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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout metody aktivniho uceni a provést experimenty nad datovou
sadou historickych dokumentii. Pro experimenty vyuzivim rozsahly a rozmanity dataset
IMPACT o vice nez jednom milionu fadka. Pomoci neuronovych siti provadim kontrolu
vhodnosti fadkt, tzn. ¢itelnosti a spravnosti prepisu. Nejprve srovnavam architektury neu-
ronovych siti, a to jak sité ¢isté konvoluc¢ni, tak sité obsahujici obousmérnou rekurentni
vrstvu LSTM. Déle se zabyvam piistupy k uc¢eni neuronovych siti pomoci aktivniho uceni a
samotnymi metodami aktivniho uceni. Aktivni uceni vyuzivam zejména pro adaptaci neuro-
novych siti na jiné textové dokumenty, nez na kterych byla puvodni sit ucena. Aktivni uceni
tedy slouzi k vybéru vhodnych adaptacnich dat. Cisté konvolu¢ni neuronové sité dosahuji
uspésnosti 98.6 %, rekurentni sité pak 99.5 %. Chyba pfi adaptaci s vyuzitim aktivniho
uceni je o 26 % nizsi nez chyba pfi ndhodném vybéru dat.

Abstract

The aim of this Master’s thesis is to design methods of active learning and to experiment
with datasets of historical documents. A large and diverse dataset IMPACT of more than
one million lines is used for experiments. I am using neural networks to check the readability
of lines and correctness of their annotations. Firstly, I compare architectures of convoluti-
onal and recurrent neural networks with bidirectional LSTM layer. Next, I study different
ways of learning neural networks using methods of active learning. Mainly I use active lear-
ning to adapt neural networks to documents that the neural networks do not have in the
original training dataset. Active learning is thus used for picking appropriate adaptation
data. Convolutional neural networks achieve 98.6% accuracy, recurrent neural networks
achieve 99.5% accuracy. Active learning decreases error by 26% compared to random pick
of adaptations data.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznavani textu je problém prevodu obrazu tisténého nebo psaného textu na text, se
kterym lze pracovat v ramci pocitace. Prevodu je typicky dosazeno pomoci algoritmi pro
zpracovani obrazu a strojového uceni. Nejlepsich vysledku v této oblasti dosahuji neuronové
sité, jejichz kvalita je zavisla na mnozstvi dat, které lze pouzit pro uceni. Ziskavani tako-
vychto dat je ¢asové a finan¢né naro¢ny proces. Je proto zadouci naucit dostateéné kvalitni
neuronové sité pomoci co nejmensiho mnozstvi dat. Vybrana data tudiz musi byt dosta-
tetné reprezentativni vzhledem k danému problému. Nésledujici text se zabyva tim, jak
takovato data ziskat a co nejlépe je vyuzit pro dosazeni pozadovanych vysledki, zejména
pak pro problém rozpoznavani textu. Jelikoz jsou neuronové sité uceny prubézné s tim, jak
jsou ziskdvana nova data, nazyva se tento pristup aktivni uceni. Ackoliv tento pristup neni
novy, dosavadni vyzkum se vénoval predevsim jednoduchym metodam, které byly testovany
na jednodussich klasifikatorech. Rovnéz zajem o aktivni uceni pro rozpoznavani textu neni
velky.

Tato prace vznikla v rdmeci projektu PERO', jehoZ cilem je mimo jiné kvalitné roz-
poznavat tistény a psany historicky text v c¢eském jazyce. K dispozici je velké mnozstvi
obrazku texti, ale chybi potfebné prepisy pro uceni. Neni jasné, jakym zpusobem vybirat
vhodné obrazky pro anotaci. Cilem je tedy navrhnout a vyzkouset metody aktivniho uceni
pro rozpoznavani textu, které tento vybér provadéji na zakladé neuronové sité.

Nejprve se vénuji problému rozpoznavani textu a popisu neuronovych siti, které resi
samotnou klasifikaci. Tyto neuronové sité vyuzivaji konvoluéni a rekurentni vrstvy. Déale se
zabyvam popisem jiz existujicich metod aktivniho uceni, které vyuzivaji modelt strojového
uceni pro vybér vhodnych dat pro anotaci. Pfedstavuji dva algoritmy aktivniho uceni, které
proces uceni do zna¢né miry automatizuji. Pro kvalitnéjsi vybér vhodnych dat vyuzivam
sit, kterd ma vice vystupnich vrstev. Tuto sit trénuji pomoci efektivni kiizové validace.
Experimenty provadim s rozsahlym datasetem IMPACT, ktery obsahuje vice nez 1.2 milionu
radkt. Tento dataset jsem pomoci neuronové sité zpracoval tak, aby obsahoval co nejméné
chybnych dat. Zavérem provadim experimenty jak s klasickym trénovanim neuronovych siti,
tak s aktivnim ucenim. Rekurentni neuronové sité dosahuji vétsi tspésnosti nez sité cisté
konvoluéni. Metody aktivniho uceni vybiraji vhodnéjsi data pro uceni nez vybér ndhodny.
Diky vhodnému vybéru pak sité dosahuji vétsi Gispésnosti v rozpoznavani textu.

Pokrodild extrakce a rozpoznavani obsahu tisténych a rukou psanych digitalizatt pro zvySeni jejich
pristupnosti a vyuzitelnosti



Kapitola 2

Neuronové sité pro rozpoznavani
textu

Programy umoziujici rozpoznavani textu jsou obecné zname pod pojmem OCR'. Samotné
rozpoznavani se skldada z vice ¢asti, kterym se podrobnéji vénuji v podkapitole 2.1. Jednot-
livé OCR se lisi pristupem k témto ¢astem, napf. algoritmy pro nalezeni textu v obrazu
a algoritmy pro naslednou klasifikaci mohou byt rtzné. Ptistup k diléim ¢dstem miize mit
rizny vliv na kvalitu vysledného rozpoznani. Je tedy vhodné mit alespon zakladni predstavu
o téchto ¢astech vzhledem k aktivnimu uceni. V této praci se predevsim zaméruji na sa-
motnou klasifikaci tzn. nastroje na ziskani presnych vyrezu textu z obrazu jsou k dispozici.
Klasifikaci je mozné provadét mnoha zpisoby. Od naivniho srovnavani sady vzorovych ob-
razka znaku az po skryté Markovovi modely (HMM) a neuronové sité [5]. Pravé neuronové
sité dosahuji v dnesni dobé nejlepsich vysledku v této oblasti [18, 4, 26, 24].

2.1 Rozpoznavani textu

V této podkapitole popisuji rozpoznavani textu podle ¢asti, na které je tento problém roz-
délen v ramci projektu PERO. Toto rozdéleni dodrzuje standardni postupy pfi zpracovani
obrazu, nelisi se tedy nijak zdsadné od rozdéleni jinych [5]. K jednotlivym ¢dstem pristupuji
z hlediska jejich vyznamu v rdmci rozpoznavani textu. Kromé ¢asti vénujici se klasifikaci,
které se budu samostatné vénovat v podkapitole 2.2, nepopisuji metody pomoci nichz se
dosahuje danych vysledkt. Téchto metod je velké mnozstvi a jejich podrobny popis nema
z hlediska této prace velky vyznam.

Poté co se pomoci skeneru nebo fotoaparatu ziska obraz s textem, je tento obraz upraven
pomoci ruznych transformacnich a filtrac¢nich funkei tak, aby byl text co nejlépe ¢itelny pro
dalsi zpracovani. V takto upraveném obraze se detekuji dilezitda mista jako jsou odstavce,
nadpisy, okraje apod. V ramci vybranych duilezitych mist se pak detekuji radky textu a jejich
vysky. Poslednim krokem je pak samotnd klasifikace takto zjisténych radka, tzn. strojovy
prepis na text se kterym lze pracovat v ramci pocitace.

Ziskavani obrazu. Prvni ¢ast spocivd v samotném zachyceni obrazu textu, ktery ma
byt rozpoznan. Z hlediska tspésné klasifikace je dulezité, aby bylo toto zachyceni prova-
déno pokud mozno stejnym zpusobem, jak pri ziskavani dat pro uceni klasifikatoru, tak

1Optical character recognition - optické rozpoznévéani znakt
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Obrazek 2.1: VyTezy obrazu textu potizené riznym zpusobem. Fotografie 2.1a je pofizena
mobilnim telefonem, je znatelné nerovnomérné nasviceni, nevhodné natoceni a rozmazani.
Sken 2.1b je naopak rovnomeérné nasviceny, vhodné natoceny a ostry. Posledni snimek 2.1c
byl ziskan multispektralnim snimkovanim ptuvodné necitelného dokumentu (prevzato z [2]).
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Obrazek 2.2: Doostieni rozmazaného textu pomoci neuronové sité. Pivodni rozmazany text
vlevo, vysledek vpravo (pfevzato z [14]).

pri samotném pouzivani v praxi. Pokud mé byt vysledné OCR pouzivano v mobilnim zari-
zeni, je vhodné pouzit pii jeho navrhovani fotografie z takovychto zafizeni. Tyto fotografie
budou pravdépodobné do znac¢né miry odlisné od obrazu ziskaného profesionalnim skene-
rem. Nejednd se pouze o problém riznych kvalit porizenych snimku, ale taky o moznost
rizného natoceni, velikosti pisma, rozmazani, nasviceni apod. V ramci historickych doku-
mentu, které byly vyrazné poskozeny a staly se tak necitelnymi, lze pouzit multispektralni
snimkovani. Priklady snimkt ziskanych riznym zptsobem jsou na obrazku 2.1. Na fotogra-
fii 2.1a potizené mobilnim telefonem je znatelné nerovnomérné nasviceni, nevhodné natoceni
a rozmazani. Sken 2.1b je naopak rovnomeérné nasviceny, vhodné natoceny a ostry. Posledni
snimek 2.1c byl ziskan multispektralnim snimkovanim ptvodné necitelného dokumentu.
Jednotlivé snimky jsou do znacné miry vizudlné odlisné. Pii vyvoji OCR je tedy dulezité
zvazit jejich specifika a nasledujici ¢asti rozpoznavani jim prizptisobit.

Predzpracovani. Predzpracovani obrazu je takova zména obrazu, kdy vysledny obraz
je jednodussi pro zpracovani z hlediska metod, které se pouzivaji v dalsich ¢astech rozpo-
znavani. Napr. pokud je v daném obraze text jenom v néjaké ¢asti, je vhodné vyriznout
pouze tuto ¢ast. Dalsi metody pak mohou spoléhat na tento fakt a fungovat diky tomu lépe.
Rovnéz natoceni textu, nasviceni, rozmazani, Sum apod. mohou byt do jisté miry opraveny.
Obrazek 2.2 znazornuje doostreni textu pomoci neuronové sité. Puvodni rozmazany text
vlevo nevypada z Cisté vizudlniho hlediska jako text, ale spise jako rozmazané Cary, které
text pripominaji. Nelze tedy ocekavat, ze algoritmy pracujici s obrazem textu budou kva-
litné fungovat. Ukolem této éasti rozpoznavani by tedy idealné méla byt Gprava obrazu do
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Obrazek 2.3: Ukazka segmentace stranek. Levy obrazek z dvojice je puvodni strana, pravy
pak segmentace provedend pomoci neuronové sité. Bila znaci stranku, cervend dekorace
a ruzova komentare (pfevzato z [6]).

takové podoby, aby byl dobfe ¢itelny, stejné natoceny a rovnomérné nasviceny. Na druhou
stranu, pokud jsou k dispozici kvalitni skeny kde je toto zaruceno, mohou vést zbytecné
upravy ke zhorseni puvodniho obrazu.

Segmentace. Tato ¢ast se zabyva nalezenim zajimavych oblast{ v rdmci obrazu textu
jako jsou odstavce, nadpisy, sloupce, ¢islovani apod. Toto zpracovani je typické pro skeny
stranek knih. Po tspésné detekci oblasti jsou k dispozici soufadnice urcujici jejich pozice
v ramci stranky. Oblast odstavce pak slouzi k detekovani samotnych radku textu. Pokud by
segmentace nebyla provedena, mohly by nastat nezddouci detekce. Napi. pokud méa strana
textu dva sloupce, byl by jako jeden radek detekovan radek jdouci skrz celou stranu, tedy
pres oba sloupce (volné misto mezi sloupci by bylo povazovano za oddélovac). Vysledny
prepis stranky by tak nedéaval smysl. Obrazek 2.3 ukazuje stranky s prisluSnou segmentaci
provedenou pomoci neuronové sité. Bila znac¢i stranku, ¢ervena dekorace a ruzova komen-
tare.

Detekce radku. Zavéreénou Casti z hlediska ziskani potrebného obrazu pro klasifikaci
je detekce a vyrezani radku. Vysledkem spravné detekce je informace o pozici radku na
strance. Pozice se zpravidla uvadi pomoci linky, na které lezi radek. Tato linka muze byt
detekovana s riznou presnosti, od jednoduché piimky az po kfivku. Déale je nutné uréit
vysku radku. Z linky a vysky radku lze odhadnout velmi presny polygon, ktery tento radek
obaluje. Cést snimku uvniti polygonu je pouzita pro klasifikaci. Klasifikdtor vyzaduje tuto
formu vstupu, tzn. obrazek pouze jednoho radku, kde jsou pripustné libovolné horizontalni
okraje a co nejmensi vertikalni. Obrazek 2.4 ukazuje priklady detekce radki.

Klasifikace. Rozpoznavani textu je tedy problém, ktery se sklada z mnoha dil¢ich pod-
problémt. Cilem vétsiny metod je pripravit vstup pro klasifikator tak, aby byl s velkou
pravdépodobnosti kvalitné klasifikovan. Klasifikace obrazu textu znamend jeho pfrevedeni
na text, se kterym se da dale pracovat v pocitaci. Vstupem klasifikadtoru je obraz a vystupem
posloupnost znakt, podrobnéji viz podkapitola 2.2. Tato priprava je klicova pro spravneé
fungujici OCR a musi odpovidat specifikiim zachycenych snimkt. V néasledujicim textu se
vénuji predevsim klasifikaci, a tudiz predpokladam vice méné kvalitni vytezy radka a pii-
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Obrazek 2.4: Ukazka detekce fadku (prevzato z [10]).

RelLU
RelLU
LSTM

Obrézek 2.5: Vipocetni graf neuronové sité. Cerné Sipky znaéi smér dopredného vypoctu,
Cervené zpétnou propagaci chyby. Jednotlivé uzly predstavuji operatory, které provadéji
rizné matematické operace nad svymi vstupy.

slusné anotace. Z jednotlivych ¢asti pripravy téchto vyrezi ovSem plyne fada problému,
které se ve vyslednych vytrezech projevuji. Je tedy nutné si uvédomovat puvod téchto pro-
blému a vyvoj, respektive uceni klasifikdtoru tomu prizpusobit, tzn. aktivni uceni.

2.2 Neuronové sité

Neuronova sit [17] je matematicky model slouzici pro aproximaci funkci. Tento model je
inspirovan biologickymi neuronovymi sitémi, které se nachzi v mozku (odtud pochazi nazev
tohoto modelu). Model 1ze reprezentovat pomoci vypocetniho grafu, kde jednotlivé uzly
predstavuji operatory. Operator je funkce, kterd miize mit vice vstupti i vystupi. Obecné se
jedné o tensory o pozadované dimenzionalité a rozmérech. Vétsina operatori ma tzv. vahy,
které se spolu se vstupem podileji na vypoctu vystupid. Vhodnou zménou vah lze dosdhnout
pozadovaného chovani sité, tzn. nauéit (natrénovat) sit. Nejpouzivanéjsim pristupem k uceni
je uceni s ucitelem, které se provadi pomoci nékteré varianty algoritmu zpétného siteni chyby
(Backpropagation).

Jednoduchy vypocetni graf neuronové sité je na obrazku 2.5. Vypocet se provadi zleva
doprava (naznaceno ¢ernymi Sipkami), kdy vstupem sité, respektive vypocetniho grafu, je
zeleny blok ,Vstup®, coz muze byt obecné libovolny objekt reprezentovatelny v pocitaci,
a vystupem zeleny blok ,Vystup“. Poté co neuronova sit vypocita vystup, srovna jej se
vzorem. Vzor predstavuje pozadovany vystup pro dany vstup. Vysledkem porovnani je
chyba a na zakladé jejiho gradientu se aktualizuji vahy jednotlivych operatori. Zpétné Sifeni
gradientu chyby je naznaceno ¢ervenymi Sipkami. Kazdy rizné barevny (pojmenovany) blok
znad¢i jinou matematickou operaci, kterou provede nad svym vstupem. Pri zpétném Sifeni
gradientu chyby je pocitana derivace této operace nad timto gradientem, a to jak podle
vah, aby je bylo mozné aktualizovat, tak podle vstupt, aby doslo k propagaci.
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Obrazek 2.6: Reprezentace rekuretni vrstvy. Vlevo je nakres principu. Vystup h; je vypoci-

tan na zakladé vstupu x a predchoziho vystupu h¢_1. Princip praktické implementace pro
délku vstupu ¢ + 1 je vyobrazen vpravo (pfevzato z [22]).

Aby sit dobre aproximovala piislusnou funkci musi byt dostatecné velka, tzn. mit dosta-
teény pocet operatoru a vah vzhledem k resenému problému. Také je dilezité trénovaci sada
s velkym mnozstvim dvojic vstup, vzor. Strukturu samotné sité nelze exaktné navrhnout
tak, aby fungovala pro dany problém optimalné. Navrh je vétsinou zalozen na zkusenostech
a experimentech s riznymi architekturami.

Existuje mnoho problému, které nelze fesit exaktné, tzn. neexistuje obecny a spravny
postup jak tyto problémy optiméalné vyresit a nebo je Teseni priliS narocné. V ramci roz-
poznavani obrazu mezi tyto problémy patii napf. rozpoznavani obliceji, doostieni textu
nebo popis scény. Z prichodem konvoluénich vrstev (operatoru), které jsou velmi dobré
v extrakei priznaku z obrazu, jako jsou hrany, struktury apod., zacaly neuronové sité (kon-
voluéni neuronové sité) dosahovat v této oblasti nejlepsich vysledku [29]. Pfi rozpoznavani
prvku v ramci sekvence se muze hodit informace o predchézejicich prveich/nasledujicich
prvcich. Mimo konvoluéni vrstvy umi tuto informaci vyuzit i vrstvy rekurentni.

Rekurentni neuronové sité. Rekurentni neuronové sité (RNN) [17] obsahuji alespon
jednu rekurentni vrstvu. Tyto vrstvy jsou pii zpracovavani svého vstupu schopny vyuzit
kontext. Napr. pokud se rozpoznava véta ,Muze se stat cokoliv.“, kde znak ,,e“ byl Spatné
vytistén a vypada skoro jako znak ,c*, sit i presto rozpozné znak spravné, nebof vyskyt
znaku ,,c“ za znakem ,s“ nebo ,z“ v ¢eském jazyce je témeér nemozny. Kontext, ktery sit
dokéaze vyuzit neni neomezeny. Zalezi taky na sméru zpracovani vstupu. Pii zpracovavani
zleva doprava se pii rozpoznavani vyuziva znalost o znacich predchozich a naopak.

Na obrazku 2.6 jsou dvé reprezentace rekurentni vrstvy. Reprezentace vlevo je nédkres
principu. Vystup h; je vypocitan na zakladé vstupu x; a predchoziho vystupu k1. Index ¢
znadi Cas, coz je v rdmci rozpozndvani textu z obrazu pozice v horizontalnim sméru. Pokud
mame tedy vyrez radku textu, na vstup této vrstvy by v ¢ase t = 0 vstoupila reprezentace
(pfiznaky, typicky vektor) prvnich nékolika danych pixela zleva, v ¢ase t = 1 stejné repre-
zentace stejného mnozstvi nasledujicich pixelt atd. V uréitém case (délka vstupu) je cyklus
zastaven. Princip praktické implementace pro délku vstupu ¢+ 1 je vyobrazen vpravo. Blok
pro vstup ¢t + 1 musi ¢ekat na dokonceni vypoctu bloku pro vstup t. Vypocet tedy nelze
z pohledu ¢asu paralelizovat, coz vede k zna¢nému nevyuziti zdroji a ¢ekani. Formélné je
tedy vystup v case t dan vztahy:

hi = f(Wanxe + Whnhi—1 + by), (2.1)

Yt = Whyht + bya (2'2)
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Obrazek 2.7: Schéma LSTM bloku. Znaménko X a + v krouzku znaci nasobeni a sc¢itdni po
prvcich. Vstupy, vystupy blokt z;¢, o¢. Pfedavané vystupy a zapamatované informace hy a ct.
Blok je rozdélen na nékolik ¢asti tzv. brany a to zapominajici, vstupni a vystupni znacené
F, I, Oy. Tyto brany vyuzivaji prislusné vdhové matice a aktivacni funkce (prevzato z [1]).

kde W jsou vdhové matice vstupu, vnitiniho stavu a vystupu, b jsou biasy a f je aktivacni
funkce jako tangens, sigmoida apod.

Nevyhodou téchto vrstev je problematické uceni pomoci algoritmu zpétného siteni chyby
[3]. Mize dochazet jak k vyhasinani (vanishing) tak velkému narustu (ezploding) gradienti,
coz zpravidla vede k znehodnoceni priibéhu u¢eni.? Diivodem téchto problémii je, Ze pri
vypoctu gradientt pro jednotlivé bloky vrstvy se postupuje podle fetézového pravidla ( chain
rule), dochdzi k mnohonasobnému nésobeni gradientu predchozich bloku. Zjednodusené si
lze predstavit, ze gradient kazdého bloku vrstvy ,A“ na obrazku 2.6 se spoc¢ita na zikladé
bloku lezicich za nim a to jako produkt vSech jejich gradient. Pokud jsou vSechny tyto
gradienty velmi blizké nule dochazi k vyhasinani, a to tim vice, ¢im je ¢ bloku blizsi 0.
Disledkem je zejména zmenseni kontextu, ktery je sit schopna vyuzivat pro klasifikaci. Se
stoupajicim poctem blokt se problém zhorsuje.

Negativni dopady vyhasinani lze vyrazné omezit pomoci tzv. LSTM (Long Short-Term
Memory) blokt respektive vrstev [13]. Blok LSTM obsahuje aktiva¢ni funkce a vyuziva né-
kolik vahovych matic. Piiklad takového bloku je na obrazku 2.7. Znaménko x a + v krouzku
znadi nasobeni a s¢itani po prvcich. Jako aktivacéni funkce jsou pouzity tangens a sigmoidy.
Vystup bloku oy se lisi od predéavaného vystupu hy, pro klasickou rekurentni vrstvu jsou tyto
vystupy totozné. Novym vstupem, respektive vystupem, je zapamatovand informace zna-
¢ena symbolem ¢;. Blok je rozdélen na nékolik ¢asti, tzv. brany, a to zapominajici, vstupni
a vystupni, znacené F;, I;, O;. Implementace téchto bran, stejné jako propojeni v ramci
bloku, se mohou lisit. Typicky brany vyuzivaji jiz zminéné vahové matice. Brany jednoho
typu ve vSech blocich vyuzivaji stejnou matici. Princip zapominajici brany spoc¢iva v rozho-
dovani o tom, ktera informace se zapomene z paméti predchazejictho bloku. Vstupni brana
rozhoduje o uchovani/ignorovani vstupi, vystupni bréana se stejnym zpusobem stard o vy-
stup. Rozhodovani se provadi na zakladé prislusnych matic, které se uci stejné jako ostatni
vrstvy sité. Dale se také miize pouzit matice pri rozhodovani o tom, co se mé zapamatovat.

2Vétsina vah siti se nachdzi v rozmezi £1. Pokud je gradient maly, vaha se téméf nezméni a sit se neudi.
Pokud je gradient naopak extrémné velky, viha se zméni na extrémné velkou a znehodnoti podil ostatnich
»spravnych® vah na vypoctu.
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Obrazek 2.8: Schéma obousmérné rekurentni vrstvy. Jedné se v podstaté o dvé rekurentni
vrstvy, kdy jedna se pocita zleva doprava a druhd ve sméru opacném. Vysledek 1 je kon-
katenaci vysledki jednotlivych bloku pro dany vstup z; (prevzato z [21]).

Vypocet zapominajici brany je vyjadien vztahem:
F, = U(Wf * [:Et, ht—l] + bf), (2.3)

kde W znac¢i zapominajici vAhovou matici, by zapominajici bias, tzn. hodnoty, které jsou
pri¢teny po prvcich, o aktivaéni funkci sigmoida a hranaté zavorky konkatenaci. Ostatni
brany se pocitaji obdobné.

vané informaci ¢;, nebo muze pouzivat vice vahovych matic [11]. Principidlné se ovSem jedna
o podobny pristup. Pomoci téchto mechanizmi muze sit pro klasifikaci vyuzivat vétsi kon-
text. Na druhou stranu vypocet LSTM vrstvy je znacné vypocetné narocnéjsi nez vypocet
klasické rekurentni vrstvy. Klasicka vrstva ovSem nemé dostateéné dobré vlastnosti, a proto
je vrstva LSTM upfednostnovana.

Doposud popsané vrstvy umoznuji vyuziti kontextu pouze v jednom sméru. Pro vyuziti
obou sméri lze pouzit tzv. obousmérnou rekurentni vrstvu. Schéma této vrstvy je na ob-
razku 2.8. Jedna se v podstaté o dvé rekurentni vrstvy, kdy jedna se pocita zleva doprava
a druha ve sméru opacném. Vysledek y; je konkatenaci vysledkt jednotlivych bloka pro
dany vstup z;. Bloky mohou byt jak klasické tak LSTM.

Rekurentni vrstvy mohou byt pouzity samostatné, ale také v kombinaci s vrstvami
jinymi. Vzhledem ke zpracovani obrazu jsou vyhodné ptredevsim jiz zminéné konvoluéni
vrstvy. Sif pro rozpoznavani textu je pak tvorena sadou konvolu¢nich vrstev spolu s vrst-
vami typu pooling, které umoznuji redukei dimenzionality a vrstvami rekurentnimi (v tomto
poradi). Princip spociva v dobré extrakei pfiznaku a nésledném vyuziti kontextu.

Chybova funkce pro rozpoznavani textu. Aby bylo mozné ucit neuronové sité, je
nutné néjakym zpusobem pocéitat chybu. Pocitani chyby zajistuje tzv. chybova funkce (loss
function), kterd srovnava vystup sité se vzorem. Anotace, respektive posloupnost znaku
vyskytujicich se v obraze, je vzorem pro rozpoznavani textu. Princip uceni je zobrazen
na obrazku 2.9. Sit na zakladé vstupniho vyrezu radku vygeneruje jeho prepis a ten je
pomoci chybové funkce E srovnan s anotaci. Vysledkem srovnani je chyba, které se nasledné
propaguje siti a dochazi k uceni. Spatné klasifikované pozice, které uréi chybova funkce, jsou
podbarveny cervené. Chybova funkce je standardné povazovana za soucast neuronové sité.

Jelikoz sit pro vstup o daném rozmeéru generuje vzdy vystup o stejném rozmeéru, nelze
generovat prepis obrazku pfimo. Vyfez o stejné Sifce a vySce muze obsahovat (a zpravidla
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Obrazek 2.9: Princip uceni neuronové sité pro rozpoznavani textu. Sit na zakladé vstupniho
vyTezu fadku vygeneruje jeho pfepis, ten je pomoci chybové funkce E srovnan s anotaci.
Vysledkem srovnani je chyba, které se nasledné propaguje siti a dochézi k uceni. Spatné
klasifikované pozice, které urci chybova funkce jsou podbarveny Cervené.
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Obrazek 2.10: Ukazka naivni anotace fadku textu, podtrzitko znac¢i mezernik.

obsahuje) rizny pocet znaku. To je zpusobeno ruznou $itkou znaki, riuznym fontem a také
nepresnymi vytezy, tzn. znaky stejného fontu mohou byt rizné veliké vlivem rozdilného od-
hadu vysky radku, apod. Naivni feSeni tohoto problému je horizontalné rozdélit fadek na
koneény pocet ¢asti a tyto ¢asti anotovat podle vyskytu jednotlivych znaku. Sif poté nege-
neruje primo prepis, ale znaky v téchto ¢astech. Prepis by se z téchto ¢asti ziskal slou¢enim
stejnych znaku, které se nachézeji na sousednich pozicich. Ukazka mozného vystupu sité,
respektive anotace pro dany vyrez, je na obrazku 2.10, podtrzitko znac¢i mezernik. Anotovat
radek timto zpusobem je naro¢né z hlediska lidské prace a pro nékteré pozice navic nelze
uréit spravny znak. Rovnéz by dochazelo k problémim pokud by se ve vyiezu vyskytovaly
dva totozné znaky na sousednich pozicich. P¥ikladem je znak ,, T* u kterého nelze z vysledné
posloupnosti znakt urcit, ze se dany znak vyskytoval v puvodnim vyrezu dvakrat a byl by
slou¢en do znaku jednoho.

Je tedy vyhodnéjsi nechat samotnou sit, aby se tuto anotaci naucila na zakladé stan-
dardniho prepisu. Toto chovani umoznuje tzv. CTC ( Connectionist temporal classification)
vrstva [12]. Jejim vstupem je matice T' x C, kde T' znaci pocet ¢asti na ktery je rozdélen
vstupni vytez a C' pocet znaki v abecedé rozsitené o prazdny znak (blank). Abeceda je
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mnozina znaki, kterou dokaze neuronova sif rozpoznat. Na vstupni matici je aplikovana
funkce softmaz, ktera jednotlivé hodnoty prevede do rozsahu 0-1 a to tak, ze suma hodnot
kazdé ¢asti vyrezu je 1. Kazda ¢ast je tedy reprezentovana vektorem hodnot, kde jednotlivé
hodnoty pfislusi jednotlivym znaktm. Hodnoty predstavuji pravdépodobnost s jakou se
dany znak vyskytuje ve vyrezu. Jedna znamend naprostou jistotu, nula naopak nejistotu.

7 vystupni pravdépodobnostni matice Ize vypocitat pravdépodobnost vsech moznych
pruchodu pro dany vyiez. Prichod je posloupnost znakt o délce T'. Pravdépodobnost pri-
chodu je dana vztahem

-1
p(lz) = [ Puir)» (2.4)
=0

kde P je vystupni matice pravdépodobnosti, 7 prichod, x vstupni vytez a i(m;) udéva
index znaku pruchodu pro pozici t. Jedna se tedy o soucin pravdépodobnosti vSech znaku
prichodu.

7 hlediska klasifikace je zaddouci zjistit nejpravdépodobnéjsi prepis. Nejjednodussi a zé-
roven rychly zptisob jak najit prijatelné dobry prepis, je zvolit nejpravdépodobnéjsi pruchod
a ten upravit na prepis. Uprava se opét provadi sluc¢ovanim sousednich znaki. Znaky pied-
stavujici anotaci vice sousednich znakii ve vyfezu nejsou slouceny, protoze se mezi nimi
nachdazi prazdné znaky. Tyto znaky slouzi pouze jako oddélovace a ve vysledném prepisu se
nevyskytuji. Formalné je tento postup vyjadren vztahem:

y = G(m)|max(p(w|x)), 7 € L, (2.5)

y znad¢i prepis, G funkci provadéjici slu¢ovani znaku a L mnozinu vSech priichodu. Takto
ziskany prepis ovSem nemusi byt optiméalni. Metody poskytujici lepsi feSeni jsou c¢asove
mnohem naroc¢néjsi.

Vyse popsany princip dopredného pruchodu CTC vrstvy je pro ujasnéni zndzornén na
obrazku 2.11. Pravdépodobnostni matice P pro vstupni vyfez ma dimenzi T jako sloupce.
Kazdy sloupec obsahuje pravdépodobnost vyskytu jednotlivych znakt v daném misté vy-
fezu. Pro jednoduchost je abeceda omezena pouze na znaky vyskytujici se ve vstupu a prav-
dépodobnost je vynasobena deseti. Syté zelend barva znaci nejpravdépodobnéjsi prichod,
oranzova prichod jiny, méné pravdépodobny. V nékterych sloupcich je svétle zelenou bar-
vou naznacena moznost zameény ze syté zelenou. Po provedeni libovolnych zamén ziskame
jiny priichod, ktery bude méné pravdépodobny, ale jehoz piepis bude stéle spravny. Ra-
dek oznaceny zelenou Sipkou predstavuje znaky nejpravdépodobnéjsiho pruchodu, tzn. 7
pro které plati max(p(w|x)). Pro ziskdni vysledného prepisu je néasledné pouzita funkce G,
vysledek je na poslednim fadku (fialova Sipka).

Pro uceni sité je nutné urcit jakym zpusobem se pocita chyba pro dany vstup, vystup
a vzor (anotaci). Chyba se spo¢ita podle vztahu:

E = —in()_ p(r|z)) (2.6)

TeB

jako negace logaritmu sumy vSech pravdépodobnosti prichodi pro danou anotaci, kde B
je mnozina vSech moznych prichodt pro danou anotaci. Pokud se sit naud¢i jediny spravny
pruchod, bude pravdépodobnost tohoto priichodu 1 a pravdépodobnost ostatnich moznosti
0, tzn. nulovou chybu. Sif se u¢i zpétnou propagaci gradientu této chyby. Problém spociva ve
vypoctu pravdépodobnosti vSech moznych prichodu, jelikoz téchto prichodi byva zpravidla
velké mnozstvi. Jako TeSeni se vyuziva dynamického programovani, ¢imz se cely vypocet
znacné zkomplikuje.
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Obrazek 2.11: Ziskani prepisu pii pouziti CTC vrstvy. Pravdépodobnostni matice P pro
vstupni vyrez ma dimenzi T jako sloupce. Kazdy sloupec obsahuje pravdépodobnost
vyskytu (vynasobenou deseti) jednotlivych znaka v daném misté vytezu. Syté zelend barva
znad¢i nejpravdépodobnéjsi prichod, oranzova prichod jiny, byt malo pravdépodobny. Svétle
zelend naznacuje moznost zameény se syté zelenou pii zachovani spravného piepisu. Radek
oznaceny zelenou Sipkou predstavuje znaky nejpravdépodobnéjsiho prichodu. Vysledny pre-
pis je na poslednim radku (fialova sipka).

Vyhoda této vrstvy spociva v moznosti vyuziti anotaci v podobé, kterd je prirozena clo-
véku. Zaroven je diky pravdépodobnostni matici schopna podavat pomérné detailni prehled
o kvalité klasifikace.

2.3 Shrnuti

Cilem této kapitoly bylo objasnit zdklady rozpoznavani textu a neuronovych siti s ohledem
na aktivni uceni. Vynechal jsem tedy velké mnozstvi detailnich popist jednotlivych pro-
blémt, jelikoz z pohledu této prace je dulezitd zejména jejich podstata a princip jakym se
fesi. Pochopeni téchto problémi a jejich feSeni ma ovSem pro spravny pristup k aktivnimu
uceni zasadni vyznam. Napt. pokud klasifikitor nefunguje spravné pro urcitou skupinu
radka, je uziteéné znat presny divod a jeho potencidlni feseni. Ideilné se tak dand pro-
blematickd mnozina fadki a prislusna data preda tymu, ktery tento problém miize piimo
vyTesit.

V prvni podkapitole jsem se zabyval samotnym problémem rozpoznavani textu, ktery se
deéli na nékolik ¢asti, z nichz vétsina ma na starosti predzpracovani vstupu pro klasifikator.
Jedna se o ziskani obrazu, predzpracovani, segmentaci, vyrezy radku a klasifikaci. Vyho-
dou tohoto ¢lenéni je schopnost fesit kazdy podproblém nezavisle a celkové tak dosdhnout
vétsi presnosti ve vysledné klasifikaci. Neuronovym sitim, které fesi samotnou klasifikaci,
jsem se vénoval v druhé podkapitole. Konvoluéni vrstvy extrahuji kvalitni ptiznaky, které
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jsou dulezité pro spravnou funkci vrstev nasledujicich. Rekurentni vrstvy umoznuji vyuziti

z hlediska aktivniho uceni je CTC, jejiz vystupem je pravdépodobnostni matice udavajici
pravdépodobnost vSsech moznych prichodti, respektive prepisi pro dany vstup. Toho lze do
zna¢né miry vyuzit a ziskat tak pomérné presnou predstavu o tom, jaky ma sit ,nazor“ na
dany radek textu.
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Kapitola 3

Aktivni uceni

Strojové uceni je oblast umélé inteligence zabyvajici se matematickymi modely, které mohou
na zakladé uceni ménit svlij vnitini stav tak, aby se jejich chovani jevilo jako inteligentni.
Jednim se zdkladnich pFistupt k uceni je uceni s ucitelem (supervised learning), ktery zpra-
vidla vyzaduje velké mnozstvi trénovacich dat. Tyto data obsahuji dvojice vstup a pozado-
vany vystup (vzor). Napf. pro uceni kvalitniho modelu rozpoznavajiciho zvirata je zpravidla
potTeba deseti tisice obrazki, kde pro kazdy obrazek musi byt k dispozici informace o jaké
zvite se jedna. Pti vyvoji téchto modeli je tudiz ziskdni dostate¢ného mnozstvi trénovacich
dat Casto nejvétsi problém. Je potfeba spousta lidského tsili, tzn. finan¢ni naklady a cas.
Ziskani nékterych dat mize byt velmi naroéné nebo nemozné a tim je nemozné i zlepseni
modelu na zékladé pridavani novych dat. Casto je k dispozici velké mnozstvi vstupt, ale
chybi pozadované vzory, tzn. informace o tom, co dany vstup predstavuje. Vznika problém
jak vybrat nové vstupy pro které se vytvori vzory (na které fotografie zvirat se ma ¢lovék
podivat a urc¢it o jaké zvite se jednd).

Aktivni uceni se zabyva tim, jak maximéalné vyuzit lidské tusili pfi uceni modelt stro-
jového uceni [31, 15, 30]. Zejména se jednd o metody umoznujici vybér novych vstuptu
a vyhodnoceni stavajicich trénovacich dat. Tyto metody zpravidla vyuzivaji model, ktery
uz byl naucen na néjaké mnoziné dat. Tato mnozina je zpravidla vybrana intuitivné na
zékladé zkuSenosti s danym modelem. Nejjednodussi je ndhodny vybér nebo prevzeti jiz
pripravenych dat. Cilem vybéru novych vstupt pomoci modelu je dosazeni stejné kvality
s mensim usilim nez pii vybéru intuitivnim, respektive ziskani kvalitnéjstho modelu pfti
stejném tsili.

Vybér takovych vstupt je naro¢ny z hlediska vhodnosti jak pro model, tak pro lidi. Sou-
Casné znalosti pokrocilejsich modeld strojového uceni jsou do znaéné miry omezené a neni
tedy obecné znamo, které vstupy jsou optimalni pro zvyseni jejich kvality. Nelze ani pred-
pokladat, Ze nalezeni takovychto vstuptl nutné znamené vytvoreni optimalniho vzoru. Vzor
zpravidla vytvari ¢lovék a muze tedy dochdzet k omylim. Pro vybér vhodného vstupu je
tedy nutné zvazit mnoho rtznych hledisek. Vyhodnoceni stavajicich dat je dulezité z hle-
diska mozného vyskytu chyb, které vznikly zpravidla Spatnym vytvorenim vzoru. Rovnéz
vyskyt prilis nejasnych a matoucich vstupti muze byt nezaddouci. Konecéné je také dilezité
zvazit ¢as nutny k vytvareni jednotlivych vzoriu. Lze ocekavat, ze komplikovanéjsi vstupy
budou mit vétsi pfinos pro uceni modelu. Zaroven je vsak pravdépodobné, ze vytvareni
prislusnych vzort bude ¢asové narocnéjsi.

Tato kapitola slouzi predevsim k predstaveni zdkladnich principt, které se pti aktivnim
uceni vyuzivaji. Vychdzim zejména z disertacni prace Curious Machines: Active Learning
with Structured Instances [31] jejimz autorem je Burr Settles. Tato prace poskytuje rozsahly

14



Model

Trénovani
MnoZina MnoZina
trénovacich neanotovanych
dat dat
Anotace

Vybér novych vstupd

Anotator

Obrazek 3.1: Cyklus aktivniho uc¢eni. Model predlozi neanotovany vstup k anotaci. Anotator
provede anotaci a vlozi novou dvojici do trénovaci mnoziny. Na této mnoziné je model znovu
trénovan a cyklus se opakuje.

prehled vyzkumu v ramci aktivniho uceni. Soucasny vyzkum v tomto odvétvi neni prilis
velky, jedna se spiSe o vyjimecéné piipady, které zminuji v jednotlivych podkapitolach.

Aktivni uceni zalozené na vybéru neanotovanych vstupti. Proces vytvoreni vzoru
k danému vstupu se nazyva anotovani a tudiz anotace je synonymum pro vzor. Model
vybira vstup z mnoziny neanotovanych vstupu a predklada jej anotatorovi. Ten tento vstup
anotuje a ptrida novou dvojici do trénovacich dat. Model je nasledné znovu ucen s témito
novymi vstupy. Poté se opét pristoupi k vybéru neanotovaného vstupu atd. Tento zakladni
pristup utvaii cyklus znazornény na Obrazku 3.1. Jelikoz analyza trénovacich dat je do
zna¢né miry zavisla na konkrétnim problému, vénuji se v této kapitole zejména vybéru
vhodnych vstupt (select queries).

3.1 Metody vybéru vhodnych dat

Vybér vhodnych dat pro anotaci zavisi jak na modelu, tak na konkrétnim reSeném pro-
blému. Nasledujici metody se zabyvaji predevsim vyuzitim modelu a maji tedy rozsahlé
uplatnéni. Cilem je uvést princip jednotlivych metod, jejich vyhody a nevyhody. Na za-
kladé téchto znalosti lze implementovat pokrodilejsi metody vyuzivajici znalosti FeSeného
problému. Funkce ®,,(x) vraci vhodnost vstupu k anotaci podle metody m, ¢im vétsi je
jejl vystup, tim je vstup vhodnéjsi. Tato funkce vychazi z vyhodnoceni modelu nad danym
vstupem, pripadné nad mnozinou moznych vzort. P¥i vyhodnoceni se sleduje chovani mo-
delu, zejména pak jeho vystup a potencidlni zmény vyvolané pridanim vstupu do trénovaci
sady.

Nejistota. Zakladni metoda Aktivniho uceni je nejistota (uncertainty sampling) [19].
Tuto metodu lze vyuzit pro uceni modelu, které jsou schopny pro dany vstup urcit jistotu
svého rozhodnuti, tzn. jistotu vystupu. Neanotované vstupy tedy lze ohodnotit jednoduse
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Obrazek 3.2: Prostor vstupnich dat a délici hranice binarniho klasifikdtoru. Modra a ¢ervena
barva odlisuje jednotlivé t¥idy, priihlednost barev znaci nejistotu, respektive informativnost
jednotlivych vstupt podle modelu. Cim je barva syté&jsi, tim je vstup nejistéjsi. Vlevo je
situace po inicializaci modelu ndhodnymi vahami. Stav po dotrénovani klasifikdtoru je zna-
ZOTrnén vpravo.

pomoci vystupu modelu. Vystup muze byt obecné tensor, a tudiz toto ohodnoceni vytvari n-
rozmérny prostor vstupt. Tento prostor reprezentuje vztah modelu k neanotovanym datim.
Nejjednodussim pristupem jak vybrat vhodny vstup je vybrat ten nejméné jisty.

Jako jednoduchy piiklad pouziti tohoto pristupu uvadim bindrni klasifikator 3.2 (lo-
gisticky model, perceptron) s aktivac¢ni funkei sigmoida 3.1. Logisticky model je schopny
linearné rozdélit prostor pomoci piimky, respektive n-rozmérné plochy. Ptislusnost k jedné
ze dvou tiid je déna vystupem, ktery je diky funkci sigmoida v rozmezi 0-1. Pokud je
B(x) >= 0.5 jednd se o jednu tiidu, jinak o tfidu druhou. Model je tim nejistéjsi, ¢im je
hodnota blizsi 0.5. Hodnotici funkce @y (z) je ddna vztahem 3.3 kde funkce G je Gaussova
funkce se stredem v 0.5.

o(x) = 1—1-% (3.1)
B(z) = o(wTz) (3.2)
Py (x) = G(B(x)) (3.3)

Obrazek 3.2 graficky znazornuje prostor vstupnich dat a délici hranici bindrniho klasifiké-
toru tzn. B(x) = 0.5. Modra a ¢ervend barva odlisuje jednotlivé t¥idy, priuhlednost barev
znaéi nejistotu, respektive informativnost jednotlivich vstupt podle ®;(x) modelu. Cim
je barva sytéjsi, tim je vstup nejistéjsi. Vlevo je situace po inicializaci modelu ndhodnymi
vahami. Na zac¢atku neni anotovan zadny vstup (barvy zde predstavuji budouci anotace).
Podle sytosti barev je patrné, ze klasifikdtor si je nejméné jisty vstupy v blizkosti rozho-
dovaci hranice. Podle aktivniho uceni vybereme k anotaci pravé jeden z téchto vstupu.
Smysluplnym vybérem pro trénovani jsou modré vstupy napravo od rozhodovaci hranice,
s aktivnim ucenim budou vybrany s mnohem vétsi pravdépodobnosti, nez pii ndhodném
vybéru (kdy muze dojit i k vybéru libovolného éerveného vstupu). Aktivni uéeni v tomto
pripadé zajistuje jistou formu kontroly rozhodovaci hranice. Stav po dotrénovani klasifika-
toru je znazornén vpravo.

Uvedeny priklad ukazuje potencial aktivniho uceni za pomoci jednoduchého bindrniho
dobné. Pro redlné modely a data ovSem typicky plati, ze rozhodovaci hranice mezi tiidami
nejsou pevné dany. Stale je vsak velmi pravdépodobné, ze vstupy v blizkosti téchto hranic
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jsou pro klasifikator velmi ptinosné, jelikoz umoznuji jejich upresnéni a tim padem zlepseni
kvality modelu.

Pro klasifikdtory o vice nez dvou tfidéch lze pouzit entropii 3.4 [31, 25], kde y; je kon-
krétni tiida a P(y;|x) pravdépodobnost, ze dany vstup x patii do této t¥idy. Pro spravné
klasifikované vstupy se vystup blizi 0. Casto pouzivanou metrikou je také rozdil pravdépo-
dobnosti pro dvé nejpravdépodobnéjsi t¥idy 3.5 [31, 34, 25], kde y znad¢i n-tou nejpravdé-
podobnéjsi tFidu pro vstup z. Pro neuronové sité a rozpoznavani textu lze vyuzit vystupni
pravdépodobnostni matice a algoritmu paprskového prohledavani (beam search). Tento algo-
ritmus je schopny odhadnout pozadované mnozstvi nejpravdépodobnéjsich prichodu touto
matici, ¥ pak znac¢i n-ty nejpravdépodobnéjsi prichod.

dyp(z) = — Z P(yi|z)logP (y|z) (3.4)

7

Pyp(r) = —abs(P(yilx) — P(yz|z)) (3.5)

Neshoda. Pomoci vice ruznych modeli, které jsou natrénovany na stejnych/podobnych
datech lze vybrat vstup na zakladé neshody mezi jednotlivymi modely. To znamena vybér
toho vstupu, pro ktery se jednotlivé vystupy modeli lis{ nejvice. Samotné méreni neshody
zalezi na konkrétni fesené tiloze. Pro pravdépodobnostni modely 1ze pouzit hlasovani pomoci
entropie podle vztahu [8]:

C
o) = -3 V(z’ 2 zogV(Z’ 2 (3.6)

kde k je pocet modelt, C' mnozina t¥id a V (¢, z) udava pocet hlast vsech modelu pro dany
vstup x a tfidu c. Funkce ®p nabyva hodnoty 0 pro shodu vSech modelt.

Clanek [27] uvadi pouziti Levenstejnovi vzdalenosti pro vystupy obsahujici textové fe-
tézce. Tato vzdalenost udava minimalni pocet zamén, které je nutné provést v ramci jednoho
textového fetézce, aby byl totozny s fetézcem druhym. Vystupy modeld jsou porovnany
principem kazdy s kazdym. Vzdalenosti v ramci jednoho Fadku jsou seCteny a normalizo-
vany jeho délkou. Rédek s nejvétsi celkovou vzdalenosti je vybran k anotaci.

V ramci neuronovych siti je ziskani nékolika natrénovanych modeld zpravidla velmi
Casové narocné. Alternativu k trénovani nékolika neuronovych siti nabizi modifikace tréno-
vanych neuronovych siti [9]. Nejprve je trénovana jedna sit. Pokud jsou pozadovany dalsi
modely pro vybér vhodnych vstupi je stavajici sit nékolikrat modifikovana, tzn. rizné vihy
v ramci sité se nastavi na 0. Takto modifikované sité se musi nasledné trénovat po urcitou
dobu, aby se vahy prizpusobily zavedenym zménam. Pti trénovani je tfeba zamezit natré-
novani sité do puvodni podoby, proto se trénuje jenom posledni vrstva. Timto zptsobem
lze ziskat odlisné modely za vyrazné nizsi dobu nez pri standardnim trénovani od zac¢atku.

P1i vybéru pomoci neshody je dilezité, aby jednotlivé modely byly rozdilné a nechovali
se stejné pro vsechny vstupy. Toho lze dosahnout jak vybérem rtznych modeld, tak tréno-
vanim stejnych modeli na ruznych, ale podobnych datech (pfipadné kombinaci obojiho).
Cim jsou rozdilné modely kvalitnéjsi, tim je pravdépodobnost omylu p¥i vybér vhodného
vzoru mensi.

Odhad zmény modelu. Ptidani nového vstupu do trénovaci mnoziny a nésledné tré-

novani modelu zptsobi urc¢itou zménu modelu. Velikost této zmény nemusi nutné zaviset
na mife nejistoty daného vstupu. Vybér vstupu, které nijak neovlivni stavajici model neni
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zddouci, protoze model se na téchto vstupech neni schopen naucit nic nového (pfinejmen-
$im v daném stavu). Prace Multiple-Instance Active Learning a Curious machines: Active
learning with structured instances [32, 31] predpoklddaji pravdépodobnostni modely ucené
na zékladé metody gradientniho sestupu (gradient descent). Je tedy zddouci vybrat vstupy,
které maji nejvétsi gradient. Jelikoz je anotace neznama, nelze vstupy jednoduse ohodno-
tit. Resenim je odhadnout gradient pomoci modelu a vSech moznych anotaci. Formalné
vyjadfeno vztahem:

Dg(z) = ZP(yilx; 0)[IVI(< z,yi >;0)]e, (3.7)

7

VI znaéi gradient chyby pro vstup x, danou anotaci y; a model s vahami ©, euklidovska
norma e tohoto gradientu je vdhovana pomoci modelu tzn. pravdépodobnosti, ze model bude
mit na vystupu pravé danou anotaci. Predpoklada se, ze model je dostatec¢né natrénovan na
aktudlnich vstupech, tzn. gradienty téchto vstupu lze zanedbat a uvazovat pouze gradient
nové pridaného vstupu.

Pro neuronové sité a rozpoznavani textu je nemozné postupovat vyse uvedenym zpu-
sobem, jelikoz mnozina moznych anotaci je potencialné nekonecnd. Jednim z feseni tohoto
problému je urc¢it gradient chyby pro K nejpravdépodobnéjsich pruchodu pravdépodob-
nostni matici pro dany vstup [15]. Pro nalezeni téchto pruchodi se pouziva jiz zminény
algoritmus paprskového prohledévani (beam search).

Odhad sniZeni chyby. Zména modelu na zdkladé nového vstupu nemusi nutné znamenat
zménu k lepsimu, tzn. nejisty vstup nemusi byt nutné vhodnym kandidatem pro zlepseni
modelu. Moznosti je vybrat takovy vstup, ktery maximalné sniz{ chybu souc¢asného modelu.
Ackoliv se tento pristup jevi jako optimalni, pro velké mnozstvi modeli je z hlediska na-
ro¢nosti vypoctu prakticky nepouzitelny. Napt. pro neuronové sité by bylo tfeba trénovat
sit pro kazdy neanotovany vstup zvlast jen pro to, aby se vybral jeden vhodny. Model tedy
musi umoznovat rychlé preuceni pii priddni nového vstupu, napft. naivni Bayes [28] nebo

SVM [20].

Prohledavani prostoru vstupu. Cilem Aktivniho uéeni je natrénovat co nejkvalitnéjsi
model. Predchozi metody jsou zaloZeny predevsim na vybéru vstupu z hlediska nejvétsiho
aktudlniho vyznamu pro model. Timto vybérem dochézi k upifednostnéni vstupt, které jsou
nejméné jisté, nejvice ovlivni model nebo vedou k nejvétsimu snizeni chyby. Model se tak
snazi naucit na potencialné problematickych vstupech. Takovéto vstupy ovSem nemusi byt
dostatecné reprezentativni pro problém, ktery se model snazi resit. Dalsim pfistupem pro
vybér vzoru je tedy vybrat takové, které kvalitné reprezentuji feseny problém.

Prikladem pro neuronové sité je metoda vybéru pomoci aproximacniho reseni problému
k-center [30]. Cilem je anotovat takové vstupy, aby vysledny trénovaci dataset byl dosta-
te¢né reprezentativni vici resenému problému, tzn. model by se na tomto datasetu mél byt
schopny naucit stejné kvalitné jako na datasetu se vSemi anotovanymi vstupy. Formalné je
zadouci vybér s' vyjadien vztahem:

. 1 A 1 A
AT Wzl(iﬂi,yi, SUst) — sl > Uy, 5 Avus) |, (3.8)
iEN jesOust
kde b je maximalni pocet vstupu které lze vybrat, N mnozina vsSech anotovanych vstup1,

s¥ aktudlné anotované vstupy, Ap vahy natrénovaného modelu na datasetu D a [ je chyba
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Obrazek 3.3: Priklad mozného pokryti prostoru problému k-Center. Kolecka znac¢i anoto-
vané vstupy a k¥izky neanotované. Ptifazeni anotovanych vstupt k jednotlivym vybranym
centrum (zelené kiizky) je naznaceno tseckou, pritom ¢ernd tisecka znaci vstup o maximalni
vzdalenosti od prislusného centra. Zeleny kruh znac¢i pokryti daného centra. Jedna se pouze
o ilustraci problému tzn. toto pokryti nemusi byt optiméalni.

modelu o danych vahach a vstupech. Preferuje se takovy vybér, ktery minimalizuje rozdil
v chybé modelu nad ¢astecnou a celkovou trénovaci sadou.

Jelikoz anotace pro data N — s° U s' nejsou znamy, provadi se odhad takového vybéru
pomoci aktualniho modelu. VSechny vstupy jsou reprezentovany vektorem o velikosti n,
tento vektor se ziska z vystupu posledni vrstvy neuronové sité (pripadné jiné vrstvy). Kazdy
vstup ma tak urcitou pozici v n-dimenzionalnim prostoru vstupt. Vektory neanotovanych
vstupu (index 7) tvori potencidlni centra pro vektory anotovanych vstupu (index j), které
jsou jim nejblize (na zékladé néjaké metriky napt. euklidovské). Odhad lze ziskat na zékladé
vyreseni problému k-Center:

min max min A(x;, ), (3.9)
sl:|st|<b ies! jestus®

nejvice zanorené minimum znadi prifazeni anotovaného vstupu nejblizsimu neanotovanému,
maximum zna¢i vzdalenost nejvice vzdaleného anotovaného vstupu v ramci centra tvore-
ného neanotovanym vstupem, konecné posledn{ minimum vyzaduje, aby tyto maximélni
vzdalenosti byly v sou¢tu co nejmensi. Tento princip je zndzornén na Obrazku 3.3. Kolecka
znadi anotované vstupy a krizky neanotované. Pfifazeni anotovanych vstupt k jednotlivym
centrum je naznaceno uUseckou, pritom ¢ernd usecka znaci vstup o maximalni vzdalenosti
od prislusného centra. Zeleny kruh znaci pokryti daného centra. Cilem je pokryt cely pro-
stor pomoci center o poc¢tu b a to tak, aby poloméry kruha byly co nejmensi. Neanotované
vstupy, které jsou reprezentovany témito centry jsou nasledné vybrany k anotaci. V pripadeé
obrazku je b rovno 6 a zelené krizky znaci vybrand centra. Jedna se vSak pouze o ilustraci
problému a toto pokryti proto nemusi byt optimalni.
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Tento problém je NP-tézky, prakticky se proto fesi pomoci aproximacnich algoritmi.
Jednim z téchto algoritmu je hladovy pristup (greedy). Iterativné je vybrédno b vstupu pro
anotaci na zakladé vztahu

D = in A(x;,x; 3.10

s(@) = max min Az, ;), (3.10)

kde s znac¢i aktualni mnozinu anotovanych vstupt sjednocenou s mnozinou jiz vybranych

vstupu pro anotaci. Je vybran ten vstup, pro ktery je vystup funkce ®g(z) nejvétsi. V kazdé
iteraci je tedy vybran neanotovany vstup jehoz centrum pokryje nejvétsi ¢ast prostoru.

Pseudo anotace. Dalsim principidlné odlisSnym piistupem, jak vybrat vstupy, je vybér
pomoci nejvétsi jistoty [35] (vybird se vstup s nejmensi entropii). Tyto vstupy nemaji na kla-
sifikator s velkou pravdépodobnosti zadny vétsi vliv, nebot gradient chyby takovych vstupu
je velmi maly. Vystup modelu pro tyto vstupy je vsak velmi jisty a tudiz jej lze vyuzit jako
anotace, tzv. pseudo anotace. Takto lze ziskat velké mnozstvi pseudo anotovanych vstupu
a pridat je do trénovaci sady. Nésledkem muze byt kvalitnéjsi reprezentace znamych/jis-
tych vzora v siti. V prubéhu trénovani se pocet jistych vstupu zvétsuje. Je tedy potreba
prubézné meénit prah podle kterého se vybiraji jisté vzorky tak, aby tento pocet nebyl prilis
velky ,tzn. jistota na zacatku trénovani neni dostacujici pro pozdni faze trénovani. Tento
pristup lze kombinovat s pristupy predchozimi, tzn. pridavat jak anotované nejisté vstupy,
tak pseudo anotované jisté vstupy.

Cena anotace. Velikost ceny anotace urcuje, jak naro¢né je anotaci ziskat. Cena miize
zaviset na mnoha faktorech, napft. ¢as potfebny k anotaci, finance, pozadavky na anotatora
atd. Pokud je néjaky vstup tézky z hlediska modelu je velmi pravdépodobné, ze bude tézky
i z hlediska lidského. Napt. anotovat kratky citelny radek bude mnohem méné naroc¢né
nez anotovat Spatné citelny dlouhy radek. Pti predpokladu, ze mame k dispozici kvalitni
anotatory, je cena zejména otdzkou ¢asu [31]. Doba anotace zavisi jak na konkrétnim vstupu,
tak na konkrétnim anotatorovi. Jelikoz je anotator typicky clovék, tak doba anotovani
vstupu se mize lisit v zavislosti na soustfedéni, naladé apod. Cas potiebny k anotaci lze
predikovat na zdkladé vstupi, tzn. lze naucit model na zakladé vstupt a ptislusné doby
potfebné k anotaci. Vybér vhodného vstupu pak zavisi na nejistoté, kterad je ale navic
normalizovana predpokldadanou dobou anotace.

Vzhledem k rtznym vlivim na dobu anotace je jeji predikace znac¢né problematicka.
Tato prace se zaméruje na vybér nejinformativnéjsich vstupi a tudiz cas potfebny k anotaci
téchto vstupt neuvazuji. V praxi je ovSsem mozné, ze hlavnim limitem pro ziskani co nejvice
vhodnych novych vstupt do trénovaci sady bude ¢as a ne pocet. Problém pak neni anotovat
co nejinformativnéjsi vstupy, ale anotatovat takovou mnozinu vstupt, pomoci které lze
dosdhnout co nejlepsich vysledkt za dany c¢as. Tyto mnoziny mohou byt stejné, ale taky
ruzné. Napr. pokud by se anotovaly striktné nejtézsi vstupy, mize byt pocet vyslednych
anotaci dvakrat mensi, nez pokud by se anotovaly vstupy o néco jistéjsi. Ve vysledku pak
muze model 1épe fungovat na vétsi datové mnoziné. V extrémnim pripadé by mohlo dojit
k tomu, Ze ndhodné anotovani bude stejné prinosné jako anotovani nejméné jistych radku.
V pozdéjsich fazich trénovani je vsak tato situace zna¢né nepravdépodobnd, nebof model
zvlada naprostou vétsinu vstupt. Pro zlepseni vysledku je tedy nutné vybirat nejisté vstupy.
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Kapitola 4

Aktivni uceni neuronovych siti pro
rozpoznavani textu

V této kapitole nejprve popisuji architektury siti, se kterymi provadim experimenty. Jedna
se o architektury sestavajici se zejména z konvoluc¢nich a rekurentnich vrstev. Déle se zaby-
vam popisem algoritmu aktivniho uceni, které jsem navrhl za tcelem zjednoduseni procesu
aktivniho uceni. Prvni algoritmus provadi samotny vybér vhodnych dat pro trénovani na
zakladé nékteré z metod aktivniho uceni. Na takto vybranych datech je pak mozné sit
pretrénovat pomoci algoritmu druhého. Déle popisuji efektivni zptsob provadéni kiizové
validace (cross-validation), ktery umoznuje maximalni vyuziti dat, jez jsou dostupné pro
uceni neuronovych siti. Metoda je zaloZzena na vicendsobném vyuziti poslednich vrstev neu-
ronové sité. Nakonec popisuji metody aktivniho uceni zalozené na pravdépodobnostni matici
vystupni vrstvy CTC.

4.1 Architektury siti

Architektury siti se kterymi experimentuji v této préci se skladaji z vrstev konvolué¢nich,
pooling, ReLU, batch normalizace, LSTM a CTC. Konvolué¢ni vrstvy extrahuji kvalitni pri-
znaky ze vstupniho vytezu fadku jako jsou rtizné hrany a vzory objevujici se v ramci tisté-
ného textu. Rovnéz jsou spolu s rekurentni vrstvou LSTM schopny reagovat na kontext.

Konvence pojmenovani architektur je zachycena na Obrazku 4.1 za pouziti diagramu
predstavujiciho sit LSTM, tzn. sit ktera obsahuje rekurentni vrstvu. BC (block count) znadci
pocet bloku sité. Blok jsou pocatec¢ni skupiny vrstev, které zacinaji konvolucemi a kon¢i
vrstvami typu pooling. Konvoluce maji velikost jadra 3 a pooling 2. Jelikoz je velikost kroku
vrstev pooling 2, kazdy blok zmensi sviij vstup dvakrat. Kazda konvoluc¢ni vrstva je nasledo-
vana batch normalizaci a aktivacni funkci ReLLU. Pocet konvolu¢nich vrstev v ramci bloku
udavd BLC (block layer count). Pocet jader konvoluénich vrstev udéva vztah BFC * (2°)
(base filter count), kde i je index bloku (prvni blok ma index 0). Za bloky nasleduji dvé
konvoluéni vrstvy. Druhd z nich ma na vystupu 2D priznakové mapy z duvodu nasledujici
LSTM a CTC vrstvy. LSTM je obousmérna rekurentni vrstva s LSTM bloky. Dana sit
zmensi svij vstup osmkrat. Jelikoz se sit uci klasifikovat znak kazdé 4 pixely je nutné pozit
jednu zvétsovaci vrstvu (upsampling), kterd zvétsi sitku vstupu dvakrat. Pro ¢tyfi bloky je
nutné pouzit dvé takové vrstvy, pro dva bloky zadnou. Jednodussi sité neobsahuji LSTM
vrstvu. Pojmenovani jednotlivych architektur ma format BC__BLC__BFC.
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Obrézek 4.1: BC (block count) znadi pocet bloku sité. Blok jsou pocdteéni skupiny vrs-
tev, které zacinaji konvolucemi a kondéi vrstvami typu pooling. Pocet konvoluénich vrstev
v rdmci bloku udava BLC (block layer count). Pocet jader konvoluénich vrstev udavéa vztah
BFC * (2 (base filter count), kde i je index bloku (prvn{ blok m4 index 0). Za bloky
nasleduji dvé konvolu¢ni vrstvy, z nichz druhd méa na vystupu 2D priznakové mapy, z du-

vodu nésledujici LSTM a CTC vrstvy. Zvétsovaci vrstva (upsampling) zvétsi sitku vstupu
dvakrat.

4.2 Algoritmy aktivniho uceni

Uceni neuronovych sit{ je zpravidla provadéno na velké datové mnoziné, ktera zarucuje kva-
litni generalizaci siti, tzn. chyba na trénovacich a testovacich datech je prakticky totozna.
Jelikoz je anotovani radkt textu ¢asové narocény proces je zadouci, aby se neuronové sité
trénovaly na pokud mozno co nejmensi datové mnoziné. Pozadavky na minimaln{ mnozstvi
dat a kvalitni generalizaci tedy jdou proti sobé. Jednim z feseni jak zvysit Gspésnost neu-
ronovych siti, pokud neni k dispozici dostatek dat, je vyuzit jiz natrénovanou neuronovou
sit. Vahy této sité se pouziji pfi inicializaci vah nové sité. Tento scénaf je typicky pro roz-
poznavani textu, jelikoz je zpravidla k dispozici velké mnozstvi radki, které byly ziskany
z nejruznéjsich dokumenti. Naproti tomu uzivatel mtze pozadovat prepis dokumentu, jehoz
radky se typové lisi od fadkt v pivodnich dokumentech a tudiz musi poskytnout anoto-
vanou mnozinu Fadkl z tohoto dokumentu (s uzivatelského hlediska je zddouci poskytnout
co nejméné radku). Neuronova sit je poté adaptovdna na novy typ radku s vyuzitim této
mnoziny.

Mald mnozina dat zpusobuje pfetrénovani neuronovych siti, tzn. chyba na trénovaci
mnoziné je znatelné mensi nez na mnoziné testovaci. Rovnéz dochazi ke ztraté schopnosti
sité kvalitné rozpoznavat radky na kterych byla ptivodné natrénovana. Tyto nevyhody se
v ramci algoritmu aktivniho uceni snazim minimalizovat tak, Ze trénuji neuronové sité na
ruznych pomérech ptvodnich a adaptacnich dat. Pivodni data jsou data na kterych byla
natrénovana puvodni neuronova sit, tzn. neuronova sit, kterd se vyuzije pro inicializaci
vah sité nové. Adaptacéni data predstavuji malou mnozinu dat, ktera je typové odlisnéd od
puvodnich dat.

22



AN
o || e || —=|{ nn | A ] <>

/ \ XML

Ceiie oo, Camnmma Smslbt poatnan EleA vhsy Bnidudny | téznie zno@€pc. Czar nas @Quylki...
Loulerss ul vom nel cioeeaing be. cach, M@@bers, ata m@@net e@@ding..
Dem tor Poain an bel @ilbe LU 8. hem tot HO VN aen® hel Gilde

Obrazek 4.2: Schéma serveru pro automatickou anotaci dokument.

Server pro automatickou anotaci dokumentti. V ramci experimentl se zabyvam
predevsim adaptaci neuronové sité na mensi (adaptacni) datovou sadu za pomoci metod
aktivniho uceni. Pro ujasnéni smyslu adaptace uvadim schéma serveru pro automatickou
anotaci dokumentt, viz Obrazek 4.2. Uzivatel chce prepsat (rozpoznat) knihu, ktera ale neni
pritomna v datasetu na kterém se ucila neuronova sit serveru. Po naskenovani jednotlivych
stran knihy jsou vysledné obrazku stranek odeslany serveru. Server nejprve provede detekci
a vytrezani radku, ¢ast LD a LC. Poté dojde k rozpoznani fadki pomoci neuronové sité (NN).
Uzivateli jsou zobrazeny vysledné prepisy radka. Pokud je uzivatel spokojen, server vrati
prepisy dokumentu a proces rozpoznéani/prepisu je ukonéen. Pokud uzivatel neni spokojen
s kvalitou prepist, je vyuzito nékteré z metod aktivniho uceni k tomu, aby byly vybrany
fadky z uzivatelem nahrané knihy (AL). Tyto fadky musi uzivatel nasledné anotovat, aby
mohly byt vyuzity pro adaptaci. Anotace novych fadki, adaptace a rozpoznani se provadi
v cyklu tak dlouho, dokud uzivatel neni spokojen. V experimentech v ramci této prace se
vénuji ¢astem NN a AL.

Aby bylo mozné provadét smysluplné experimenty, vytvoril jsem dva algoritmy aktiv-
niho uceni. Tyto algoritmy do znaéné miry automatizuji proces aktivniho uc¢eni za pomoci
nékolika malo parametri. Tyto parametry definuji mnozstvi dat, které budou vybrany me-
todou aktivniho uceni, miru pretrénovani sité, pomér puvodnich a adaptacnich dat a také
horni limity pfi kterych je algoritmus ukoncen (napf. bylo pfesazeno uréité mnozstvi adap-
tacnich radki nebo se sit prilis pretrénovala).

Oba algoritmy vyuzivaji dataset, ktery umoznuje michani pivodnich a adaptacnich dat
v daném poméru. Napi. pii poméru 0.01 je pravdépodobnost, ze se vybere fadek z ptivodni
datové mnoziny 0.99 zatimco k vybéru radku z adapta¢niho datasetu dojde s pravdépodob-
nosti 0.01. Toto michani ma za kol zamezit pretrénovani neuronovych siti na adaptac¢ni
data kterych je maélo.
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Algorithm 1 Algoritmus pro postupné uc¢eni neuronové sité

1: functknnz%DAPTTQET(net, origData, newData, ALMethod, baseRatio, seen)
2 pickedAdaptData = []

3 while size(pickedAdaptData) < maxPickedAdaptData do

4 pickedAdaptData.append(PickAdaptData(net, ALMethod, newData))

5: SaveDataset (datasetName, pickedAdaptData)

6 RestorelOrigNet (net)

7 ratio = baseRatio

8 number0fIter = 0

9 adaptAttempts = 0

10: while number0fIter < maxIter do

11: if NotOverfitted(net, pickedAdaptData) then

12: if adaptAttempts > maxAdaptAttempts then

13: ratio = IncreaseRatio(ratio)

14: adaptAttempts = 0

15: adaptIter = TrainNet(pickedAdaptData, origData, ratio, seen)
16: numberOfIter += adaptIter

17: adaptAttempts += 1

18: else

19: break

Dale oba algoritmy umoznuji vybér vrstev, které se maji v pribéhu trénovat. Je mozné
vybrat vrstvy vsechny nebo libovolny pocet vrstev jak od zacatku, tak od konce sité. Moz-
nost volby vrstev, které se maji trénovat, je dulezitd z hlediska zjisténi, které vrstvy je
nutné trénovat pro to, aby bylo dosazeno kvalitni adaptace. Vybér pouze poslednich néko-
lika vrstev také zrychluje samotny pribéh adaptace, jelikoz neni nutné pro aktualizaci vah
sité pocitat vSechny zpétné pruchody vrstev.

Algoritmus pro postupné uceni neuronové sité. Prvnim algoritmem je algoritmus
pro postupné uceni neuronové sité, viz Algoritmus 1. Cilem algoritmu je postupné zvétsovani
mnoziny adaptacnich dat a adaptace neuronové sité na tuto postupné se zvétsujici mnozinu.

Nasledujici popis se tyka jednoho provedeni hlavni (nejvice vnéjsi) smycky algoritmu.
Algoritmus nejprve vybere urcity pocet dat (vyfezu Fadka a prepisi) pro adaptaci, tzn.
simulace anotovani uzivatelem. Tento vybér je providén na zdkladé nékteré z metod ak-
tivniho uceni nebo niahodné. Nésledné dojde k ulozeni vybraného datasetu pro pozdéjsi
preuceni neuronové sité. Neuronova sit se obnovi do svého puvodniho stavu, tzn. stavu kdy
je naucena pouze na puvodnim datasetu. Vnitini smycka zajistuje trénovani neuronové sité
na puvodnich a adaptac¢nich datech. Pomér dat je uréen pomoci parametru ratio. Pokud
nedochézi k pretrénovani sité na adaptacnich datech, je pomér dat adaptacnich ku pavod-
nim zvétsovan. Jakmile dojde k pretrénovani, zacne se provadét dalsi iterace smycky, tzn.
jsou pridany nové anotace a sit je opét obnovena do puvodniho stavu.

Funkce NotOverfitted kontroluje pretrénovani na zikladé validac¢ni a trénovaci chyby

podle vztahu:

Eval - Etrn
E = ket —im 4.1
Eval ( )

kde Eq je valida¢ni chyba a Ey., chyba trénovaci. Kontrola pretrénovani je provadéna na
zakladé prahu. Aby byla sif povazovana za nepretrénovanou, musi hodnota E byt mensi
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Algorithm 2 Algoritmus pro preuceni neuronové sité

1: function OVERTRAINNET(net, origData, datasetName, ratio, numberOfIter)
2 dataset = LoadDataset(datasetName)

3: RestoreOrigNet (net)

4 for i in range (numberOfIter) do

5 OvertrainNet (dataset, origData, ratio)

nebo rovna prahu. Vztah vyjadfuje o kolik procent valida¢ni chyby je vétsi valida¢ni chyba
oproti trénovaci. Intuitivné je tento vztah zavisly na velikostech chyb a to tak, ze pokud jsou
obé chyby velké je zde vétsi tolerance chyby ,tzn. chyby se muzou liSit o pomérné velkou
hodnotu. Naopak pokud jsou obé chyby malé, zpusobi i mensi rozdil prekroc¢eni prahu.
bér novych adaptacnich dat pro anotaci z mnoziny vsech potencidlnich adaptac¢nich dat
(newData). Nova adaptacni data jsou tedy vybrany na zdkladé neuronové sité z predchozi
iterace smycky.

Na pretrénovani méa vliv funkce TrainNet. Parametr seen udava, kolikrat maji byt ,,vi-
déna“ adaptacni data neuronovou siti, tzn. pretrénovani neni kontrolovano dokud nejsou
vSechna adapta¢ni data vidéna alespori jednou. Cim mensi je pomér adapta¢nich a pu-
vodnich dat, tim trva volani trénovaci funkce déle, jelikoz musi byt provedeno vice iteraci.
Adaptacni data jsou michana s puvodnimi tak, ze adapta¢ni data jsou vybirana postupné
na zakladé permutace jejich indext. Tento pristup je zvolen na zdkladé predpokladu, ze
pred zvétSenim poctu adaptacnich dat by méla sit vidét vsechna soucasna adaptacéni data
alespon jednou.

Algoritmus pro preuceni neuronové sité. Druhym algoritmem je algoritmus pro pre-
uceni neuronové sité, viz Algoritmus 2. Tento algoritmus vyuziva datasety ulozené prvnim
algoritmem a na téchto datasetech preucuje neuronovou sit. Smysl tohoto algoritmu spo-
¢iva v ovéFeni kvality vybranych dat prvnim algoritmem. Cim vét$i dspésnosti se podaii
dosdahnout na nezavislé testovaci sadé, tim kvalitnéjsi data jsou.

Metody aktivniho uceni pro rozpoznavani textu. Hlavnim parametrem funkce Al-
goritmu 1 PickAdaptData je parametr ALMethod, ktery udava, jaka metoda aktivniho uceni
se pouzije pro vybér novych dat. Vyuzivam celkem ¢tyii metody z nichz tfi jsou zalozeny
na pravdépodobnostni matici a jedna na samotnych vystupech sité tzn. prepisech. Metody
ohodnocuji Fadky piislusnou hodnotou. Radky jsou poté fazeny podle hodnoty vzestupné
nebo sestupné a ze serazené posloupnosti je vybran pozadovany pocet radku, respektive
dvojic vyrez fadku a jeho prepis.

Obrazek 4.3 ukazuje princip jednotlivych metod aktivniho uceni za pomoci pravdépo-
dobnostni matice. Jednotlivé matice maji ve sméru osy y ¢as, respektive pozici, ve vstupnim
vylezu, ve sméru x pak pravdépodobnost vyskytu pro dany znak. Prvni metoda Mean Maz
(MM) ohodnocuje tddek jako prumér vSech maximélni pravdépodobnosti skrz ¢as, vybér
jednotlivych pravdépodobnosti je oznacen ¢ervenymi ¢tverecky. Radky ohodnocené touto
metodou jsou fazeny vzestupné, jelikoz radek, kterym si je sit méné jistd, dostane nizsi
skore. Ohodnoceni touto metodou predstavuje jistou miru nejistoty.

Druhé metoda vyuzivajici pravdépodobnostni matici Entropy (EN) po¢ita entropii v rdmci
kazdé pozice vyfezu, tzn. sloupce matice. Vysledné ohodnoceni je prumérem vSech entropii
pozic, Tadky jsou razeny sestupné, tudiz radky s vétsi entropii jsou z hlediska trénovani po-
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Obrézek 4.3: Princip metod aktivniho uéeni vyuzivajici pravdépodobnostni matici. Cervené
¢tverecky metody Mean Max znaci vybér maximalni pravdépodobnosti v rdmci daného c¢a-
sového mista. Ruzné odstiny Cervené u metody FEntropy znaci velikost jednotlivych prav-
dépodobnosti se kterymi metoda pracuje. Zeleny a oranzovy pruchod pravdépodobnostni
matici u metody Breaking Ties znac¢i dva nejpravdépodobnéjsi pruchody.

vazovany za zajimavéjsi/informativnéjsi. Odstiny ¢ervenych ¢tverecki predstavuji velikosti
pravdépodobnosti v danych mistech nad kterou se pocita entropie podle vztahu:

N
E=-Y Pixlog(P), (4.2)
=0

kde 7 znaci pozici ve sloupci matice. Metody MM a EN neuvazuji pfi vypoctu sloupce, kde
jistota prazdného symbolu (blank) je vétsi nebo rovna 0.95. Pokud by se uvazovaly sloupce,
které maji velmi jisty vyskyt prazdného symbolu, vyslednd pravdépodobnost/entropie by
byla do zna¢né miry ovlivnéna. Radky s velkym vyskytem prazdnych symbola by pak byly
velmi jisté a to i navzdory skutecnosti, ze pozice predstavujici skutecné znaky ve vyrezu by
byly velmi nejisté.

Posledni metoda Committee (CO) je zaloZzena na vyuziti nékolikandsobné vystupni
vrstvy (popisuji v nésledujici podkapitole). Neuronova sit je trénovdna tak, ze ma vice
vystupnich vrstev. Kazda z téchto vrstev ma mirné odlisné chovani, coz méa za nésledek ge-
nerovani riuznych prepisu. Kazda vrstva z poslednich vrstev tedy vygeneruje mirné odlisny
prepis od prepisu vrstev ostatnich (mize vygenerovat i stejny prepis). Pristupem kazdy
s kazdym je nasledné vypocitana Levenstejnova vzdalenost. Vysledné skore pro dany radek
je spoc¢teno jako suma dil¢ich vzdélenosti, fadky jsou razeny sestupné.

4.3 Efektivni krizova validace

Jelikoz algoritmy popsané v predchozi podkapitole typicky pracuji s velmi malym mnoz-
stvim adaptacnich dat, je zadouci tato data co nejlépe vyuzit. Jeden ze zpusobtu predstavuje
kiizova validace, pri které jsou data rozdélena na nékolik stejné velkych mnozin. Poté je
trénovano tolik modeld, kolik mnozin je k dispozici s tim, Ze jedna mnozina je pouzita pro
testovani a zbytek pro trénovani (kazdy model vyuziva jinou mnozinu pro testovani a tim
padem se lisi i mnozina pro trénovani).
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Obrazek 4.4: Princip namnozeni poslednich vrstev neuronové sité. Vlevo pred Sipkou pu-
vodni neuronova sit, vpravo za Sipkou neuronova sit s vice koncovymi vrstvami a maskova-
nim.

Trénovani nékolika neuronovych sit{ by bylo zna¢né zdlouhavé a komplikované z hlediska
vyhodnocovani vysledki. Z tohoto duvodu jsem se rozhodl namnozit posledni vrstvy sité
tak, jak znazornuje Obrazek 4.4. Namnozeni provadim tak, ze vytvorim novy model, ktery
ma nékolik koncovych vrstev, ddle vétvi. Vahy ptivodnich koncovych vrstev poté nakopiruji
do koncovych vrstev novych.

Trénovani sité, respektive kiizovou validaci s nékolika vétvemi, provadim pomoci masko-
vani. Princip maskovani je znazornén na Obrazku 4.4 jako obdélniky s Sedymi a oranzovymi
¢tverecky. Datovy vzorek (batch) o velikosti 32 je vytvoren tak, ze prvnich 8 vyfezi radku
patii do testovaci mnoziny prvni vétve. DalSich 8 vyTezu patii do testovaci mnoziny druhé
vétve, atd. Maskovani ma za tkol vyfiltrovat testovaci fadky pro danou vétev sité (Sedé
¢tverecky). Testovaci Ffadky ostatnich vétvi tvori trénovaci fadky (pro danou vétev) a tudiz
jsou ponechany (oranzové ¢tverecky).

Testovani datové sady na libovolné vétvi sité se provadi tak, ze je zruseno maskovani
a vypocet probihd pouze pro danou vétev (ostatni vétve jsou ignorovény a vypocet zde viibec
neprobihd). Pfi testovani celé sité na nezavislé datové mnoziné je opét zruseno maskovani,
ale vypocet probihd ve vsech vétvich. Vyhodnocovani pomoci metod aktivniho uceni MM,
EN a BT probiha tak, Ze se vyhodnoti vSsechny vétve a vysledné skére radku je ddno jako
suma ohodnoceni v ramci jednotlivych vétvi.
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Kapitola 5

Dataset IMPACT

Pro experimenty s aktivnim ucenim je potfebny velky dataset anotovanych vstupu. Pomoci
tohoto datasetu lze efektivné simulovat anotaci jednotlivych vstupi a tim pribéh samotné
metody aktivniho uceni. V rdmci této prace vyuzivim dataset IMPACT [23]. Tento dataset
obsahuje historické dokumenty z deseti evropskych knihoven ruznych zemi. Kazda knihovna
méla za kol poskytnout 50000 obrazki stranek knih, novin nebo jinych dokumenti. Texty
obsazené ve vybranych dokumentech reprezentuji danou knihovnu, tzn. obsahuji texty ruz-
nych typu a riznych obdobi. Rozmanitost je také dana 9 jazyky a 10 fonty. Dataset tedy
realisticky pokryva vSechny knihovny a tim padem historické texty dostupné v ramci Ev-
ropy.

Celkem bylo ziskano pres 600000 obrazki. Nebylo redlné anotovat takové mnozstvi textu
a tak byla anotovino pouze podmnozina stranek. Podmnozina je rozdélena rovnomérné
mezi jednotlivé knihovny tak, aby reprezentovala celkovy vzorek dat a obsahuje okolo 45000
obrazku stran. Anotace obsahuji zejména polygony tésné obalujici jednotlivé textové objekty
stranek (odstavce, nadpisy atd.) s prislusnym pfepisem textu. Obrazek 5.1 ukazuje tii
rozdilné stranky datasetu, kdy na posledni strané jsou vyznaceny polygony obalujicimi
jednotlivé objekty. Déale jsou k dispozici informace o objektech, které nepredstavuji text, jako
jsou obrazky a oddélovace. Samotnd anotace textu je provedena partnery projektu IMPACT
(rtzni pracovnici a knihovny) za pomoci znaku podle normy unicode. Jednotlivé specidlni
znaky a ligatury (vice znaku je spojeno/svéazano do jednoho) tedy nejsou nahrazovény
soucasnymi znaky, ale je pouzit jejich presny ekvivalent v ramci unicode. Pokud néjaky znak
neexistoval v rdmci unicode, byl definovan znak novy pomoci soukromé uzivatelské oblasti.
Anotatori mohli pii anotaci postupovat samostatné nebo vyuzit pomoci jiz existujictho OCR
Aletheia [7] a opravit vysledky. Kontrola kvality textovych anotaci je provedena samotnymi
knihovnami. Pri praci s takto rozsahlym datasetem nelze zarucit absolutni presnost, proto
byla stanovena na 99.95 %.

5.1 Zpracovani datasetu

Jako prvni jsem se zaméfil na analyzu anotaci v ramci datasetu. Anotace obsahuji celkem
636 znakl s nichz mnohé maji velmi maly vyskyt, tzn. jednotky. Pro urychleni trénovani
neuronovych siti jsem ponechal znaky jejichz vyskyt je vétsi nebo rovny 100. Déle se v da-
tasetu vyskytuji jiz zminéné ligatury, které jsem se z hlediska nejednoznacnosti rozhodl
rozlozit na jednotlivé znaky. Nejednoznacénost spociva v nemoznosti vizualné rozlisit, jestli
se jednd o tii nasledujici znaky ,ffi“ nebo jeden unicode znak predstavujici trojici ,,fi*
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Obrazek 5.1: Ukéazky rtznych stranek datasetu IMPACT. Vpravo stranka s vyznacenymi
polygony obalujicimi jednotlivé objekty stranky (prevzato z [23]).
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Obrazek 5.2: Ukazka detekce fadkt na strance datasetu IMPACT. Kde cerveny polygon
znadi odstavec, modrd linka zakladni linku textu (baseline) a zelené linky horizontélni ohra-
niceni radku.

Daéle zde byl problém rtznych druhti pomlcek, kdy kratkd pomlcka vypadajici vizualné
stejné byla anotovana nékolika rtiznymi unicode znaky, které predstavovali ,kratkou ¢arku*
(stejny problém i pro dlouhé pomlcky). Tyto ruzné pomlcky jsem sloucil do dvou znak,
kdy jeden predstavuje vSechny kratké pomlcky a druhy vSechny dlouhé. Témito tpravami
jsem pocet znakl zmensil na 263.

Jelikoz tento dataset neobsahuje informace o pozicich fadki, prvnim krokem pii zpra-
covani byla detekce Fadkd. Radky byly detekovany v rdamci odstavel stranek za pomoci
neuronovych siti. Vystupem téchto siti jsou souradnice bodu linky, na které lezi fadek a li-
nek horizontalné ohranic¢ujicich radek, viz 5.2. Kde ¢erveny polygon znac¢i odstavec, modra
linka zakladni linku textu (baseline) a zelené linky horizontdlni ohraniceni rfadku (odhad
vysky). Celkem bylo ziskédno 1.3 milionu fadku. Tato detekce byla provedena Ing. Oldfichem
Kodymem v rameci tymu pracujiciho na projektu PERO.

Detekce linek radkd nemusi byt zarucené spravna a tudiz mohou vznikat vytezy, které
obsahuji ruzné deformované radky. Dédle mohou vyfezy obsahovat zcela necitelné posloup-
nosti znakti. Takovéto vytezy znac¢né komplikuji pribéh trénovani siti a znemoznuji dosazeni
vétsich presnosti. Po dosazeni dspésnosti 98.5 % na testovaci i trénovaci sadé jsem tuto sit
pouzil pro odstranéni radku s nejvétsi chybovosti, tzn. vystup chybové funkce byl nejvétsi.
Rédky byly sestupné sefazeny jak podle chyby, tak podle chyby normalizované délkou ¥adku
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Obrazek 5.3: Ukazka Spatné vyiezanych radka datasetu IMPACT. Nahote radek obsahujici
velka pismena, uprostied fadky s méné kvalitnim textem (prvni dva) a textem netypickym
(posledni). Dole tadek, ktery nesedi na anotaci, ktera je zvyraznéna ruzovym podbarvenim.
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Obrazek 5.4: Ukazka Spatné Citelnych radkt datasetu IMPACT.

(chyba zavisi na délce fadku, normalizaci vznikd jistd mira chybovosti vztazend na znak).
Vizualné jsem odhadl miru odstranéni Spatnych vyiezi na 20000 nejhorsich radka v ramci
obou sefazeni. Dale jsem odstranil vSechny radky, které mély chybu vétsi nez 0.25, tzn.
vice nez ¢tvrtina znakt byla $patné rozpoznina. Castou chybou byly vytezy, kterym chy-
bél zacatek ¢i konec, a tudiz anotace nebyla presna. Takové fadky jsem detekoval pomoci
Levenstejnovi vzdalenosti anotace a prepisu generovaného siti. Oba Fetézce na sebe byly
zarovnany. Pokud se zacdtek nebo konec Fetézce nepodafilo zarovnat, tzn. pocateéni/kon-
cové znaky Tetézcli na sebe nesedély, doslo k odstranéni takové anotace. Pro velmi kratké
fetézce (délka kratsi nez 10 znakl) jsem rozdil zarovnani stanovil na 1, pro delsi Fetézce na
2. Celkem bylo témito pristupy odstranéno vice nez 60000 podezielych radku.

Ukazky spatnych vyreza jsou na Obrazku 5.3 a ukazky Spatné Citelnych vyfezu na
Obréazku 5.4. Spatné vytezy vznikaji disledkem $patného odhadu vysky radku, coz je zpt-
sobeno tadky obsahujicimi pouze velkd pismena a fadky s méné kvalitnim ¢i netypickym
textem. Déle jsou za Spatné vytezy povazovany ty, které nejsou zarovnany (nesedi) na
svoji anotaci. Dolnimu fadku na Obrézku 5.3 chybi zacatek a konec (razové podbarvené
¢asti). Nastat muze i opacnd situace, kde naopak vytez radku bude presahovat jeho anotaci.
Spatné ¢itelné fadky vznikaji kvili poskozenym dokumenttim nebo nekvalitnim zdrojovym
obrazkim.

Negativni dopad takovéto filtrace je v odstranéni Casti spravné anotovanych a vyteza-
nych radku, které jsou tézsi na rozpoznani. Cilem je vsak ziskat co nejkvalitnéjsi mnozinu
trénovacich dat. Pripadna slozitost vlivem rtznych poskozeni mtize byt simulovina uméle,
tim padem je dosazeno vétsi kontroly, kterd je dulezitda z hlediska experimentd v ramci
aktivniho uceni. Filtrace a odhalovani chyb neni jednopriichodova zalezitost. Pti ziskani
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14 38 43 29 29 12 5 1 1 131 37 4

R 353k 249k 176k 166k 99k 81k 79k 11k 2k | 845k 299k 72k
Z 20M 17TM 11M 10M 7™M 5M 5HM 0.6M 0.2M | 51M 20M 5M
P 58 67 62 62 70 65 65 53 68 61 66 68

)

Tabulka 5.1: Leva ¢ast tabulky: mapovani jazykt dokumenti datasetu IMPACT na radky
textu. D je pocet dokumentt, R pocet fadkt, Z pocet znaki a P je pomér poctu znaki ku
poétu Fadkil. Pravd ¢dst tabulky: mapovan{ typu dokumentu. K zna&f knihy, N noviny a U
uredni dokumenty.

nové lépe fungujici sité se provadi opétovné vyhodnoceni datasetu a zkoumaji se problémy.
Timto postupem je ziskdn dataset, ktery ma minimalni pocet Spatné anotovanych radku.

Pro rychlejsi trénovani jsem neuronové sité trénoval pouze na vyrezech s vyskou 32px
a sifkou do 1024px, pritom vsechny vyrezy jsou upraveny tak, aby mély pravé tuto velikost.
Nejprve je fadek skalovan na pozadovanou vysku. Upravu kratsich vytezt jsem provedl pii-
danim rovnomérnych Cernych okraji z kazdé strany. Delsi fadky jsem do vysledné mnoziny
neuvazoval. Timto zpusobem lze efektivné trénovat sif na vice fadcich zaroven. Vyrezu,
které spliuji dané omezeni (i co se tyce zminované chybovosti), je celkem 1217000. Pomér
velikosti trénovaci a testovaci sady je 99/1. Dataset je dale umeéle zvétSovan pomoci riznych
transformacnich operaci nad radky, tzn. posun, rotace, zvétseni. Déle je uméle pridavan sum
a ménéna saturace a barva.

5.2 Mapovani datasetu

Pro experimenty jsem vytvoril mapovani riznych vlastnosti dokumentt na fadky textu.
Tato mapovéani (az na mapovani jazykt) jsem vytvoril na zdkladé nékolika stranek daného
dokumentu manuélné. Piehled mapovani jazykt dokumenti a typt dokumentu je v Ta-
bulce 5.1. Leva ¢ast tabulky obsahuje mapovani jazykt dokumenti datasetu IMPACT na
fadky textu. D je pocet dokumentti, R pocet ¥adkd, Z pocet znakt a P je pomér poétu
znakd ku poctu radkt. Pro urceni jazyka dokumentii jsem vyuzil knihovnu pro detekci
jazyku langdetect [33]. V pravé ¢asti tabulky je mapovani typu dokumentu. K znaéi knihy,
N noviny a U tGfedn{ dokumenty. Ufednimi dokumenty jsou napiiklad zipisy v matrice
apod. Dalsimi mapovanimi jsou typ pisma a kvalita, viz Tabulka 5.2. Typ pisma muze byt
normal (podobné soucasnému tisténému pismu), historic (staré pismo jako je napt. gotické
pismo), cyrillic a calligraphy (pismo podobajici se krasopisu, typicky pouzito v rdmci jiného
typu pisma). Dokument muze mit vice typu pisma. Kvalita je hodnocena na zakladé ¢itel-
nosti dokumentu. Hodnoceni je od 1 do 5, kdy 5 je nejhorsi. Nejvice zastoupenym jazykem
je Spanélstina nasledovana nizozemstinou a angli¢tinou. Dataset je ze tii ¢tvrtin tvoren
knihami. Nejvice je zastoupeny normalni typ pisma a vétSina dokumentt je bez problému
¢itelnda (kvalita 1 nebo 2). Duvodem horsi ¢itelnosti byva poskozeni dokumentu nebo $patna
kvalita skend.

Pro ziskani uzivatelem specifikovanych typtu fadku jsem vytvoril skript, ktery na za-
kladé mapovani vrati prisluSnou mnozinu radku. Napf. uzivatel muze pozadovat pouze
rfadky z knih v anglickém a nizozemském jazyce o obtiznosti 2 a typem pisma normal. Pro
zjednodusen{ prace jsem také implementoval moznost reverzniho vybéru, tzn. uzivatel mize
pozadovat vSechny tadky, které nesplnuji néjaké kritérium vybéru.
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NC N H Y HC NH NHC| 2 1 3 4

D 66 66 26 5 3 2 4 113 27 31 1

R 589k 446k 87k 79k 8k 5k 6k | 889k 181k 146k 1k

Z 3M 29M 5M HM 05M 04M 0.3M | 55M 12M  9M  0.07M
P 60 66 63 65 66 75 53 62 67 64 78

Tabulka 5.2: Leva ¢ast tabulky: mapovani typu pisma dokumenti datasetu IMPACT na
radky textu. N je normalni text podobny soudobému tisténému textu, H je historicky
text jako gotika nebo Svabach, C znaci krasopisné pismo a Y cyrilici. Prava ¢ast tabulky:
mapovani obtiznosti dokumentti. 1 nejjednodussi pékné citelny text az 4 Spatné Citelny,
poskozeny text.
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole se nejprve zabyvam klasickym trénovanim neuronovych siti, kde porovna-
vam uspésnost ¢isté konvolucnich neuronovych siti a siti s rekurentni vrstvou LSTM. Daéle
popisuji experimenty, které jsem provedl jak v ramci pristupt k uc¢eni neuronovych siti, tak
v ramci metod aktivniho uceni. Experimenty s piistupy uceni zkoumaji predevsim vliv riz-
nych parametru algoritmu aktivniho uceni na chovani/vyvoj neuronovych siti v prubéhu
uceni a kvalitu vybranych dat. Experimenty s metodami aktivniho uceni srovnavaji vice
metod aktivniho uceni.

6.1 Architektury siti

Cilem experimentti je ovérit kvalitu datasetu respektive anotaci a danych vytezi. Daéle
pak srovnat Gcinost siti bez a s rekurentni vrstvou. Experimenty s klasickym trénovanim
neuronovych siti vyuzivaji cely dataset IMPACT tzn. 1.2M 1adkt, kde pomér trénovaci
a testovaci sady je 99/1.

Nejprve jsem natrénoval jednodussi sité bez LSTM vrstvy, viz graf na Obrazku 6.1.
Chyba na trénovaci sadé je znazornéna pomoci svétle ¢ervenych Ctverecku, chyba na tes-
tovaci pomoci ¢ervenych kosoctverci. Celkem bylo provedeno 500000 iteraci, kdy kazda
iterace znamenala vyhodnoceni 16 vytezu (batch size 16). Ucici konstanta (learning rate)
byla nastavena na 0.0003 a dropout na 4 % (kazdy blok mé dropout na svém konci). Pro
samotné trénovani jsem vyuzil prostfedi TensorFlow' a optimaliza¢ni metodu zaloZenou na
gradientnim sestupu Adam [16]. Vysledky se zlepsuji s rostouci velikosti siti, tzn. poctem
trénovanych vah. Chyba na trénovaci i testovaci sadé je srovnatelnd, sité uspésné generali-
zuji a nedochazi k pretrénovani. Nejlepsi sit ma primérnou chybu 1 znak na 70 znak, tento
vysledek je nedostacujici. Vzhledem k velkému datasetu a dobré generalizaci by tedy bylo
vhodné pokracovat se zvétSovanim siti. Nejvétsi sité v ramci tohoto experimentu jsou vsak
jiz tak naro¢né na vypocet, ze se vyplati pridani LSTM vrstvy (kterd diky sekvenénimu
vyhodnoceni obecné zpomaluje vyhodnoceni sité). Napt. LSTM sit 3_2_ 24 je z hlediska
vypocetni naro¢nosti srovnatelna s jednodussimi sitémi 2.2 24 a 3_1_48.

!TensorFlow: Large-Scale Machine Learningon Heterogeneous Systems (http://tensorflow.org/).
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Architektura sité

Obrazek 6.1: Vysledky experimentt zékladnich siti na datasetu IMPACT. Svétle ¢ervené
Ctverecky predstavuji chybu na trénovaci sadé, ¢ervené kosoctverce pak na sadé testovaci.
Syt prerusovand ¢ara znaci nejlepsi dosazeny vysledek na testovaci sadé. Osa predstavujici

chybu je v logaritmickém méritku.

Chyba LSTM siti
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Architektura sité

Obrazek 6.2: Vysledky experimentid LSTM siti na datasetu IMPACT. Svétlé symboly pred-
stavuji chybu na trénovaci sadé, tmavé pak na sadé testovaci. Cervend barva piedstavuje
pocatecnich 500000 iteraci, fialova dotrénovani pomoci dalsich 300000 iteraci. Syté preru-
Sované ¢ary znaci nejlepsi dosazeny vysledek na testovaci sadé pro pocatecni iterace a do-
trénovani. Osa predstavujici chybu je v logaritmickém méritku.
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Obrazek 6.3: Ukazka slozitéjsich radku datasetu IMPACT, které neuronova sif jesté dokaze
spravné prepsat tzn. prepisy sité jsou totozné s anotacemi. Cervené podbarvené znaky znaéi
pravdépodobnost nejjistéjstho znaku, ¢im je tato pravdépodobnost nizsi, tim je cervena
barva tmavéjsi.

Graf na Obréazku 6.2 prezentuje vysledky pro sité s vrstvou LSTM. Svétle cervené Ctve-
recky opét predstavuji uspésnost na trénovaci sadé a cervené kosoctverce na testovaci.
Parametry trénovani jsou stejné jako u jednodussich siti. Je patrné znacéné zlepSeni, a to
i pro sité vypocetné srovnatelné, tzn. jednoducha sit 2_ 2 24 a LSTM sit 3_2 24. Sité
opét dobfe generalizuji, byt pretrénovani je mirné znatelnéjsi (ovSem prakticky stile zane-
dbatelné). Vzhledem k tomu, Ze provedeni vSech iteraci pro nejvétsi sité v této kategorii
trva priblizné jeden den, nepokracoval jsem s dal$im zvétSovanim siti. Namisto toho jsem
se rozhodl sité dotrénovat (finetuning). Bylo provedeno dalsich 300000 iteraci, dropout byl
nastaven na 0, ucici konstanta zmensena na polovinu a velikost batch zvétsena dvojnasobné.
Vysledky jsou znazornény pomoci fialovych symbolu, kde svétly opét predstavuje ispésnost
na trénovaci sadé a tmavy na sadé testovaci. Je patrné vétsi pretrénovani a mirné zlepseni
vysledkt. Nejlepsi sit chybuje v 1 znaku z 200. Tato chyba by mohla byt zptisobena pouze
60 absolutné necitelnymi radky (pfi prumérné délce radku 20 znaki, coz je podhodnoceno)
v 12000 testovacich radcich. Je tedy zadouci ovérit, na kterych radcich sif chybuje, pokud
by napr. nékteré fadky byly Spatné anotovany nebo nebylo mozné je precist, nema cenu se
snazit dosahnout vétsich uspésnosti.

Slozitéjsi radky, které neuronova sit jesté dokaze spravné prepsat tzn. prepisy sité jsou
totozné s anotacemi, jsou na Obrazku 6.3. Cervené podbarvené znaky znaéi pravdépodob-
nost nejjistéjsiho znaku. Cim je tato pravdépodobnost nizsi, tim je ¢ervend barva tmavéjsi.
Neuronova sit je schopna rozpoznat velké mnozstvi typové odlisnych fadku textu a to z hle-
diska jazyku, textury, miry eroze a dilatace. Chyby se vyskytuji v mistech, kde je text
Spatné citelny, a to i z lidského hlediska. P¥i vizudlnim pozorovani chybovych fadka slo
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Obrazek 6.4: Ukazka radka pivodni mnoziny, na které byla netrénovana sit pro adaptaci.
Pismo je typu normal a calligraphy.
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Obrazek 6.5: Ukazka radkia polské adaptacni mnoziny. Pismo je typu historic.

vétsinou o chyby tohoto typu. Dalsim problém jsou jiz zminované Spatné ofezané radky
a to jak z hlediska Spatné odhadnuté vysky (ve vyfezu je vidét znacnd ¢ast jiného radku
nebo dokonce cely, pripadné je fadek prilis tzce vyfezan), tak z hlediska sitky (zacédtek
nebo konec fadku je ofezdn a anotace tudiz nesedi). Vzhledem k charakteru chyb lze po-
tvrdit kvalitni anotace tohoto datasetu a tudiz i jeho vhodnost pro experimenty s aktivnim
ucenim.

6.2 Datové sady pro aktivni uceni

Experimenty s aktivnim uceni vyuzivaji dvé datové sady. Prvni datova sada jsou ptuvodni
data na kterych byla natrénovana adaptovand sit a v druhé datové sadé jsou samotna
adaptacni data, ze kterych se vybiraji data pro adaptaci. Jelikoz v ramci experimentu
nemam k dispozici anotatory a navic by pripadné anotace byly ¢asové narocné, provadim
simulaci anotace pomoci ,odhalovani{“ anotaci datasetu IMPACT. Anotace se poté provede
prostym prifazenim jiz existujici anotace v ramci datasetu IMPACT.

Celkem jsem zvolil dva scénare adaptace. Prvni scéndr (PLH) uvazuje jako puvodni
mnozinu dat dokumenty obsahujici pouze typ pisma normal a calligraphy, tzn. pismo po-
dobné soudobému tisténému textu s moznosti vyskytu ozdobného pisma. Puvodni mnozina
navic neobsahuje zadné slovanské jazyky. Celkovy pocet radku je 770k. Ukazka typickych
radkt puvodni mnoziny je na Obrazku 6.4. Jako adaptacni data jsem zvolil polské historické
dokumenty. Tyto dokumenty jsou pouze v polském jazyce a typ pisma je historic, tzn. staré
gotické pismo apod. Celkovy pocet radku je 12k. Ukazka typickych radkia polské adaptacni
mnoziny je na Obrazku 6.5. Jako druhy scénaf (NPN) jsem zvolil adaptaci neuronové sité
natrénované pouze na knihach s typem pisma normal a calligraphy na noviny s typem pisma
normal. Mnozina ptivodnich dat ma velikost 790k radkad, adaptacni pak 85k radku.

Prvni scénar jsem zvolil z divodu znac¢né odlisnosti puvodnich a adaptac¢nich datovych
sad. Odlisnost zarucuje, ze chyba adaptované neuronové sité bude pred adaptaci vysoka
a tudiz bude porovnani jednotlivych pristupt pro adaptaci snazsi. Druhy scénar slouzi
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k potvrzeni/vyvraceni domnénky, ze aktivni uceni lépe funguje pro adaptacni sadu, ktera
je vétsi a jednodussi tzn. puvodni data jsou do zna¢né miry podobné datim adaptacnim.

6.3 Pristupy uceni

V této podkapitole se zabyvam experimenty s pristupy uceni neuronovych siti, tzn. jaké
parametry algoritmu aktivniho ucéeni zvolit, aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledkt, re-
spektive co nejlepsi generalizace. Nejprve experimentuji s u¢enim neuronovych siti pfi ruz-
nych pomérech pivodnich a adaptac¢nich dat. Dale se vénuji i¢innosti kiizové validace pri
ruzném poctu trénovanych vrstev. Jako pivodni a adaptacéni data jsem zvolil datové sady
popsané pro prvni scénafr, tzn. normalni pismo a polské historické texty.

Pro ujasnéni definuji pét datovych mnozin, které ddle zminuji v jednotlivych experimen-
tech: puvodni trénovaci sada, puvodni testovaci sada, adaptacni trénovaci sada, adaptacni
validacni sada a adaptacni testovaci sada. Ptvodni sady jsou sady, na kterych byla na-
trénovana neuronové sit, ktera bude adaptovana. Adaptacni trénovaci sadu vyuzivam pro
adaptaci na danou mnozinu a spolu s adaptac¢ni valida¢ni sadou pro kontrolu pretrénovani
v ramci Algoritmu 1. Adaptacni testovaci sada je nezavisld testovaci sada, tzn. na rozdil od
valida¢ni sady se zadnym zptisobem nepodili na trénovani sité. Adaptacni valida¢ni sada se
na trénovani sité podili pokud se sit trénuje pomoci ktizové validace.

Regularizace pomoci michani ptivodnich a adaptac¢nich dat. Dtvodem michani
ptvodnich a adaptacnich trénovacich dat v ramci algoritmt aktivniho uceni je zamezeni
pretrénovani na malé mnoziné adaptacnich dat tim, Ze se tato data pri trénovani budou ob-
jevovat jen velmi ziidka. Dalsim prinosem je zachovani vysoké tispésnosti sité na puvodnich
datech.

Aby bylo mozné porovnavat ruzné poméry puvodnich a adaptacnich dat, je kritérium
pro porovnani pocet prichodt adaptacnimi trénovacimi daty, tzn. pii trénovani musi byt
neuronovou siti vidéna vsechna adaptac¢ni trénovaci data napr. desetkrat. Tento pristup
ma za nasledek to, ze s klesajicim pomérem adaptacnich a puvodnich dat stoupa pocet
iteraci nutnych k tomu, aby byla vidéna vSechna adaptac¢ni data. Napr. pokud se trénuje
na mnoziné dat o velikosti 32000 s pomérem 0.01 a velikost datového vzorku (batch) je 32,
pocet iteraci nutny k prichodu vsech adaptacnich dat je 100k (pfi poméru 1.0 1k).

Vysledky experimentd s riznymi poméry puvodnich a adaptacnich dat jsou na Ob-
razku 6.6. Osa predstavujici chybu je v logaritmickém méfitku. Prvni tii grafy zobrazuji
chybu adaptované sité na nezdvislé adaptacni testovaci sadé (syté linky) a chybu na adap-
taéni trénovaci sadé (priuhledné linky) v zavislosti na poc¢tu prichodi adaptacéniho trénova-
ciho datasetu. nk v nazvu grafu znaci pocet fadkiu v adaptacni trénovaci mnoziné. Posledni
graf zobrazuje zavislost chyby sité na puvodni trénovaci (prihledné linky) a testovaci (syté
linky) sadé a na poctu pruchodi adaptacni trénovaci sady. Sit byla trénovéna s dropout 2
% a uéici konstantou o velikosti 0.0003.

Je patrné, Ze i pro relativné malé poméry stile dochazi k vyraznému pretrénovani.
Vyjimku tvoii az nejmensi pomér 0.01 ve tretim grafu, kde adaptacni trénovaci mnozina
obsahuje 10000 radku. Tento vysledek je pomérné prekvapivy. Sit ma velkou pamét a dokaze
si zapamatovat radky s adaptac¢ni mnoziny i v ptipadé, ze se vyskytuji v trénovaci mnoziné
velmi zridka. Napft. pro 2500 radka v adaptacni trénovaci sadé a pomér 0.01 to znamena,
ze sit vidi ten stejny fadek jednou za 250000 radki ostatnich a i pres to se stile dokaze
znatelné pretrénovat. Dalsim zajimavym vysledkem je skutecnost, ze dva nejvétsi poméry
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Obrazek 6.6: Vysledky experimenti s riznymi poméry puvodnich a adaptacnich dat. Osa
predstavujici chybu je v logaritmickém méritku. Prvni tii grafy zobrazuji chybu adaptované
sité na nezavislé adaptacni testovaci sadé (syté linky) a chybu na adaptaéni trénovaci sadé
(prihledné linky) v zdvislosti na poétu pruchodu adaptaéniho trénovacitho datasetu. nk
v nazvu grafu znaci pocet fadkt v adaptacni trénovaci mnoziné. Posledni graf zobrazuje
zévislost chyby sité na puvodni trénovaci (pruhledné linky) a testovaci (syté linky) sadé na
poctu pruchodu adaptacni trénovaci sady.

dosahuji nejmensiho pretrénovani v ramci grafu o poc¢tu radku 500. Tato skutecnost je
pravdépodobné spojena s tim, ze pro velké poméry a maly pocet radku je celkovy pocet
iteraci sité pomérné maly a tudiz sit nemda dostatek ¢asu na pretrénovani. Sif se preucuje
tim méné, ¢im vétsi je adaptacni dataset.

Celkové ocekavany vysledek predstavuje posledni graf, kde pfi mensich pomérech pu-
vodnich a adaptacnich dat nedochazi ke zvétSeni chyby na puvodnim datasetu. Naopak pro
velké poméry neuronova sit zapomina schopnost dobie rozpoznavat data z ptvodni datové
mnoziny.

Regularizace pretrénovani pomoci michani ptivodni a adaptacni sady tedy funguje jenom
pro dostatecné velkou adaptac¢ni sadu. Pravdépodobné bude fungovat i pro sady mensi,
ale pomér adaptac¢nich a puvodnich dat bude muset byt tak maly, Ze uceni provadéné
timto zptsobem bude velmi zdlouhavé. Z hlediska aktivniho uceni mtze byt vyhodné mit
k dispozici sif, kterd co nejlépe generalizuje. Z tohoto divodu v dalsich experimentech

38



LAST 1k LAST 2k

2.5 2.5
* + L1 +  F2L2 + L1 +  F2L2
" 2.0 1 %"‘o + L2 + A " 2.0 + L2 + A
2 Ls ‘%& F1L2 3 15 F1L2
= 151 4, = 1.51 'q%%
@© @©
i ***-Hﬁ" tok g i . \
> 1.0 ; S 5 L0 mmmmmerhiiioi s —x %
w0 w0
° °
0.5 0.51
0.0 T 0.0 .
10! 10!
val loss val loss
LSTM 1k LSTM 2k
2.5 2.5
+ L2 + F1L3 + L2 + F1L3
" 2.0+ + L3 + F2L3 " 2.01 + L3 + F2L3
3 e F1L2 + A 3 - F1L2 + A
E 1.57 %‘i} ++F2L2 § 1.5 %{,ﬁ; ++F2L2
% 1.0 e NE TN i w 101 s *x:% % Sos
. # . —-MHL—*-—4—ﬁ-+x—*—
g s Tl g e
0.5- o 0.5
0.0 r 0.0 .
10! 10!
val loss val loss

Obrézek 6.7: Grafy udavaji vztah mezi validacéni, testovaci (znaky plus) a trénovaci chybou
(znaky krat). Osa x udéva valida¢ni chybu, osa y pak pomér testovaci ¢i trénovaci chyby ku
valida¢ni chybé. Nazev grafu udava typ namnozeni poslednich vrstev a pocet fadki, které
byly pouzity pro trénovani. Jednotlivé barvy udavaji, které vrstvy sité byly trénovany.
Vyznam znaceni je nasledujici: Ln znac¢i pocet poslednich vrstev, které jsou trénovany a Fn
znadi pocet prvnich vrstev, které jsou trénovany, a znaci trénovani vsech vrstev sité.

pouzivam nizsi poméry jako 0.01, jelikoz tyto pomeéry zarucuji kvalitni fungovani sité na
puvodni datové sadé.

Uéinnost k¥izové validace v zavislosti na poétu trénovanych vrstev. Jak jsem jiz
uvedl v podkapitole 4.3, trénuji mimo sité standardni i sité s vyuzitim kiizové validace, a to
tak, ze namnozim posledni vrstvy neuronové sité. Pritom muizu namnozit jenom posledni
konvoluéni vrstvu nebo posledni konvoluéni vrstvu spolu s rekurentni vrstvou LSTM.

Pri kfizové validaci je zadouci aby valida¢ni chyba byla co nejbliZze nezavislé testovaci
chybé. Valida¢ni chyba neuronové sité s namnozenymi poslednimi vrstvami je primérna
chyba jednotlivych vétvi na jejich valida¢nich datech. Pokud se trénuji pouze vrstvy, které
byly namnozeny, tzn. neexistuje vrstva, kterd by byla sdilena pro vSechny vétve, je validacni
a testovaci chyba totozna (az na malé odchylky zptsobené rozdilnosti v datech). Otazkou
je co nastane pokud se budou trénovat i vrstvy které jsou vétvemi sdileny, piripadné tplné
vSechny vrstvy sité.
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Grafy na Obrazku 6.7 udavaji vztah mezi valida¢ni, testovaci (znaky plus) a trénovaci
chybou (znaky krét). Osa x udavéa validacni chybu (jedna se o chybu loss nikoliv chybu
znakovou), osa y pak pomér testovaci ¢i trénovaci chyby ku valida¢ni chybé. Nazev grafu
udava typ namnozeni poslednich vrstev a pocet radka, které byly pouzity pro trénovani.
Typ namnozeni muze byt bud pouze posledni konvoluéni vrstva (LAST) nebo posledni
konvoluéni vrstva spolu s vrstvou rekurentni (LSTM). Sit se trénovala na daném poctu
adaptacnich fadku po 20000 iteraci (vysledné chyby byly vypisovany kazdych 1000 iteraci).
Jednotlivé barvy udavaji, které vrstvy sité byly trénovany. Vyznam znaceni je nasledujici:
Ln znadi pocet poslednich vrstev, které jsou trénovany a Fn znaci pocet prvnich vrstev, které
jsou trénovany, a znadci trénovani vSech vrstev sité. Namnozené posledni vrstvy se pocitaji
jako vrstva jedna, tzn. pro LSTM grafy L2 znamend trénovani vSech osmi poslednich vrstev
(pri ¢tytech vétvich).

Idedlné by vsechny pomeéry chyb mély byt jedna, tzn. znacky plus a krat by lezely na
modré pfimce. Jak jiz ukazal predchozi experiment, neuronové sité se na mensim poctu dat
zna¢né preucuji. Graficky je tato skute¢nost patrna na znackach krat, které lezi pod modrou
primkou. Zajimavéjsi skutecnost prezentuji znacky plus. Jiz pri sdileni jedné vrstvy se tyto
znacky odchyluji od modré piimky smérem vzhiru, tzn. L2 pfi namnozen{ pouze posledni
vrstvy a L3 pfi namnozeni posledni konvoluc¢ni vrstvy a vrstvy rekurentni. Toto odchyleni
znamenad, ze se pri sdileni vrstev nedd ridit podle valida¢ni chyby. Duvodem odchyleni je
pravdépodobneé to, ze sit si prostiednictvim sdilenych vrstev pfedava znalosti o jednotlivych
radcich, tzn. vétve se Casteéné uci i na svych validac¢nich datech. Trénovani vice vrstev ma
také dopad na celkovou chybu, kterd se pri zvétsovani poctu trénovanych vrstev zmensuje.
Na druhou stranu s rostoucim poc¢tem trénovanych vrstev roste pretrénovani, které je nejvice
patrné pri trénovani vSech vrstev. Kiizova validace je tim méné efektivni, ¢im vice vrstev
je sdileno jednotlivymi vétvemi.

Krizova validace ma tedy vyznam pouze v pripadé, ze nejsou sdileny zadné vétve, tzn. L1
pro namnozeni pouze posledni konvoluéni vrstvy a L2 pro namnozeni posledni konvolu¢ni
vrstvy a vrstvy LSTM.

6.4 Aktivni uceni

V této podkapitole srovnavam metody aktivniho uceni, které byly popsany v podkapi-
tole 4.2. Tyto metody jsou prevazné zalozeny na pravdépodobnostni matici vrstvy CTC.
Vyjimku tvori metoda zaloZend na vystupnich prepisech jednotlivych vétvi sité.

Pro srovnani metod vyuzivim dva popsané algoritmy aktivniho uceni. Nejdfive je prove-
den algoritmus postupného uceni neuronové sité, ktery postupné uklada vytvorené datasety,
tzn. vybéry dat podle metody aktivniho uceni. Poté je nad vybranymi datasety proveden
algoritmus druhy, ktery na téchto datasetech sit pretrénuje. Tento pristup je zvolen z toho
davodu, ze uspésnost v prubéhu algoritmu postupného uceni neuronové sité jesté nemusi
vypovidat o celkové kvalité vybranych dat. Proto je sif na vybranych datech preucena a az
poté je rozhodnuto o Gc¢innosti vybranych dat.

Uéinnost vybéru adaptaénich dat. Prvni algoritmus tedy vybird data na zdkladé
metody aktivniho uceni. Kromé metody aktivniho uceni je vybér zavisly i na poctu vrstev,
které se v priubéhu algoritmu trénuji, coz zahrnuje i vyuziti/nevyuzit{ kiizové validace.
Pred srovnanim samotnych metod aktivniho uceni se vénuji srovnani a¢innosti vybranych
datasett na zakladé vrstev, které byly pii vibéru uceny. Uéinnost vybéru je tim vétsi, ¢im
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Obréazek 6.8: Prubéh prvniho algoritmu pro trénovani vsech vrstev bez kiizové validace (A),
jenom posledni vrstvy s vyuzitim kiizové validace (L1) a poslednich dvou vrstev s vyuzitim
ki{zové validace (L2). Pocet aktudlné anotovanych dat je na ose z, osa y je v logaritmickém
méfitku. Metoda aktivniho uceni je BT (Breaking Ties).

vétsi je ispéSnost neuronové sité, kterd je na tomto vybéru trénovana/preucena. Cilem je
rozhodnout, zda prosté trénovani celé sité nedosahuje lepsich vysledkd nez trénovani sité
s vice vétvemi a kiizovou validaci.

Obrazek 6.8 predstavuje prubéh prvniho algoritmu pro trénovani vsech vrstev bez kii-
zové validace (A), jenom posledni vrstvy s vyuzitim kiizové validace (L1) a poslednich dvou
vrstev s vyuzitim kiizové validace (L2). Pocet aktudlné anotovanych dat je na ose x, osa
y je v logaritmickém méritku. Metoda aktivniho uceni je BT (Breaking Ties). Prah pre-
trénovani byl nastaven na 5 %. Kontrola pretrénovani se provadéla vzdy po jednom vidéni
adaptac¢niho datasetu. Nejméné tispésny pribéh mé pristup L1 nasledovany pristupem L2.
Nejlepsi prubéh ma trénovani vSech vrstev sité. Samotny pribéh prvniho algoritmu ovsem
nezarucuje, ze pristupy s lepsim prubéhem budou mit také lepsi respektive i¢innéjsi vybeér
dat.

Obrazek 6.9 predstavuje vysledky preuceni druhého algoritmu na urcitém poctu ano-
tovanych fadku, které byly vybréany ndhodné (R), na zdkladé puvodni sité bez adaptace
(Orig), na zakladé trénovani vsech vrstev sité (A) a na zdkladé trénovani poslednich vrstev
s vyuzitim kiizové validace (L1 a L2). Graf vlevo je pro prah pretrénovani Algoritmu 1 5
%, graf vpravo pro 20 %. Metoda aktivniho uceni byla BT (Breaking Ties). Pfeuceni se
provadélo pro 500, 1000 a 2500 radka po 20k, 30k a 50k iteraci s pomérem adaptacnich
a puvodnich dat 0.02. Nejhorsi pristup k vybéru je vybér ndhodny a vybér zakladajici se
na puvodni jesté neadaptované siti. Naopak nejlepsi jsou vybéry na zakladé adaptovanych
siti s tim, Ze nejlépe se chova vybér zalozeny na kiizové validaci pfi namnozeni posledni
konvoluéni a rekurentni vrstvy.

Patrny je rozdil zejména mezi piistupy vyuzivajicimi pro vybér adaptacnich dat neuro-
novou sit a pristupem ndhodnym. Rozdily mezi pristupy, které vyuzivaji neuronovou sit jsou
velmi malé. Ptistup vyuzivajici k¥izovou validaci pfi namnozeni poslednich dvou vrstev je
vSak prumérné nejlepsi a nabizi mimo samotnou uspésnost i jiné vyhody. Zejména se jedna
o0 moznost vyuziti ¢tyl vystupt pro aktivni uceni, tzn. rozhodnuti o vhodnosti fadkt pro
anotaci se provadi na zakladé vsech ¢tyrech vystupt. Dalsi vyhodou je rychlost adaptace,
tzn. uceni pouze poslednich vrstev je rychlejsi nez uceni celé neuronové sité.

41



Breaking Ties 0.05 Breaking Ties 0.2

0.100 0.100
I R A a2 I R A -l 2

8 6x 107> { mmM Orig L 8 6x 107> { mmM Orig L
> >
5 4x1072 5 4x102

3x1072 “ I 3x1072 “

500 1000 2500 500 1000 2500
Pocet radkd Pocet radkd

Obrazek 6.9: Vysledky preuceni druhého algoritmu na urcitém poctu anotovanych radki,
které byly vybrany ndhodné (R), na zakladé puvodni sité bez adaptace (Orig), na zdkladé
trénovani vSech vrstev sité (A) a na zdkladé trénovani poslednich vrstev s vyuzitim kiizové
validace (L1 a L2). Graf vlevo je pro limit pfetrénovani algoritmu 1 5 %, graf vpravo pro
20 %.

| Orig TRN  Orig TST Adapt TRN Adapt TST

Orig 0.0025 0.0042 0.2447 0.2447
IMPACT 0.0043 0.0052 0.0158 0.0208

Tabulka 6.1: Chybovost pivodni neadaptované sité (Orig) a sité natrénované na celém data-
setu IMPACT na puvodnich (Orig) a adaptacnich (Adap) datech. TRN znaéi trénovaci sadu
a TST sadu testovaci. Puivodnimi daty jsou dokumenty s typem pisma normal a calligraphy
a adaptacni data jsou historické polské texty tzn. prvni scénar adaptace PLH.

Metody aktivniho uceni. Metody aktivniho uceni porovnavam na zakladé provedeni
prvniho algoritmu a nasledném provedeni algoritmu druhého. Jedna se o stejny postup jako
pri srovnani rtznych pristupti pro vybér adaptacnich dat, respektive srovnani tc¢innosti
adaptacnich dat. Jelikoz nepredpokladam vliv parametru jako jsou uc¢ici konstanta a velikost
dropout na vysledné vybéry radku pro adaptaci, zkoumam dopad miry pretrénovani siti,
tzn. velikost prahu pro pretrénovani prvniho algoritmu na tento vybeér.

Pred samotnymi experimenty s adaptaci pomoci aktivniho uceni uvadim tabulky chy-
bovosti puvodnich sit{ bez adaptace (Orig) a sité natrénované na celém datasetu IMPACT.
Chybovost uvadim pro trénovaci a testovaci dataset jak puvodni (Orig), tak adaptacéni
(Adapt). Tabulka 6.1 udava chybovost pro prvni scénai (PLH), tzn. ptvodni dokumenty
maji styl pisma normal a calligraphy a adaptacni dokumenty jsou historické polské texty.
Tabulka 6.2 udéva chybovost pro scénar druhy (NPN), tzn. pivodni dokumenty jsou knihy
se stylem pisma normal a calligraphy a adapta¢ni dokumenty jsou noviny se stylem pisma
normal. Puvodni sit pro scénar PLH ma zna¢nou chybu na adaptacnich datech. Tato sku-
te¢nost plyne ze znacéné odliSnosti puvodnich a adaptacnich dat. Naopak ptuvodni sif pro
scénal NPN ma na adaptacnich datech chybu mnohem mensi. Opét tato skutecnost plyne
z toho, jak jsou si puvodni a adaptacéni data podobné (mezi fadky z knih a novin neni velky
rozdil).

Nejdulezitéjsimi idaji z téchto tabulek jsou chybovosti ptivodnich neadaptovanych siti
na adaptacnich datech, tzn. chyba, kterou se adaptaci snazim co nejvice snizit a chybovost
sité natrénované na celém datasetu IMPACT na adaptacnich datech, tzn. idedlni chyba,
které se snazim adaptaci co nejvice priblizit.
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| Orig TRN  Orig TST Adapt TRN Adapt TST

Orig 0.0038 0.0052 0.0268 0.0268
IMPACT 0.0044 0.0050 0.0058 0.0074

Tabulka 6.2: Chybovost ptuvodni neadaptované sité (Orig) a sité natrénované na celém
datasetu IMPACT na puvodnich (Orig) a adaptacnich (Adap) datech. TRN znaéi trénovaci
sadu a TST sadu testovaci. Puvodnimi daty jsou knihy s typem pisma normal a calligraphy
a adaptacni data jsou noviny s typem pisma normal tzn. druhy scénar adaptace NPN.
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Obrézek 6.10: Prabéh prvniho algoritmu pro metody aktivniho uceni MM (Mean Max),
BT (Breaking Ties), EN (Entropy) a CO (Committee). Pocet aktudlné anotovanych dat je
na ose x, osa y je v logaritmickém méritku.

Prubéh prvniho algoritmu pro metody aktivniho u¢eni MM (Mean Max), BT (Breaking
Ties), EN (Entropy) a CO (Committee) je na Obrazku 6.10. Ptivodni a adaptacni data
odpovidaji prvnimu scénafi, tzn. PLH. Pocet anotovanych fadkt je postupné zvétSovan.
Syté linky predstavuji chybu na nezavislé testovaci sadé, linky prihledné chybu na tréno-
vaci sadé. Je patrné, ze vSsechny metody funguji prakticky totozné. Chyba na trénovacich
datech je u vSech metod znatelné horsi. To je zptisobeno tim, Ze vSechny pristupy néjakym
zpusobem vybiraji tézké radky, tzn. radky, které maji velkou chybovost. Jak jiz jsem zmi-
nil priabéh samotného prvniho algoritmu neni vzhledem k porovnani metod/pristupt zcela
vypovidajici, nebot neuronova sif neni dostatecné trénovana na daném poctu radka.

Vysledky pretrénovani na vybranych sadach o velikostech 200, 500, 1000 a 2500 Fadku
pro scénar PLH jsou na Obrazku 6.11. Modré sloupecky prestavuji nahodny vybér radki.
Sit byla trénovana na daném mnozstvi fadka po 10k, 20k, 30k a 50k iteraci s pomérem adap-
tac¢nich a pavodnich dat 0.02. Mira pretrénovani respektive velikost prahu pretrénovani pro
prvni algoritmus je uvedena v nazvech jednotlivych grafi. Je patrné, ze mira pretrénovani
pri vybéru adaptacnich fadka nehraje velkou roli. To znamena, Ze i pretrénovani sit dokaze
vybirat kvalitni fadky z hlediska aktivniho uceni. Vysledky stejného experimentu pro druhy
scénar NPN jsou na Obrazku 6.12. Je patrny znatelnéjsi rozdil mezi ndhodnym vybérem
a vybérem podle metod aktivniho uceni. Metody aktivniho uceni jsou pii vSech experi-
mentech prakticky totozné, tzn. zadnid metoda nemd vyrazné lepsi vysledky nez metody
ostatni.
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Obrazek 6.11: Vysledky pretrénovani na vybranych sadach o velikostech 200, 500, 1000
a 2500 radkt pro scénatr PLH. Modré sloupecky prestavuji ndhodny vybér radku, ostatni pak
vybér piislusnou metodu aktivniho uceni. Velikost prahu pfetrénovani pro prvni algoritmus
je uvedena v nazvech jednotlivych grafu.

Pro srovnani uspésnosti adaptace s metodami aktivniho uc¢eni uvadim chybovost v Ta-
bulce 6.3 pro oba scénarie s poctem fadkt 2500 a pretrénovacim prahem prvniho algoritmu
0.5. Tato chyba byla spoctena jako prumérna chyba poslednich 3000 iteraci pfi preucovani
sité pomoci druhého algoritmu. Pro prvni scénar PLH doslo pri pouziti aktivniho uceni ke
zmensen{ chyby oproti ndhodnému vybéru o 13 %. Pro druhy scénar NPN pak o 26 %. Do-
sazené chyby se také priblizuji (Amérné k poctu vyuzitych radku) chybam sité natrénované
na celém datasetu IMPACT (sloupec IMPACT). Tato sit méla pfi trénovani k dispozici
vSechna adaptacni data, tzn. v pfipadé prvniho scénafe méla ¢tyrikrat vice dat a v pripadeé
druhého scénare asi tficetkrat vice dat.
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Obrazek 6.12: Vysledky pretrénovani na vybranych sadach o velikostech 200, 500, 1000
a 2500 radka pro scénar NPN. Modré sloupecky prestavuji ndhodny vybér fadku, ostatni
pak vybér prislusnou metodu aktivniho uceni. Velikost prahu pretrénovani pro prvni algo-
ritmus je uvedena v nézvech jednotlivych grafi.

6.5 Shrnuti

Neuronové sité obsahujici konvolucni a rekurentni vrstvy jsou schopny kvalitné rozpoznavat
text. Jedna se o radky texti, které jsou mnohdy do znac¢né miry poskozené, maji riiznou
barvu a texturu pozadi a mnoho odlignych fonti. Cisté konvolu¢ni neuronové sité nedosahuji
tak kvalitnich vysledki, jako sité které vyuzivaji rekurentni vrstvy. Rekurentni vrstvy na-
opak prinasi mirné zpozdéni diky sekvenénimu vyhodnocovani rekurentnich vrstev. Chyba
Cisté konvoluc¢nich siti je 1.4 % a chyba siti rekurentnich je 0.5 %.

Aktivni uceni probihd se dvéma datovymi sadami. Prvni sada je puvodni, tzn. data
na kterych byla natrénovana neuronova sit, ktera se bude adaptovat a druhd je adaptacni,
tzn. data, na ktera se neuronova sit bude adaptovat. Pro kontrolu pietrénovani jsem zvolil
michan{ puvodnich a adaptacnich dat s tim, ze adaptacni data se v trénovaci mnoziné
objevuji jen velmi zridka. Tato regularizace se ukazala jako nefunkéni, respektive pomér
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| RA MM BT EN CO  IMPACT

PLH | 0.0292 0.0265 0.0256 0.0257 0.0253  0.0208
NPN | 0.0160 0.0119 0.0125 0.0120 0.0118  0.0074

Tabulka 6.3: Chybovost metod aktivniho uceni pro scéndre PLH a NPN. RA ndhodny
vybér, MM (Mean Ma), BT (Breaking Ties), EN (Entropy), CO (Committee) a IMPACT
je chyba sité natrénované na celém datasetu IMPACT.

adaptacnich dat by musel byt neiinosné maly, aby nedochézelo k pretrénovani. Na druhou
stranu si sit diky michan{ dat uchovala schopnost velmi dobfe rozpoznavat data z ptivodni
datové mnoziny s tim, ze Gspésnost na adaptaéni mnoziné to nijak negativné neovlivnilo.

Uéinnost, respektive pouzitelnost efektivni kifzové validace, kterd je zaloZzena na na-

mnozeni poslednich vrstev neuronové sité klesid tim vic, ¢im vice vrstev maji jednotlivé
vétve spoleénych. Negativni dopad spoleénych vrstev je patrny jiz pti jedné sdilené vrstve.
Efektivni kiizovou validaci tak ma smysl pouzivat pouze pokud vétve nesdileji zadné vrstvy.
Rovnéz je patrny mensi dopad sdileni vrstev pokud je namnozeno vice poslednich vrstev
sité.
Vybér adaptacnich dat do adaptacni trénovaci mnoziny lze provadét za pomoci neuronové
sité. Ndhodny vybér a vybér na zdkladé puvodni neadaptované sité je nejméné kvalitni.
Naopak vybéry provadéné na zakladé adaptované sité jsou uc¢innéjsi. Nejvyhodnéjsi se pri-
tom jevi vyuzit efektivni kiizové validace, kterda ma namnozené dvé posledni vrstvy, a to
vrstvu vystupni konvoluéni a vrstvu rekurentni. Vyhoda oproti klasické siti spoc¢iva ve vice
rozdilnych vystupech, které lze vyuzivat pro aktivni uceni, respektive vybér dat.

Metody aktivniho uceni dosahuji zlepseni vic¢i prostému nahodnému vybéru dat pro
adaptaci. Vysledky samotnych metod se prakticky nelisi. VSechny metody jsou néjakym
zpusobem zalozeny na vybéru potencialné chybovych radki. Z tohoto duvodu je pak chyba
na trénovacich datech znacné vyssi nez na datech validac¢nich nebo testovacich. Predsta-
vuji dva scénare adaptace. Prvnim je adaptace neuronové sité naucend na dokumentech se
stylem pisma podobnému dnesSnimu tiSténému pismu na dokumenty obsahujici historické
polské pismo. Zmenseni chyby diky aktivnimu uceni je 13 %. Druhym scénafem je adaptace
neuronové sité naucené na knihéch, jejichz styl pisma je opét podobny tomu soudobému,
na noviny o stejném stylu pisma. Zmenseni chyby diky aktivnimu uceni je 26 %.

Otéazkou je, co je na datovych sadach jiného, ze druhy scénaf dosdhne s vyuzitim ak-
tivniho uceni dvojnasobného zlepseni. Dulezitou roli hraji pravdépodobné nasledujici dva
faktory. Prvnim je velikost mnoziny, ze které jsou vybirany radky pro adaptaci. Zatimco
v pripadé prvniho scénare ma tato mnozina velikost asi 10k fadka, v pripadé druhém je tato
mnozina vice nez osmkrat vétsi. Cim je mnozina vétsi, tim je pravdépodobnéjsi, ze nahodny
vybér dat bude nevhodny. Naopak ¢im je mnozina mensi, tim je pravdépodobnéjsi, ze vybér
dat bude blizsi vybéru idedlnimu. Druhym faktorem je obtiznost samotnych dat. V prvnim
scénari jsou adaptacéni data viéi puvodnim velmi slozitd. Naopak ve scénéaii druhém jsou
adapta¢ni data vii¢i datim ptvodnim znaéné jednoducha. Cim jsou data obtiznéjsi, tim
je vétsi mnozina potencialné chybovych, respektive informativnich fadkiu. To znamend, Ze
aktivni uceni je méné ucinné, jelikoz volba kteréhokoli fadku je pro sit prospésna. Naopak
nebot vétsina dat je tak jednoduchych, Ze se na nich sif nic nového nenauci. Aktivni uceni
je tedy tim uc¢innéjsi, ¢im je datova sada vétsi a jednodussi.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout metody aktivniho uceni a provést experimenty nad dato-
vou sadou historickych dokumentii. Aktivni uceni provadim pomoci dvou algoritmi, které
byly navrzeny tak, aby co nejvice automatizovaly proces aktivniho uceni. Jelikoz se uceni
provadi za pomoci velmi malého mnozstvi dat, vyuzivam pii trénovani efektivni krizovou
validaci. TTi metody aktivniho uceni jsou zalozeny na pravdépodobnostni matici vystupni
vrstvy CTC. Ctvrtd, posledni metoda, je zalozena na Levenstejnové vzdalenosti prepist
jednotlivych vétvi sité.

Dataset IMPACT predstavuje rozsahlou sadu historickych dokumenti. Na zakladé chy-
bovosti neuronové sité a Levenstejnovi vzdalenosti prepisii sité a anotaci filtruji podezielé
radky tak, aby negativné neovliviiovaly proces uceni sité. V ramci datasetu IMPACT jsem
vytvoril mapovani jednotlivych dokumentt a to na styl pisma, typ dokumentu, jazyk a kva-
litu dokumentu. Mapovani 1ze vyuzit pro experimenty s adaptaci pomoci aktivniho uceni.

Cisté konvoluéni neuronové sité dosahuji chybovosti 1.4 %, sité vyuzivajici obousmér-
nou vrstvu LSTM dosahuji chybovosti 0.5 %. Michdnim puvodnich a adapta¢nich dat je
dosazeno zachovani schopnosti neuronové sité dobfe rozpoznavat fadky z pivodni datové
mnoziny. Neuronové sité maji dlouhodobou pamét, nebot i pfi malém pomeéru adaptacnich
a puvodnich data (0.01) dochézi ke znatelnému pretrénovani. Efektivni kiizova validace
mé vyznam pouze tehdy, pokud jednotlivé vétve sité nesdily zadnou vrstvu neuronové sité.
Uz pfi sdileni jediné vrstvy dochazi k vyméné informace mezi vétvemi. P¥i adaptaci sité
ucené na textech podobnych soudobému tisténému textu na historické polské texty jsem
diky aktivnimu uceni dosahl zlepSeni o 13 % oproti ndhodnému vybéru dat. Pfi adaptaci
sité ucené na knihach s textem podobnému soudobému tisténému textu na novinové texty
jsem s pomoci aktivniho uceni dosahl zlepseni 23 %. Aktivni uéeni je tim G¢innéjsi, ¢im je
adaptacni datova sada rozsahlejsi a jednodussi.

Dalsi vyvoj z hlediska filtrovani chybovych radka by se mohl zamérit na metodu, ktera
by neodstranovala tézké, ale spravné prepisy. Tato metoda by byla pravdépodobné zalozena
na pravdépodobnostni matici vystupni vrstvy CTC. Jinou moznosti by bylo natrénovat
neuronovou sit pro klasifikaci podezielych radku, pripadné kombinace obojiho. Co se tyce
samotného aktivniho uceni, je zde prostor pro implementaci metod, které nejsou zalozené
na chybovosti radki, ale na jejich reprezentativnosti vzhledem k problému ktery se sit uci.
Dale by bylo vhodné experimentovat s vice scénari adaptace, které maji odlisna jak data,
tak samotny pribéh aktivniho uceni. Obecnym a dulezitym problémem aktivniho uceni je
cena anotace, kterou v rameci této prace neuvazuji.
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