
nejšia tvorba grafu, experimentovanie s inými typmi GNN sietí, alebo obohatenie vstupných
príznakov. Avšak zásadným nedostatkom tejto práce je to, že vytvorené modely nie sú ob-
jektívne porovnané s už existujúcimi riešeniami, čo znižuje kredibilitu samotného riešenia,
a vo veľkej miere to ovplyvnila aj voľba dátových sád. Aj z tohto dôvodu boli do práce
implementované vlastné metriky, ktoré by mi poskytli viac dôveryhodnosti vo vytvorené
modely. Napriek tomu vytvorené modely preukazujú sľubné signály pri riešení postupnosti
čítania riadkov, ako aj pri priraďovaní sémantického významu textu, čím práca poskytuje
dobrý základný pilier pre prípadné budúce rozšírenia.
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Príloha A

Celkový prehľad experimentov

Táto príloha obsahuje zoznam, ktorý prezentuje jednotlivé výstupy metriky Accuracy pre
každú triedu (sémantického významu textu), ktorá bola v datasete IMPACT. Zoznam ob-
sahuje iba hodnoty z najlepšie vytvoreného multi-task modelu založeného na GAT grafovej
neurónovej sieti so vstupnou MLP sieťou.

• Paragraf: 0.962

• Nadpis: 0.983

• Hlavička: 0.997

• Pätička: 1.0

• Číslo strany: 0.998

• Catch-word: 0.997

• Marginália: 0.998

• Kredit: 0.999

• Iniciály: 0.995

• Obsah: 0.994

• Poznámka pod čiarou: 0.995

• Podpis: 0.998

• Pokračovanie poznámky pod čiarou: 0.999

• Titulok: 1.0

• Nepriradený text: 1.0

64



Príloha B

Obsah priloženej SD karty

• program

– obsahuje všetky zdrojové kódy a vstupné dáta, avšak samotné originálne do-
kumenty boli pridané iba pre dataset Lidové noviny, keďže dataset IMPACT
veľkosťou presahuje 60GB.

• text

– LATEX zdrojové súbory.
– LATEX vygenerovaná práca v PDF formáte.

• video

– video prezentujúce túto prácu
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