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Abstrakt

Tato préace se zabyva metodami stro-
jového uceni pro extrakci rozlozeni novi-
novy ¢lankt ze soubort PDF. Nejdrive
jsou predstaveny nékteré stavajici me-
tody extrakce nasledované teoretickym
zakladem tykajicim se umélé inteli-
gence a klasifikace. Déle je zde zminéna
tvorba vefejné datové sady, vcetné
nastroju k jejimu zpracovani. Nasle-
duje predstaveni pouzitych technologii
a konecné samotny Multiple Instance
Learning model neuronové sité, na kte-
rém je provedena fada experimentl
zakoncend jejich vyhodnocenim.

Kli€ova slova: umeéla inteligence, stro-
jové uceni, Multiple Instance Learning,
neuronova sit, PyTorch, Python

/ Abstract

viii

This work deals with machine learn-
ing methods for layout extraction of
newspaper articles from PDF file. At
first, some existing methods of layout
extraction followed by theoretical back-
ground concerning artificial intelligence
and clasification are introduced. Next
creation of public dataset is done, in-
cluding tools for its processing. Then
used technologies are introduced and
finally the Multiple Instance Learning
model of neural network, which under-
goes series of experiments finished with
evaluation.

Keywords:  Artificial Intelligence,
Machine Learning, Multiple Instance
Learning, Neural Network, PyTorch,
Python

Title translation: Machine Learning
for News Article Layout Extraction from
PDF Files
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Kapitola 1
Uvod

Zijeme v dobé informaé¢ni. Z ptivodniho ARPANETu, coby vojenského projektu, se vy-
vinul dnesni internet. Kde se dfive pohybovaly stovky uzivatelt, jsou jich nyni pripojeny
miliardy kazdy den.

Spolu s uzivateli internetu a technickym rozmachem vznikla spousta novych pro-
blémi. Kde data ukladat, jak k nim pristupovat, jak minimalizovat spotiebu energie
datacenter, jak i¢inné branit zneuzivani dat a sluzeb, jak co nejrychleji najit v miliar-
déch webovych stranek kyzenou informaci.

Podivejme se na nésledujici ¢asovou osu, kterda ve zkratce dokldda prekotny vyvoj
objemu sitového provozu, poctu uzivateld na internetu, denné posilanych zprav apod.

m 1979 protokoly TCP/IP, na kterych internet stoji, ziskavaji findlni podobu
m 1987 sitovy provoz na internetu - do a z datacenter - 2TB(tera 1012)

m 1997 sifovy provoz na internetu - do a z datacenter - 60PB (peta 10'%) / 30.000x vice
nez pred 10 lety

m 2002/10 Torch prvni vydani - knihovna pro ML (Machine learning) a DL (Deep
learning)

m 2004/12 Facebook mé zhruba 1 milion uzivateli

m 2007 sftovy provoz na internetu - do a z datacenter - 50EB(exa 10'®) / 833x vice nez
pred 10 lety

m 2011/Q1 Facebook DAU (Daily active users) 372 miliont uzivatel

m 2012/6 Google X Lab implementoval ML algoritmus, ktery autonomné prochézel
YouTube a detekoval videa s kockami

m 2014/5 Google experimentuje s pouzitim ML pro optimalizaci chlazeni (tedy spotieby
elektrické energie) svych datacenter

m 2015/Q1 Facebook nasazuje DeepFace (DL systém na rozpoznavani lidskych tvari na
digitdlnich fotografiich) - presnost 97,35%

m 2016/7 Goggle testuje svou ,DeepMind AI“ v zivém provozu v jednom datacentru -
dosahuje redukce spotieby el. energie na chlazeni az o 40%

m 2016/Q3 Facebook DAU 1.179 miliona uzivatela - tj. 3,2x vice nez v 2011/Q1
m 2016/9 je vydan PyTorch alpha od Facebook’s AI Research lab (FAIR)

m 2017 sifovy provoz na internetu - do a z datacenter - 1,1ZB(zettal0?!) / 22x vice nez
pred 10 lety



1. Uvod

INTERNET EXPLOSION

Internet traffic* is growing
exponentially, and reached more
than a zettabyte (ZB, 1 x 102! bytes)

in 2017.
1987 1997 L R
90 EB 1.1ZB
2TB" 60PB
*Traffic to and from data centres.
1TB, terabyte (10'% bytes); PB, petabyte (10 bytes); EB, exabyte (10'¢ bytes). enature

Obrazek 1.1. Vyvoj sitového provozu.!

2017/2 Torch posledni stabilni release - vyvoj ukoncen

2018/8 Google nasazuje svuj Al systém na fizeni chlazeni datacenter do ostrého
provozu - lidské obsluha figuruje jen v tloze supervizora (spora el.energie a tedy i
snizeni produkce CO2)

2019 pomoci Facebook Messengeru uzivatelé poslou cca 20 miliard zprav mésicné
2019/6 uzivatelé na Facebooku zvefejni 4,3 miliardy zprdv denné

2020/Q4 Facebook DAU 1.845 milionu uzivatelu - tj. 5x vice nez v 2011/Q1

Q1 Q2 Q3 Q4|Q1 Q2 Q3 Q4/Q1 Q2 Q3 Q4(Q1 Q2 Q3 Q4|Q1 Q2 Q3 Q4/Q1 Q2 Q3 Q4|Q1 Q2 Q3 Q4|Q1 Q2 Q3 Q4/Q1 Q2 Q3 Q4(Q1 Q2 Q3 Q4
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Obrazek 1.2. Vyvoj poc¢tu denné aktivnich uZivateltt FB (v mil.)?

m 2021/3 PyTorch aktualni stabilni release
m 2021/4 Facebook/WhatsApp doruc¢uje 100 miliard zprav denné

Nelze se totiz divit tomu, ze konvenéni algoritmy v urcitou chvili uz nestacily na zpra-
covani takového objemu generovanych dat. To prirozené vyvolalo poptavku po novych
metodédch Feseni téchto problému. Ackoliv teoreticky byly koncepty napriklad strojo-
vého uceni rozpracovany dlouho (Arthur Samuel napf. prvné pouzil termin ,,Machine
Learning“ v roce 1952)3, aby vyvoj v této oblasti skutetné akceleroval, muselo nastat
nékolik priznivych okolnosti dohromady:

m narist vykonnosti hardware

m diive nepredstavitelné objemy dat ulozené v datacentrech (nikdo neméd tak rozsahlou
sbirku fotografii jako Facebook nebo videi jako Google/YouTube) ¢i denné pofizova-
nych (zadnd aplikace nemd témét 2 miliardy denné aktivnich uzivateld, ktefi denné
publikuji nékolik textovych prispévki)

! pievzato z https://www.nature.com/articles/d41586-018-06610-y
pfevzato z https://www.businessofapps.com/data/facebook-statistics/
https://www.dataversity.net/a-brief-history-of-machine-learning/


https://www.nature.com/articles/d41586-018-06610-y
https://www.businessofapps.com/data/facebook-statistics/
https://www.dataversity.net/a-brief-history-of-machine-learning/

m a v neposledni fadé existence spolecnosti, které jsou ochotny do Al investovat obrov-
ské finanéni prostfedky a maji je na tctech (napr. v roce 2014 Google koupil startup
DeepMind za 400 mil. USD, v roce 2019 Microsoft oznamil plan investovat do AT 1
mld. USD)*

To je, dle mého nézoru, vysvétleni proc¢ se tzv. ,technologicti giganti“ jali velmi ak-
tivné implementovat a rozvijet koncepty Al - (Artificial Intelligence - uméld inteligence),
ML - (Machine Learning - strojové uceni). Anebo pro¢ za jednou z nejpouzivanéjsich
open source knihoven pro strojové uceni, kterou vyuzivam i ve své praci, stoji Facebook.

I 1.1 Motivace

Jednou z praktickych tiloh kterou s sebou pfinesl rozvoj internetu a vypocetni techniky,
je digitalizace knihoven. Vesmés je realizovana porizenim digitalni podoby ,analogové®
predlohy (napf. knihy, ¢asopisu) ve formé bitmapového souboru. Ten se relativné snadno
poridi, avsak pro dalsi zpracovani neni pochopitelné moc vhodny. Jisté lze bitmapové
podklady prevézt do textového forméatu pomoci OCR (Optical Character Recognition),
ale v takovém pripadeé se jednak ztrati informace o rozlozeni textu a v pripadé slozitéj-
stho rozlozeni podkladu nemusi byt trividlni zachovat jeho integritu.

Odtud uz je jen kriucek k motiviim zadani pro mou praci. V dnesni dobé existuji
celkem bézné elektronické archivy dokumentt - nékteré jsou komerc¢ni, ale lze najit i
verejné dostupné. Kdyby existoval postup, jak z této digitalni predlohy extrahovat ob-
sah a metadata (napf. o layoutu) do textového, strojové dobte ddle zpracovatelného
forméatu, dali bychom védctim z rad sociologii ¢i zurnalistd moznost vystupy dale ana-
lyzovat a zpracovavat. Uvedme jako priklad dvé zajimava témata: analyza za tcéelem
sledovani trendd v ,,bulvarizaci“ periodik - jsou titulky v Case vétsi a vétsi nebo zusta-
vaji stejné velké po nékolik poslednich let? nebo s vyuzitim NLP (systému zpracovani
prirozeného jazyka) - vykazuje vybér témat na titulni strané deniku, vlastnéného pres
svérenecké fondy predsedou vlady, néjaké ,anomalie” v porovnani s jinymi deniky?

Kupiikladu uz od roku 2019 spolupracuji odbornici z CVUT - Fakulty elektrotech-
nické a UK - Fakulty socidlnich véd na projektu TACR® (Technologicka agentura CR):
,2Proména etickych aspektti s nastupem zurnalistiky umélé inteligence®. Zde se pro-
stredky strojového uceni a umélé inteligence pouzivaji pri mezioborové spolupraci, in-
tegrujici zurnalistiku s pocitacovymi védami a v rozvijeni principti spolecenské odpo-
védnosti novinait.

I 1.2 Formulace problému

Méme k dispozici neverejny dataset deniku Pravo, poskytnuty firmou Newton Media

ve formatu PDF. Soucasti datasetu je i vektorova reprezentace, popisujici layout - tedy

pocet i umisténi textovych poli na strance s jejich souradnicemi a velikosti pouzitého

fontu. Kazda stranka miize obsahovat rozdilny pocet textovych poli. Sémanticka data

(tj. napt. rozdéleni na ¢lanky nebo klasifikaci elementil) vsak nemusi byt dostupna.
Zamérem je

m dokézat vytvorit dataset v identickém forméatu z vefejné dostupnych dat

m extrahovat z tohoto datasetu ¢lanky v textovém forméatu pro moznost dalstho stro-
jového zpracovani

4 https://www.techadvisor.com/feature/small-business/tech-giants-investing-in-artificial-
intelligence-3788534/
5 https://starfos.tacr.cz/cs/project/TL02000288#project-main


https://www.techadvisor.com/feature/small-business/tech-giants-investing-in-artificial-intelligence-3788534/
https://www.techadvisor.com/feature/small-business/tech-giants-investing-in-artificial-intelligence-3788534/
https://starfos.tacr.cz/cs/project/TL02000288#project-main

B 1.3 cileprice

ra v

B Prvni&ast prace

Je vytvorit vlastni VBAS (Vector-Based Article Segmentation) dataset a implementovat
nastroje pro vytvoreni datové sady z verejné dostupnych dat, kterd bude vychazet
z formatu poskytnutého Newton Media. To umozni zapojit se do tohoto, pokud vime,
jesté nefreseného problému védciim po celém svété. Nutno podotknout, Ze se zamérujeme
na anglickd periodika. PDF soubory obsahuji kromé textovych poli i obrazky, pficemz
kazda stranka ma rizny pocet textovych poli. Jednotliva textova pole jsou na sobé
navzajem zavisla. Nadpis naptiklad ovliviiuje rozlozeni dalsich ¢lanki. Napt. se typicky
bude nachazet vlevo nad vétsinou textovych poli daného élanku. Pii piipravé verejného
datasetu je tfeba rozpoznat, které textové boxy patii k jednomu c¢lanku.

B Druha &ast prace

Je vytvorit model neuronové sité, ktery pomoci metod strojového uceni dokaze ve vstup-
nich PDF nachézet shluky (clustery) textovych poli, které tvoii jednotlivé ¢lanky. Pro
zadanou tlohu, které se riké tzv. ,learning to cluster” vyuziji semi-supervised strojo-
vého uceni. Nauceny model bude pak schopen ze vstupniho souboru a jeho vektorové
reprezentace extrahovat jednotlivé ¢lanky v textové podobé, které by bylo mozné pak
déle strojové zpracovat. K tomu vyuziji tzv. MIL (Multiple Instance Learning), do kte-
rého vstupuji vektory ve formé mnoziny, coz se presné hodi, protoze textovych poli na
kazdé strance mize byt razny pocet.

Ukolem je rozhodnout zda textové boxy patii ke stejnému ¢lanku & nikoliv. Do uéeni
vstupuji souradnice textového pole spolu s délkou textu ve znacich. Na zakladé toho se
vyhodnoti dané kritérium a pouzije se clusterovaci algoritmus jehoz vysledkem je vycet
¢lanku spolu s jejich prislusnosti do daného shluku (clusteru, ¢ili ¢lanku).

Nésledné budu experimentovat se vstupnimi daty ptripravenymi s pomoci NER (Na-
med entity recognition). Pro kazdou dvojici vybranych textovych boxiu vyextrahuji
seznam pojmenovanych entit, ktery pridam k vlastnostem textovych poli zminénych
vyse. Pojmenovana entita je jméno osoby, mista nebo tfeba organizace. Zde je mala
ukazka:

Jde o reakci na turecky ndkup ruského protiraketového systému S-400,
ktery podle Washingtonu ohroZuje bezpelnost USA a NATO.

op S - 400

gr Washingtonu
gc USA

io NATO

Ve vyse zobrazené vété byly nalezeny ¢tyti pojmenované entity riznych typt, prvni
je typu produkt, druha a treti jsou geografické nazvy a posledni je nazev organizace.

Nakonec porovnam presnost obou pristupt, délky béhu trénovaci faze a presnosti
ucenti.



Kapitola 2
Teoreticky zaklad

B 2.1 Existujicifeseni

V této sekci si shrneme nékterd existujici feseni v problému extrakce rozlozeni PDF
souboru.

V [1] pozivaji extrakei rozlozeni PDF ke klasifikaci diagramu. Nutno podotknout, Ze
exrahuji vektory grafickych objektt. V dalsi praci [2] rozdéli vstupni PDF soubor na
tfi rizné dokumenty. PDF pouze s textem a dokument s obrazky a posledni s grafikou.
Zde z jednotlivych pismen sklddaji slova a z nich textové radky postavené na zarovnani.
Nésledujici prace [3] predstavuje systém DOMINUS (DOcument Management INtelli-
gent Universal System). A nakonec [4] pouziva opensource knihovnu JPedal slouzici k
ziskani textovych poli.

I 2.2 Al - Artificial Intelligence (Uméla Inteligence)

Termin Umél4 inteligence (Al) je ¢asto pouzivan jako souhrnné oznaceni technik, smé-
fujicich k co nejvérnéjsimu napodobeni chovani lidského mozku, respektive projevi
lidské inteligence, prostiedky vypocetnich techniky. Nékdy je termin Al také chapan
jako oznaceni védniho oboru, jehoz cilem je vytvoreni takového (umélého) systému.
Nejobecnéjsim popisem cile takového systému je, feknéme, ,,schopnost fesit komplexni
ulohy a problémy samostatné, bez aktivni lidské participace®.

Abych pouzil pro dokresleni konkrétni primér - predstavme si robotizaci néjakého
parcidlniho technologického tikonu na vyrobni lince priamyslového zavodu - tieba trans-
port plechu do lisu a presun vylisku na transportni pas ve Skodé Auto. To bychom mohli
oznacit terminem ,automatizace vyrobniho procesu® - neboli nahrazeni konkrétni lid-
ské ¢innosti ¢i ikonu strojem. Na opa¢ném poélu slozitosti bychom si mohli predstavit
implementaci ,,systému rizeni plné autonomniho vozidla pro bézny provoz za jakychko-
liv povétrnostnich podminek® to je pfesné ona ,komplexni tloha“, jejiz spésné reseni
evidentné neni mozné bez vyuziti poznatkl oboru tzv. Umélé inteligence. Nékde mezi
témito dvéma body, na tsecce komplexnosti problému, bychom si mohli predstavit za-
déni ,,implementovat plné automatizovanou linku pro lakovani automobill bez ohledu
na konkrétni model“.

Chceme-li, aby se umély systém podobal lidské inteligenci, musi, zcela nepochybné,
zvladnout také proces ,uceni“. Tj. schopnost, s pribyvajicimi datovymi vstupy a s délkou
trvani jeho provozu, optimalizovat své ,,chovani“ - dosahovat napiiklad rychlejsi a pres-
néjsi odezvu. A pravé této podmnoziné svéta Al se vénuje Strojové uceni - Machine
learning (ML).



2. Teoreticky zaklad

Al

N2

Obrazek 2.1. AI-ML-DL

I 2.3 ML - Machine Learning (Strojové uceni)

Obecné feceno je Strojové uceni (ML) obor, zabyvajici se algoritmy a technikami, po-
moci kterych se stroje (pocitace) dokazi zlepSovat v TeSeni tloh, které plni a to na
zékladé predeslé zkusenosti. Pracuje se s obrovskym mnozstvim dat, které jsou ana-
lyzovany s pomoci specifickych algoritmi a postupné je budovan presnéjsi a presnéjsi
model. Uéinnost se také zvysuje opakovanim algoritmi, kdy jsou vstupni data postupné
optimalizovana. Své znalosti tedy dokaze ML déle rozsitovat bez lidské pomoci. O vy-
uziti ML se uz stard uméla inteligence Al - lze tedy fict, ze Strojové uceni (ML) je
nastrojem Umélé inteligence (AI). Tato oblast AI v soucasné dobé vykazuje nejvétsi
prislib do budoucna ve smyslu poskytovani jiz nyni redlné a prumyslové pouzitelnych
vystupt.

Na obrazku nize je vidét velmi presvéd¢ivy doklad o ucéinnosti opatfeni, navrhova-
nych Al s pomoci strojového uceni (ML) ,DeepMind“, pti testovani AI/ML v réamci
pilotniho projektu snizovani spotieby energie pro chlazeni Google datacenter. Obra-
zek zobrazuje hodnotu ukazatele efektivity vyuzivani energie v datacentru (PUE) v
Case - ¢im nizsi, tim lepsi. Vyznaceny jsou chvile, kdy bylo fizeni spotreby prepnuto na
opatreni doporucovand ML a kdy bylo prepnuto zpét na puvodni systém regulace.

High PUE ML Control On ML Control Off

Low PUE

Obrazek 2.2. Index spotieby energie pii vyuzit{ ML!

! ptrevzato z https://deepmind.com/blog/article/deepmind-ai-reduces-google-data-centre-

cooling-bill-40
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2.4 DL - Deep Learning (Hluboké uc&eni)

Princip fungovani strojového uceni miizeme shrnout témito ¢tyrmi body:

m shromazZdovani a pfiprava dat; algoritmus identifikuje zdroje a na zakladé sestave-
nych dat vytvori struktury. Data se rozdéli do dvou segmentii — tréninkového a tes-
tovaciho / valida¢niho

m trénovani modelu s vyuzitim tréninkové sady dat dochazi k vyladéni na vykonosti
a presnosti zpracovani

m ovéFeni modelu probihd pomoci testovaci sady, kterda vyhodnocuje efektivitu algo-
ritmu

Typické zpisoby jak Machine learning zpracovava data jsou naptiklad:

m klasifikace; rozpoznavané objekty jsou rozdélované do trid

m regrese; odhaduje ¢iselnou hodnotu vystupu podle vstupu

m shlukovani (clusterovani); vstupni data seskupuje do skupin podobnych vlastnosti,
typicky pri uceni bez ucitele - bez plné znalosti obsahu. O tomto zptsobu budu jesté
déle tec
Obdobné jako pfi ,lidském* uceni i pii strojovém lze vyuzivat rizné metody:

Bl 2.3.1 Supervised learning - uéeni s uéitelem

V tomto pripadé je pro dany vstup jasné definovan vystupni parametr. Tj. ,ucitel”
klasifikuje vstupy tak, aby algoritmus pozdéji védél jak se zpracovavanym vstupem
nalozit. Strojové uceni trénované timto zptsobem tak umi pouze to, co jej naucil ucitel.

Il 2.3.2 Unsupervised learning - uéeni bez ucitele

Ve druhé nejobvyklejsi metodé ke vstupnim datiim neni zndmy vystup a na postup,
feSeni i vysledek si algoritmus prichazi sam metodou pokus - omyl. Péknym prikladem
je napriklad segmentace zdkaznikt nebo detekce anomaélii sitového provozu.

Bl 2.3.3 Semi-supervised learning - kombinované

Jak nazev napovidd v tomto piipadé dochazi ke kombinaci obou ptredchozich postup.
Pouzije se uceni bez ucitele, bez nutnosti anotace kazdého treninkového prikladu a zaro-
ven uceni s ucitelem - typicky mensi ¢ast vstupnich dat je se zndmym vystupem a vétsi

vvvvv

B 2.3.4 Reinforcementlearning - posilované (nékdy téz

zpétnovazebni) uceni
Algoritmus shromazduje zkuSenosti bez presné informace o pozadovaném vystupu.

I 2.4 DL -Deep Learning (Hluboké uéeni)

Techniky Hlubokého uceni (DL) jsou to nejmodernéjsi, co Al nabizi. DL se jesté vice
zaméfuje na podmnozinu nastroju a technik Strojového uceni (ML) a zaméfuje se na
feSeni realnych problému s vyuzitim neuronovych siti, napodobujicich lidské rozhodo-
vani. Aplikuje je na feseni komplexnich problém, které vyzaduji ,,mysleni* lidské nebo
umeélé. Deep Learning ke své cinnosti vyuziva vicevrstvé neuronové sité, vychéazejici
z modeli fungovani lidského mozku. Hluboké uceni lze pouzit ke zpracovani jakékoliv
formy dat - audio, video, Fe¢, psana slova - a rychlému vytvareni vystupu které vypadaji,
jako by byly vysledkem lidského zpracovani.

Péknymi priklady je tieba rozpoznavani lidskych tvari na digitalnich fotografiich
Facebook/DeepFace, tzv. virtualni asistenti Siri / Cortana / Alexa, chatboti

Specifickymi aplikacemi AI/DL jsou napiiklad viz. obr. 2.1



m ASR - Automatic Speech Recognition - systémy pro automatické rozpozndvani reci;

m NLP - Natural Language Processing - systémy zpracovani prirozeného jazyka.

B 2.5 MiL- Multiple Instance Learning

Multiple Instance Learning (MIL) je typem uceni s ucitelem tzv. supervised learning,
kde instance datovych vzork jsou usporadany ve formé mnoziny, kterym se rika tzv.
,bagy“. Na rozdil od standardniho strojového uceni, kde kazdy vzorek mé formu vektoru
fixni délky. Vektorum tvoricim bag se Tika instance. Anotace jsou dostupné na trovni
bagu a ne pro kazdou jednotlivou instanci. Tradi¢né, MIL se pouzival na problémy
binarni klasifikace, kde bag je oznacen jako pozitivni, pokud obsahuje alespon jednu
pozitivni instanci a jinak je oznacen jako negativni, coz je, kdyz vSechny instance jsou
negativni. Tento typ nerovnomeérného rozdéleni ma cetné aplikace v riznych oblastech,
kde anotace pro jednu z tfid nejsou zndmé nebo chybi uplné. Napriklad klasifikace
spamovych e-mailti, detekce podvodia kreditnich karet, klasifikace medicinskych dat,
klasifikace obrazku a video analyza. Cilem MIL je naucit se zdkladni koncept, ktery
spravné predpovidd anotaci bagu danych neanotovanych instanci.

Formélné, bud X vstupni tzv. feature prostor a ¥ bud vystupni anotacni prostor.
Standardni proces uceni s ucitelem zahrnuje nauceni se mapovani X — Y z mnoziny
n trénovacich vzorku {(z,,v;), (€9,9s), .., (z,,y,)}, kde z; € X je trénovaci vzorek a
y; € Y je anotace asociovand s ;.

V MIL, trénovaci mnozina {(X,,Y;), (X5,Y5),...,(X,,,Y,,)} se skladd z m anotova-
nych bagt X; = {21, ;0,...,2;.} a cilem je naucit se mapovani f,,;:2% Y.

Nedavny tspéch v hlubokém uceni vedl k dalsimu vyvoji umeélych neuronovych siti
schopnych resit MIL problémy. Bylo prokdzano, ze provadéni tiloh s uéitelem na mno-
zinach je nutnd a postacujici podminka pouzit permutacné-invariantni funkci, ktera
mapuje vstupni bagy na cilovou proménnou[5]. Permuta¢né-invariantni mapovani za-
chovava vystup s ohledem na rtzna usporadani prvkua vstupni mnoziny na vstupech
sité.

Neuronova architektura uvedend v [6] zapojuje vrstvu zpracovani na drovni instanci
s permutacné-invariantni agregacni vrstvou nésledovanou klasifikdtorem. Bud X ne-
prazdny prostor instanci. Formulace predpoklida, ze kazdy bag B C X je realizaci
néjaké ndhodné proménné s pravdépodobnostnim rozdélenim produkujicim jednotlivé
instance a y € ¥ je anotace bagu. Cilem modelu je naucit se rozliSovaci funkci f: B — Y,
kde B je mnozina vsech moznych realizaci vSech moznych rozdéleni nad X. Dopredny
pruchod danou architekturou je formulovan nasledovné:

F(B;0,0;) = f(g({$(z;;0)|z; € B}),0p) (2.4)
kde ¢: X — R je parametrizované mapovani, které promitd jednotlivé instance do
prostoru realnych vektort, g: X" — R™ je agrega¢ni funkce a f:R™ — Y je sit klasifi-
katoru.
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One Vectorvper sample

One vector per instance (connection)

Obrazek 2.3. Niznak neuronové sité optimalizujici vektorovou reprezentaci v embedding-
space paradigmatu.?

V této praci vyziji MIL pristupu kvili predem neznamému poctu textovych poli na
strance, pricemz nezalezi na jejich poradi.

I 2.6 K-Means

Jedné se o formu uceni bez ucitele. Metoda vyuziva jednoduchy zptisob, jak rozdélit
data pomoci predem definovaného poc¢tu shlukt. Hlavni myslenkou metody je néjakym
zpusobem definovat K tézist (centroidi) kazdého shluku. Dalsim krokem je spojit kazdy

Vvev

Vvev Vvev

spoji s nejblizsimi tézisti. Tim vznika cyklus, ve kterém v kazdém kroku vsech k tézist
méni své umisténi. Cyklus je ukoncen ve chvili, kdy pfestanou probihat zmény, jinymi

Vvev

Vvev
vvvvvvvv
Vvev

vy

Pro vice informaci odkazuji ¢tenafe na publikaci [7].

2 pievzato z [6]



Kapitola 3
Zakladni kontext

I Motivace

Cilem prace je implementace extrakce novinovych ¢lanka z jejich elektronické verze,
ulozené ve formatu PDF, s vyuzitim metod strojového uceni. Vedlejsim produktem je
sada transformacnich skriptti a néstroji, které umozni data z otevienych verejnych
zdroju zkonvertovat do podoby VBAS (Vector based article segmentation) data setu,
kompatibilniho se vzorkem Pravo (poskytnutého spoleénosti Newton Media). Coz otvira
moznost dale prezentovanym postupem extrahovat textovou podobu taktka libovolného
elektronického archivu denikt ¢i ¢asopistu. Ziskanou textovou podobu c¢lanku lze pak
déle zpracovavat technikami NLP (Natural language processing).

Format PDF, pouzivany pro ukladani ¢lankd, novin, ¢asopist, katalogt, védeckych
praci i knih, postupné ziskal obrovskou popularitu a etabloval se jako de-facto standard
pro vyménu a distribuci popsaného obsahu po internetu. Jeho obrovskou vyhodou je
platformova nezavislost - distributor obsahu mé (bezméla) jistotu, ze si uzivatel sou-
bor otevie a preCte tspésné at uz na desktopovych systémech s opera¢nim systémem
Windows, Mac i Linux ¢ na mobilnich zafizenich (tabletech a chytrych telefonech).
Bez ohledu na to, zda na nich bézi Android ¢i iOS. Popularita formétu je patrné i z
jeho podpory, integrované v hlavnich internetovych prohlizec¢ich - Chrome, Firefox nebo
Edge. Mezi dalsi davody jeho obliby patii, ze si poradi jak s textovym tak grafickym
obsahem - fotky, obrazky, grafy anebo také moznost odkazovat se, napiiklad z obsahu,
na jednotlivé kapitoly.

Neprekvapi tedy, ze elektronické verze novinovych ¢lanku jsou distribuovany a archi-
vovany - prevazné - ve formatu PDF. Problém ovSem nastava ve chvili, kdy je tfeba
extrahovat textovy obsah z téchto souboru pro dalsi strojové / poéitacové zpracovani.
Vstupnich souborti je mnoho, maji riznou vnitini strukturu stranek (layout) a neni
trividlni detekovat, které textové segmenty na strance nalezi k témuz ¢lanku. A to je
problémova situace ,,jak délana“ pro nasazeni algoritmu strojového uceni (Machine lear-
ning), pouziti softwarové implementace neuronovych siti (Neural network) - tedy pro
umeélou inteligenci (Artificial intelligence), fe¢eno populdrné.

I 3.1 Schéma zpracovani

Na nésledujicim obrazku je naznacena logicka posloupnost krokiu na jejichz konci je
porovnani vystupnich metrik neuronové sité mnou zvolené metody strojového uceni se
dvéma reprezentacemi textovych poli (bez a s NER).

10



3.1 Schéma zpracovani

/ VBAS | o

| Vefejna data Tvorba datové .

Y. sady dataset Preprocessing

% N4

Datova sada
Pravo

(Newton medy

Internl\ Experimenty Diskuze
reprezentay

m ovalné prvky ve schématu odpovidaji riznym datovym formatim v prubéhu zpraco-
vani

m modre podbarvené prvky odpovidaji nasledujicim kapitolam prace, kde vysvétlim
dalsi detaily

Obrazek 3.1. Logické schéma prace
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Kapitola 4
Tvorba datové sady

Tato kapitola pojednéva o vytvoreni VBAS (Vector-Based Article Segmentation) da-
tasetu. Déle vysvétlim logiku zpracovani, implementované skripty a néstroje, pouzité
datové formaty. Cilem je ziskat data ve formatu stejném jako formét datové sady Pravo
poskytnuty Newton Media (na obr. 4.1 oznaceny jako strukturovany soubor XML s
anotacemi).

( soubor
. PDF )
downloader VBAS f konvertor do
datasetu B konvertor PDF vektorové
* do PNG reprezentace
yd AN % \

‘ so;Db'c;ry ) \ Kextrahovane\
\ / ( obrazky | [ elementy ||
AN =/ . PNG

>/

~—

S VXML /

nastroj vykreslujici
textboxy

/ obrazky &\
| PNG uﬂ
/

\textboxy

anotacni nastroj

Zjbor XML

( [ ])
/\ii]otaceml /

finalizér vektorové -
reprezentace

\,@trukturovany\
[ soubor XML

\s anotacemi /

4

Obrazek 4.1. Schéma piipravy anotovaného XML souboru

I 4.1 Pouzité programy a skripty

Nasledujici sekce shrnuje pouzité aplikace v celém procesu pripravy VBAS datasetu.
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4.1 PouZité programy a skripty

B 4.1.1 Downloader VBAS datasetu

Skript na stazeni PDF soubortt VBAS datasetu je napsan pro BASH, vyuziva program
wget a jmenuje se downloadpub.sh.

B 4.1.2 Konvertor do vektorové reprezentace

Pro extrakci elementti z PDF do XML souboru jsem napsal skript zalozeny na balicku
Pdfminer s nizvem pdfextract.py.

B 4.1.3 Konvertor PDF do PNG

Ke konverzi PDF do obrazkiit PNG stranek vyuzivam program pdftoppm - PDF to
portable pixmap converter*

Yo

B 4.1.4 Nastroj vykreslujici textova pole

Do skriptu k vykresleni textovych boxi do obrazka stranek - XMLParser.py vzdy vstu-
puje soubor s extrahovanymi elementy XML a obrazky stranek ve formatu PNG.

B 4.1.5 Anotaéninastroj

Anotacni nastroj nacitd data ve formatu, ktery je vystupem skriptu XMLParser.py.
Jedna se tedy o obrazky stranek ve formatu PNG s vykreslenymi textovymi boxy a
soubor XML s extrahovanymi elementy, jehoz forméat bude popsan nize, ktery je upra-
vovan anota¢nim nastrojem. Program jsem naprogramoval v jazyce python a je zalozen
na knihovné matplotlib a interaktivnim grafickém backendu Qt5Agg.

13



4. Tvorba datové sady
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Obrazek 4.2. Hlavni okno anotacniho nastroje

Po spusténi néastroje se otevice hlavni okno s prvnim obrazkem stranky PDF souboru
jak zobrazuje obr. 4.2. Anotéator se ovlada nasledovné: Sipkami vlevo, vpravo si vyberete
pozadovanou stranku. Potom kliknutim levého tlacitka mysi zvolite bod v textovém
boxu indikovany oranzovou teckou. Pokud chcete pridat tzv. ,clusterovaci bod* kliknete
spolu s klavesou shift. Ten je indikovan cervené. Pouziva se jako stied clusteru pro
nasledujici krok.
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4.1 PouZité programy a skripty
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Obrazek 4.3. Anotacni ndstroj po manudlnim vybrani tfech ¢lanku levym tlacitkem mysi

Pokud mam vybrané vSechny pozadovana textova pole, mohu spustit algoritmus K-
MEANS, podrobnéji popsan v [8]. Jeho smyslem je inicializace vybranych ¢lanku, aby
clovék nemusel volit u kazdého jednotlivého textového pole prislusnost ke clusteru. Do
klasifikacniho algoritmu vstupuji souradnice vybranych bodi. Algoritmus na zakladé
jejich vzdalenosti od reprezentanta shluku (zobrazen ¢ervené) vytvori informaci o tom,
zda textové pole patii do stejné skupiny jako jiné. To je indikovano barevné. Textové
boxy stejné skupiny jsou vykresleny stejnou barvou. Soucasné s tim se uklada informace
do souboru XML, ktery se pak pouziva déale. Pokud nastane situace, ze nékteré body
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4. Tvorba datové sady

patfi do nespravné skupiny, da se to vyresit kliknutim pravého tlacitka mysi na dany
bod, tim zménim jeho prislusnost ke clusteru a zméni se tak i jeho barva.
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Obrazek 4.4. Anotacni nastroj po provedeni alogritmu K-Means, slouzicimu k prvotni ini-
cializaci

Jak je vidét z obr. 4.4, ¢lanek na zlutém pozadi uprostied je v nespravném clusteru,
pocita se jako soucast ¢lanku pod nim. Zde je potreba provést manudlni korekci, jejiz
vysledek zobrazuje nasledujici obrazek 4.5
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4.1 PouZité programy a skripty
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Obrazek 4.5. Anotacni néstroj po provedeni manuélni korekce

B 4.1.6 Finalizér vektorové reprezentace

Data, kterd jsou vystupem z anotac¢niho nastroje ,,soubor XML s anotacemi, se zpracuji
skriptem annotMerge . Pokud se na strance objevuji texboxy ze stejné skupiny tj.
se stejnym id, uzavie je vSechny do pravé jednoho elementu <mnewss . Drive totiz
kazdé jednotlivé textové pole bylo uzavieno v tomto elementu. Vystup bude vypadat
nasledovné ,strukturovany soubor XML s anotacemi‘:

<?xml version='1.0' encoding='utf-8'?>
<pages>
<page bbox="0,0,819.213013,1034.645996">
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<news id="0">
<textbox bbox="38.6155,723.3741,549.7675000000002,805.07009">
The first ‘real’Easter Egg
</textbox>
<textbox bbox="38.6155,238.16234000000034,179.7168,696.58869">

</textbox>

</news>
<news id="1">
<textbox ...>
</news>
</page>

</pages>

I 4.2 Datové formaty

Bl 4.2.1 Finalni anotovany soubor XML

Predstavme si findlni format souboru XML viz. ,strukturovany soubor XML s anota-
cemi® v obr. 4.1. Format XML pouzil Ing. Radek Maiik, CSc.! pro tvorbu uzavieného
datasetu nad denikem Pravo (poskytnuto Newton Media). Toto je format, do kterého
potfebuji transformovat data verejné datové sady, abych je mohl dale zpracovat presné
tak, jako neverejnou datovou sadu. Ukazka tohoto XML formatu vypadd nésledovné:

<?xml version="1.0" encoding="utf-8" 7>
<pages>
<page id="1" bbox="0.0,0.0,841.89,1190.551" rotate="0.0">
<news id="0" bbox="56.693,610.109,787.461,1100.986">
<title>
<textbox bbox="57.167,1040.786,784.731,1100.986" fontSize="60.2"
tags="headline">
JihoCesky kraij: zd6ny kirovce nezastavi
</textbox>
</title>
<body>
<textbox id="5" bbox="88.812,1025.77,138.89,1035.94" fontSize="10.17"
tags="body">
Pavel Orholz
</textbox>
<textbox id="6" bbox="56.693,917.003,173.274,1020.836" fontSize="10.836"
tags="body">
Jihodesk{ kraj zadsadn& nesouhlasi s novymi zénami v Narodnim parku Sumava.
Podle heijtmanky Ivany Straské (CSSD) se rozsit¥i kirovcova kalamita a nebude
ji moZné zastavit. Nové z6ny schvalila v patek rada parku a poslala ije
na ministerstvo Zivotniho prost¥edi, které bude mit posledni slovo.
</textbox>
</body>
</news>

! https://comtel.fel.cvut.cz/cs/users/marikr
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</page>
</pages>

Jednotlivé stranky jsou uzavieny v elementu <pages> dile pak nasleduje samostatna
stranka - element <page> a v ni element <news>, ktery obsahuje vSechny textové boxy
jednoho ¢lanku (bez ohledu na to jestli se nachazi v elementu <title> nebo <body>).
Kazdy texbox obsahuje identifikator, souradnice tzv. ,bounding box* - zde bbox, veli-
kost fontu a atribut tags, zda se jednd o nadpis (headline) ¢i ¢lanek (body).

Bl 4.2.2 Extrahované elementy v XML

Z findlniho formatu jsem vychazel pii tvorbé transformacniho skriptu. Prvnim krokem
v transformaci dokumentu PDF je extrahovat elementy do souboru XML viz. obr 4.1.
Vysledek po transformaci PDF do XML (pomoci pdfextract.py) vypada nasledovne:

<?xml version="1.0" encoding="utf-8" 7>
<pages>
<page bbox="0,0,819.213013,1034.645996">
<textbox bbox="55.2415,936.4876,519.9806308000002,1017.3396">
Explore Sandhurst in our latest prayer walk - page eleven
</textbox>
<textbox bbox="134.3162,787.018,496.0521501,798.798">
Reporting from Berkshire, Buckinghamshire &amp; Oxfordshire
www.oxford.anglican.org
</textbox>
<textbox bbox="38.6155,723.3741,549.7675000000002,805.0700999999999">
The first ‘real’Easter Egg
</textbox>
<textbox bbox="38.6155,707.0708000000001,95.72409999999999,718.3833000000001">
By Jo Duckles
</textbox>
</page>
<page>
</page>
</pages>

Tento forméat je o poznani odlehéenéjsi, neobsahuje napr. indentifikdtory textovych
poli, rozdéleni na title a body, a prozatim ani elementy news. Ty budou pridany az
nasledné pomoci anotaéniho nastroje. Co se tyce problému s vice strankami (ptivodni
format obsahoval vzdy jednu stranku), zachoval jsem veskeré nalezitosti predchoziho
formatu jen s tim rozdilem, Ze element <page> je pouzit vicekrat.

B 4.2.3 Soubor XMLs anotacemi

Vystupni soubor XML po anotaci viz.,soubor XML s anotacemi® v obr. 4.1. Vypada
naprt. takto:

<?xml version='1.0' encoding='utf-8'?>
<pages>
<page bbox="0,0,819.213013,1034.645996">
<news id="0">
<textbox bbox="38.6155,723.3741,549.7675000000002,805.0700999999999">
The first ‘real’Easter Egg
</textbox>
</news>
<news id="0">
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<textbox bbox="38.6155,238.16234000000034,179.7168,696.5886999999">
</textbox>
</news>

<news id="1">
<texbox ...>

</page>
</pages>

Informace o tom do jaké skupiny textovy box patfi oznacuje element <news id=0>
napriklad. To znamena, ze kazdé jednotlivé anotované textové pole je uzaviené v tomto
elementu.

I 4.3 Datové sady

B 4.3.1 Vector-Based Article Segmentation dataset

VBAS dataset 2 jsem vytvoiil pomoci anota¢niho néstroje, o kterém jsem hovoril v
sekci 4.1.5.

Vefejna datova sada obsahuje anotované ¢lanky cisel magazinti The Door a Galway
Advertiser. Jména datovych sad jsou ve formatu YYYYMM, kde YYYY je rok, MM
je mésic. Vyjimku tvori sada TheDoor 20102011. Ta zahrnuje magaziny roku 2010 a
2011.

m TheDoor 20102011
m TheDoor 201003
m TheDoor 201009
m TheDoor 201011
m TheDoor 201103
m TheDoor 201106
m GA_2010_01_07
m GA 2010 01 14

B 4.3.2 Statistika-VBAS dataset

Datova Pocet Pocet anotovanych Primérny pocet

sada stranek textovych boxu text. poli na stranku
TheDoor 20102011 96 105 31.88
TheDoor 201003 20 26 30.9
TheDoor 201009 20 15 29
TheDoor 201011 16 17 31
TheDoor 201103 20 24 33
TheDoor 201106 20 23 34
GA_ 2010 01 07 21 47 42
GA 2010 01 14 68 124 44

pozn. nejsou anotovana vsechna textova pole

2 skript ke stazeni vefejné datové sady https://github.com/zachtoma/pdf-mil
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4.3 Datové sady

B 4.3.3 Dataset Pravo

Privatni datova sada poskytnutd Newton Media obsahuje anotované c¢lanky deniku
Prévo. Sada se sklada ze 349 jednostrankovych PDF souborii.

B 4.3.4 Statistika - dataset Pravo

Datova Pocet Pocet anotovanych Pramérny pocet
sada stranek textovych boxii text. poli na stranku
Denik Pravo (Newton Media) 349 2388 36.51

21



Kapitola 5
Preprocessing

V této praci vyuzivam dva pristupy k reprezentaci textovych poli pro strojové ucend:

m reprezentace pomoci souradnic

m reprezentace pomoci souradnic a pojmenovanych entit

Nasledujici sekce popisuji postup preprocessingu pro tyto dva rtzné pristupy.

I 5.1 Souradnicova reprezentace

/strukturovany
[ soubor XML —
\\s anotacemi 4

~

konvertor vektorové
reprezentace
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Obrazek 5.1. Vytvoreni interni reprezentace datasetu

Mame tedy data anotovana zpusobem popsanym v predchozi kapitole. Nyni nasle-
duje transformace pomoci skriptu annot2csw.py. Jak nazev napovida provede konverzi
dat z formatu XML do formdtu CSV. Na prvni fadku je hlavicka se jmény sloupcti na-
sledovand daty, kazdy radek zaznamenéva informaci o jednom textovém poli. Nasleduje

ukazka:

x0,v0,x1,v1,length,nid,pid
490,197,629,367,171,0,1
340,240,478,354,280,0,1
189,240,328,354,278,0,1
39,238,180,697,1122,0,1
39,723,550,805,26,0,1
604,477,780,930,1695,0,2
41,466,215,498,132,0,2
42,516,201,588,64,0,2
41,595,212,855,796,0,2
43,847,212,931,138,0,2
227,929,595,976,23,0,2
191,408,331,592,504,0,3
40,397,179,592,550,0,3
40,598,291,636,28,0,3
40,28,180,364,951,1,3
40,365,245,405,21,1,3
491,445,630,587,352,2,3
339,445,479,587,389,2,3
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Kromé souradnic a délky textu textového pole ve znacich obsahuje soubor informaci
o identifikdtoru ¢lanku ke kterému textovy box patii (sloupec nid) a nakonec nese
informaci o strance (sloupec pid - page id), na které se nachézi.

Nyni jsou data pripravena pro findlni transformaci do tzv. ,interni reprezentace®. Tu
provede skript csw2intRepr.py. Ta se sestava ze tii soubort:

m soubor CSV s vybranymi textboxy (PREFIXi.csv)
m soubor CSV s identifikidtory bagu (PREFIXids.csv)
m soubor CSV s anotacemi bagi (PREFIXlabels.csv)

Prvni soubor (PREFIXi.csv) obsahuje soutadnice textovych boxu spolu s vybérem dvo-
jice ve sloupci pair. V rdmci stranky (page id - pid) jsou vybrany vSechny mozné kom-
binace dvojic textovych poli. Zde napiiklad ma prvni stranka 5 textovych poli. Ukazka
je zde:

x0,v0,x1,v1,length,pid,pair
490,197,629,367,171,1,1
340,240,478,354,280,1,1
189,240,328,354,278,1,0
39,238,180,697,1122,1,0
39,723,550,805,26,1,0

Dalsi soubor (PREFIXids.csv) nese informaci o identifikdtorech tzv. ,bagu® Kde
kazdy tadek obsahuje informaci o tom do kterého bagu textové pole spadé. Vice for-
malné: bud X' = N, mnozina vSech identifikdtort. Pak pro kazdé textové pole plati, ze
je oznaceno identifikdtorem z této mnoziny.

A konecné posledni soubor (PREFIXlabels.csv) zaznamenéva zda dvojice vybranych
textovych poli v ramci bagu je ze stejného ¢lanku. Pocet fadka odpovida poctu bagu.
Pokud vybrana dvojice textovych poli patii do stejného ¢lanku, obsahuje fadek 1 jinak
0. To se zjisti snadno porovnanim odpovidajicich hodnot ze sloupce nid u ptvodniho
souboru CSV vektorové reprezentace zobrazeného na zac¢atku kapitoly 5.

I 5.2 Reprezentace pomoci souiradnic a pojmenovanych
entit

/s/frukturovany;\
soubor XML - konvertor do
\_S anotacemi > CSV s PE

ufal.nametag

- - /soubor CSV,—,
/ czech-cnec*.ner | [ vektorové

nebo ‘ \ )
\ ish- * \reprezentace /
\(?ngllsh conll .ney Y PE
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Obrazek 5.2. Vytvoreni interni reprezentace datasetu s pouzitim NER
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Druhy typ interni reprezentace datasetu jsem pripravil s pouzitim NER (Named
Entity Recognition). Tato sada CSV souborti, z pohledu neuronové sité jde o vstupni
data MIL algoritmu, je obohacena o pojmenované entity

Ukézka souboru CSV vektorové reprezentace - reprezentace pomoci souradnic viz.
sekce 5.1

x0,v0,x1,v1,length,nid,pid
491,303,633,426,318,0,1
341,235,479,426,493,0,1
190,236,332,426,438,0,1
40,237,181,703,1255,0,1

Ukéazka souboru CSV vektorové reprezentace - reprezentace pomoci souradnic a po-
jmenovanych entit

x0,v0,x1,v1,length,nid,pid,ners
491,303,633,426,318,0,1,Synod,Christian,UK
341,235,479,426,493,0,1,Trident ,BishopStephen

190,236,332,426,438,0,1
40,237,181,703,1255,0,1,AWE,Christian,Bishop,BishopMike, Trident ,Bristol

Ukazka souboru PREFIXi.csv se zakédovanymi pojmenovanymi entitami

x0,v0,x1,v1,length,pid,ner_int,ner diff,ner int norm,ner diff norm,pair
491,303,633,426,318,1,0,5,0.0,0.2777777777777778,1
341,235,479,426,493,1,0,5,0.0,0.2777777777777778,1
190,236,332,426,438,1,0,5,0.0,0.2777777777777778,0
40,237,181,703,1255,1,0,5,0.0,0.2777777777777778,0
40,714,94,724,13,1,0,5,0.0,0.2777777777777778,0

40,729,596,793,34,1,0,5,0.0,0.2777777777777778,0

491,303,633,426,318,1,0,3,0.0,0.16666666666666666 , 1
341,235,479,426,493,1,0,3,0.0,0.16666666666666666 ,0
190,236,332,426,438,1,0,3,0.0,0.16666666666666666 , 1
40,237,181,703,1255,1,0,3,0.0,0.16666666666666666 , 0

40,714,94,724,13,1,0,3,0.0,0.16666666666666666 ,0
40,729,596,793,34,1,0,3,0.0,0.16666666666666666 ,0

V rdmci stranky vzdy spoc¢itam velikost priniku pojmenovanych entit vybranych tex-
tovych poli - sloupec ner__int. Déle pak jejich symetrickou diferenci - sloupec ner__ diff.
A nakonec pridam pocet drive zminénych vydéleny tj. normalizovany celkovym poc¢tem
pojmenovanych entit vybranych textovych poli.
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Kapitola 6
Implementace

Skript pro stazeni VBAS datasetu je implementovan v BASHi, ostatni nastroje v jazyce
Python 3.X. Pro import a manipulaci s daty jsem pouzil datové rdmce z knihovny
Pandas. V anota¢nim nastroji vyuzivam knihovnu matplotlib pro praci s obrazky.

Vlastni (MIL) multiple-instance-learning model je implementovan v jazyce Python
pomoci knihovny PyTorch [9] . Déle vyuzivaim knihovnu mil_pytorch! pro MIL modely
implementovanou v PyTorchi.

I 6.1 Pouzité technologie

Bl 6.1.1 Python

Python je interprepovany, interaktivni, objektové-orientovany programovaci jazyk. Za-
hrnuje moduly, vyjimky, dynamické typovani, dynamické datové typy a tridy. Podporuje
mnoho programovacich paradigmat kromé objektové-orientovaného programovdni jako
procedurdlni a funkciondlni programovdnd. [10].

Veskeré programy a skripty pouzivaji verzi Pythonu 3.X.

B 6.1.2 Pandas

Pandas je rychly, robustni, flexibilni a snadno pouzitelny open source nastroj na analyzu
a manipulaci dat zalozeny na programovacim jazyce Python.

V této praci jsem knihovnu Pandas pouzil k tvorbé, importu, ipravé a ulozeni souboru
CSV, kde jsem pouzil datové ramce z knihovny Pandas [11] konkrétné verzi 1.2.3.

Hl 6.1.3 Ufal.nametag

Jak zminuje [12] NameTag je open-source ndstroj pro named entity recognition (NER).
NameTag identifikuje sprdvnd jména v textu a klasifikuje je do preddefinovanych ka-
tegorii jako jsou jména osob, mist, organizaci atd. NameTag je distribuovany jako
samostatny ndstroj nebo knihovna, spolu s trénovanyms lingvistickymi modely.

Tuto knihovnu jsem pouzil pii vytvareni datové reprezentace se souradnicemi a po-
jmenovanymi entitami viz. sekce 5.2, kterd byla vyextrahovana z textovych boxt. Verze
knihovny byla 1.1.2.1.

Bl 6.1.4 Matplotlib

Matplotlib je rozsahla knihovna pro vytvareni statickych, animovanych a interaktivnich
vizualizaci v Pythonu.

Tuto knihovnou vyuzivam v anota¢nim néstroji k nac¢itani PNG obrazku s texboxy
a jejich anotovani. Pouzitd verze knihovny je 3.3.4.

! odkaz na vefejny repozitai knihovny https://github.com/jakubmonhart/mil_pytorch
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6. Implementace

l 6.1.5 PyTorch

PyTorch je open source knihovna pro strojové uceni zalozena na knihovné Torch, vyvi-
nutd Facebookovou AI Research lab (FAIR). Prvni alfa verze knihovny PyTorch byla
publikovana v zari 2016. Torch je védecky vypocetni framework s Sirokou podporou
pro algoritmy strojového uceni probihajici na GPU. Na PyTorchi jsou zalozené nékteré
deep-learningové softwary jako napiiklad Tesla autopilot. Je tedy dostupnd na RCI
clusteru.

Hl 6.1.6 mil_pytorch

Tato knihovna je implementaci modelu multiple-instance-learningu nad knihovnou Py-
Torch.

Knihovnu vyuzivam k vytvofeni modelu neuronové sité a jejimu uceni. Je tedy pou-
zivana na RCI clusteru.

B 6.1.7 cubA

CUDA byla predstavena spole¢nosti NVIDIA v listopadu roku 2006. Jedna se o para-
lelni vypocetni a programovaci model. Umoznuje efektivnéjsi feseni vypocetnich tloh s
vyuzitim GPU, nez pomoci klasickych procesori. CUDA podporuje riizné programovaci
jazyky, API a je multiplatformni. Navrh CUDA modelu zabezpecuje, Ze se zvysSujicim
se poc¢tem vypocetnich jader udrzuje vysoky stupen paralelizace bez neimérného zvy-
Sovani slozitosti kédu. Toho je docileno témito tfemi klicovymi abstrakcemi:

m hierarchie vlaken
m sdilend pamét
m bariérovy synchroniza¢ni vzor - tzn. vSechna vlakna ¢ekaji v urc¢itém bodé na posledni

Kazdy blok vldken muze byt spustén na libovolném dostupném multiprocesoru GPU.
O pocet fyzicky pritomnych multiprocesori na GPU se stard béhové prostredi.

B 6.1.8 Hardware - RCI cluster

CVUT FEL a FIT zalozily Vyzkumné centrum informatiky (Research Center for In-
formatics — RCI). Byl vybudovan nejvykonnéjsi pocita¢ovy cluster pro vyzkum umélé
inteligence v CR v hodnoté pfes 40 milionfi korun. Cluster mé 20 vipocetnich uzl, (cel-
kem 480 procesorovych jader), 12 NVIDIA GPU vypocetnich uzli.

I 6.2 Vyvinuté nastroje a scripty

Tabulka 6.1 shrnuje implementované nastroje a jejich pouziti.

I 6.3 Schéma zpracovani neuronovou siti

Interni reprezentace, jejiz vznik jsme si popsali v kapitole 5 vstupuje do implemen-
tace modelu neuronové sité. Sklada se ze tfi soubortd. Prvni soubor nese informaci o
vybranych dvojicich textovych poli. Druhy soubor obsahuje informaci o rozdéleni dat
z prvniho souboru do bagi. A Konec¢né ve tretim souboru jsou anotace jednotlivych
bag.

Drive nez data vstoupi do neuronové sité je proveden tzv. ,three-way split“, kde se
data rozdéli do skupin dat trénovacich, testovacich a validac¢nich.
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Nazev Programovaci Ucel
jazyk
downloadpubpdf.sh BASH stazeni verejné datové sady
pdfextract.py python 3.X konverze PDF do souboru XML
XMLParser.py python 3.X trasformace obrazku PNG a souboru XML na obrazky s text. poli
annotClick.py python 3.X nastroj k anotovani XML souboru
annotMerge.py python 3.X konverze souboru XML s anotacemi do strukturovaného souboru XML
annot2csv.py python 3.X konverze XML s anotacemi do vektorové reprezentace CSV
csv2intRepr.py python 3.X konverze CSV do interni reprezentace CSV
annot2csvner.py python 3.X konverze anotovaného XML do souboru CSV s pojmenovanymi entitami
csv2intReprNer.py python 3.X konverze CSV do interni reprezentace CSV s pojmenovanymi entitami
mil pdf rci.py python 3.X implementace MIL modelu neuronové sité

Tabulka 6.1. Vyvinuté nastroje a scripty.

Trénovaci data - 80 %

Testovaci data - 20 %

Testovaci data - 75 %

—

Valida¢ni data - 25%

Obrazek 6.1. Rozdéleni dat na trénovaci, testovaci a valida¢ni data

Data se rozdéli na 80 % trénovacich a 20 % testovacich dat. Ze 20 % testovacich dat
je rozdéleno jesté 25 % dat validacnich.
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konfigurace
NN
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implementace NN /
s pouzitim MIL
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metriky |
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ladici vystupy

Obrazek 6.2. Schéma zpracovani neuronovou siti

B 6.3.1

Konfigurace neuronové sité

Po nékolika hrubych experimentech jsem dosel k této konfiguraci neuronové sité.
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prepNN = torch.nn.Sequential(
torch.nn.Linear(input_len,
torch.nn.RelLU(),
torch.nn.Linear( e
torch.nn.RelLU(),
torch.nn.Linear( e
torch.nn.ReLU(),

)
|

afterNN = torch.nn.Sequential(

torch.nn.Linear( e
torch.nn.ReLU(),
torch.nn.Linear(
torch.nn.RelLU(),
torch.nn.Linear(

Obrazek 6.3. Konfigurace neuronové sité

Vyse uvedeny fragment kdédu zobrazuje definici neuronové sité, kterd se sklada z
nékolika vrstev a aktivacnich funkei ReLU (Rectified Linear Unit).

Ukéazka definuje neuronovou sit s 256 neurony. Jde o ¢asti mezi néz je vlozena agre-
gacni funkce.

Bl 6.3.2 Vystupy neuronové sité

Ukdzka vystupni matice z neuronové sité A, kde na pozici a; ; je predvidand anotace
textovych poli i,j v ramci stranky. Nutno podotknout, ze a; ; >= 0 se vezme jako
ano - textova pole jsou ze stejného ¢lanku, a; ; < 0 ne.

[[ o. 11.91335939 30.15411898 -26.79672066 -35.11393958 -22.22375691]
[ 11.91335939 0. 19.10858552 -35.80860663 -77.17523238 -13.27553699]
[ 30.15411898 19.10858552 0. -18.88737416 -47.75146932 -31.21111581]
[-26.79672066 -35.80860663 -18.88737416 0. 23.91523637  31.95702503]
[-35.11393958 -77.17523238 -47.75146932 23.91523637 0. 14.30624292]
[-22.22375691 -13.27553699 -31.21111581 31.95702503 14.30624292 O. 1]

Na nasledujicim obréazku je pro predstavu teplotni mapa této matice. Bilé pole v tep-
lotni matici odpovidd maximélni hodnoté v matici vystupu. Cerna odpovida minimalni
hodnoté. Jednotliva pole jsou hodnocenimi jednotlivych bagt tj. posuzované kombinace
dvojice textovych poli ze stranky.

o 1 2 3 4 5

Obrazek 6.4. Teplotni mapa matice NN

Vystupni tenzor obsahuje identifikatory textovych poli a teprve na jeho podkladé lze
zrekonstruovat jednotlivé ¢lanky ze vstupni datové sady v textové podobé.
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Na zacatku je shrnuti vstupnich a vystupnich souborti a parametri. Déale pak uz
jsou vypsany metriky uceni a to pii kazdé sté epose, které se skladaji z vypisu ztratové
funkce na trénovacich datech - train_loss. Nasleduji parametry na valida¢nich datech
a to: ztratova funkce (Loss), Presnost (Accuracy), F1 skére a nakonec tzv. confusion
matrix, jejiz priklad je na obr. 6.5.

Predpovéd:|Pfedpovéd:
n=165 NE ANO
Pravda:
NE 50 10
Pravda:
ANO 5 100

Obrazek 6.5. Ukézka confusion matrix pro 165 vysledki

V idealnim pripadé bychom chtéli, aby na vedlejsi diagonale byly 0. To by znamenalo,
ze nedoslo k zadnym falesné negativnim a falesné pozitivnim vysledktm.
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Kapitola 7
Experimenty

V této kapitole projdu vysledky uc¢eni modelu MIL (Multiple Instance Learning) neu-
ronové sité na datasetech VBAS a Pravo.

I 7.1 Obecné nastaveni
Pri experimentech jsem pouzil nasledujici nastaveni:

m optimizer: Adam

m batch size: 16

m learning rate: 0,001

m weight decay: 0,0001

m loss function: BCEWithLogitsLoss

I 7.2 Uceni neuronové sité - tréninkova faze

Na cas tréninkové faze mél hlavni vliv pocet anotovanych textovych poli na strance. Z
nasledujici tabulky se da vycist, ze nejkomplexnéjsi rozlozeni mél dataset Pravo.

Nazev
datové sady Cas
GalwayAdvertiser 1h 1m
TheDoor 1h 12m
TheDoor & GalwayAdvertiser 4h 38m
Prévo 12h 4m

Tabulka 7.1. Porovnani délek béhu tréninkové faze

Nésleduje srovnani ¢asti uceni riznych datovych sad a rtznych reprezentacich - bez
a s pojmenovanymi entitami.
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7.3 Vystupy - tréninkova faze

800

ONo NER
mWith NER

700

600

720 min .. 12 hours
500 360 min .. 6 hours

400

300

200

Training duration (min)

100

=

P

Prévo

Data set

Obrazek 7.1. Délka béhu tréninkové faze neuronové sité na riznych datasetech
Legenda:

m GA - Galway Advertiser
m TD - TheDoor 20102011
m TDGA - The Door_ 20102011 & Galway Advertiser

Jak je vidét z grafu vyse, reprezentace s NER zabere o néco déle. Nejdelsi dobu trvalo
uceni datové sady Pravo kvili zminéné komplexnosti rozlozeni.

B 7.3 vystupy - tréninkova faze

Tato sekce shrnuje vystupy uceni modelu MIL neuronové sité nad ruznymi data sety s
riznou reprezentaci textovich poli a to bez a s NER pojmenovanymi entitami.

B 7.3.1 DatasetPravo

Jedna se o neverejny dataset poskytnuty firmou Newton Media. Dosazené vysledky
uceni nad datasetem pravo zobrazuje nasledujici tabulka.

Datova Pocet Presnost Presnost PFesnost
sada epoch trénovacich dat testovacich dat validacnich dat
newton30 3000 99,76 % 98,43 % 98,63 %
newton30ner 3000 99,41 % 97,46 % 97,68 %

Tabulka 7.2. Vysledky experimentu na datasetu Pravo
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7. Experimenty

100
99

i A/W
97

96
95
94

Accuracy 9%

93
92
91
90

Obrazek 7.2. Vyvoj piesnosti validacnich dat u datasetu Pravo

Graf na obr. 7.2 zobrazuje vyvoj presnosti na validac¢nich datech. Mizeme si v§imnout
vykyvu kolem epochy 1100, ale jinak se model ucil dobfte.

100
99
98
97
96
95

94

Aocuracy 96

93

92

91

90

100
200
300
400
500
600
700
800
Q00
1000
1100
1200
1300
1400
1500
1800
1700
1800
1900
000
200
=00
400
500
00
700
200
200
3000

Epoch
Obrazek 7.3. Vyvoj presnosti validacnich dat u datasetu Pravo s vyuzitim NER

V pripadé grafu na obr. 7.3 k vyraznéjsim vykyvim nedochézelo, nicméné vysledky
jsou v porovnani s variantou bez pojmenovanych entit o néco horsi z davodu toho, ze
ne pro kazdé textové pole jsou pojmenované entity dostupné.

B 7.3.2 DatasetVBAS

Jednd se o vlastni vefejny dataset vytvoreny v ramci prace. Vysledky experimentu
zobrazuje nasledujici tabulka.
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Datova Pocet Presnost Presnost Presnost

sada epoch trénovacich dat testovacich dat validacnich dat
GA 3000 100 % 99,39 % 99,39%
GAner 3000 100 % 97,56 % 98,17%
TheDoor 20102011 3000 100 % 96,55 % 97,93 %
TheDoor 20102011ner 3000 100 % 95,40 % 94,70 %
TDGA 3000 96,42 % 94,03 % 93,54 %
TDGAner 3000 100 % 96,65 % 96,65 %

Tabulka 7.3. Vysledky experimentu na VBAS datasetu

100
99
98
97
96
95
94

Accuracy 96

93
92
91
90

Obrazek 7.4. Vyvoj presnosti u datasetu TDGA

U grafu na obr. 7.4 si miZzeme vSimnout vyrazného propadu u epochy 2900, coz
davam za vinu preuceni modelu.

100
99
98
97
96
95
94

Accuracy 96

93
92
91
90

Obrazek 7.5. Vyvoj presnosti u datasetu TDGA s vyuzitim NER
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7. Experimenty

I 7.4 Presnost na testovacich datech
Nasledujici grafy srovnavaji presnosti validac¢nich dat na jednotlivych datasetech.

100

a9

ag -

97

95

Accuracy %

93

92

91+

Pravo

Data set

Obrazek 7.6. Presnosti testovacich dat jednotlivych dataset

Nejlepsiho vysledku dosahla data Galway Advertiser spolu s datasetem Pravo. Nao-
pak nejhure dopadl dataset TheDoor & Galway advertiser, coz davam za vinu rozdil-
néjsimu rozlozeni obou novin.

100

95

Accuracy %

93

92

911

o]
_‘>

i
o

Data set

Obrazek 7.7. Presnosti testovacich dat jednotlivych dataseti s pouzitim NER

Obecné se vysledky pfi pouziti NER zhorsily z dtvodt toho, Ze ne kazdy textbox
obsahuje pojmenované entity. Nicméné nejlepsiho vysledku dosahla opét datova sada
Galway Advertiser a Pravo. Déle se pak vyrazné zlepsila presnost u sady dat TheDoor
& Galway Advertiser oproti reprezentaci bez NER.
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Kapitola 8
Diskuze

V prvni ¢ésti prace slo vlastné o navrh a softwarovou implementaci datové transformace
a naprogramovani nastroje pro pripravu VBAS datové sady. Vstupni i vystupni formaty
transformacnich skriptt byly znamé.

Tvorba anotacniho nastroje uz byla komplikovanéjsi, protoze jde o program s uziva-
telskym rozhranim, jehoz ovladani musi byt pro uzivatele prijemné a intuitivni. Nastroj
navic kromé frontendu obsahuje i souc¢ast pro uzivatele skrytou - s pomoci algoritmu
tzv. ,uceni bez ucitele* provadéjici, bez jeho zdsahu, shlukovani (clustering) zdrojovych
dat. Cili inicidlni navrh klasifikace textovych poli - kterd patii ke shodnému ¢lanku.
Nastroj jsem sam pouzil pii pripravée VBAS datové sady, takze jsem v roli uzivatele
kazdém pripadé, ackoliv ndstroj pomize s inicidlnim rozdélenim textovych boxi do clus-
teru, je prace supervizora (ucitele) i tak pomérné imornd - a to jsem anotoval jen asi
130 stran. Uzivatel musi zkontrolovat kazdou stranku a urcit, zda k-means algoritmus
detekoval ¢lanky spravné a pokud ne, provést manudlni korekei.

Jako nejzajimavejsi hodnotim druhou fazi prace, kdy doslo na experimenty s algo-
ritmy strojového uceni, s ladénim konfigurace neuronové sité, kdy jsem napjaté cekal
(tfeba 12 hodin) na vysledky dalsiho kola uceni a testovani modelu na datech, kterd
jsem sam diive pripravil. I na nejkomplexnéjsim datasetu v ¢estiné - Préavo.

A to jsem - proti miliarddm prispévku uzivateli napiiklad na Facebooku, jejichz
analyza se ukazuje jako vice a vice potfebnd - pracoval s neporovnatelné mensimi daty.
Pochopil jsem, ze teze, popisujici strojové analyzy grafickych dat jako ten ,,jednodussi
problém® oproti porozumeéni a zpracovani prirozeného jazyka / textu strojem jsou na-
prosto pravdivé.

Kazdopadné je izasné, jakych tispéchii uméla inteligence a algoritmy strojového uceni
doséhly uz v tuto chvili. A je fantastickd predstava, ¢eho se v nejblizsi budoucnosti na
tomto poli jesté dockame. Z technického hlediska mne problematika ML a Al velmi
zaujala.

A je tu jesté jeden rozmeér, ktery povazuji za dilezity: pradce mi pomohla uvédomit si,
ze stejné zdsadni, jako hledat a nachazet, jak problémy vyresit z technického pohledu, je
klast si i filosofictéjsi otazky. Otazky, pokousejici se predvidat napriklad etické aspekty
a spolecenské dopady pripadné prilis prekotné implementace chladnych strojovych a
neosobnich algoritmt na zivot spolecnosti. Doufejme ale, ze prinosy dalsiho zavadéni
ML a Al do praxe, prevazi nad riziky i jejich negativnimi dopady.

35



Kapitola 9
Zaveér

V prvni kapitole jsem popsal, co podle mého nazoru, ptispélo k riistu nasazeni umélé
inteligence. Déle jsem se vénoval popisu motivace mé prace a jejich cilu.

Prvni ¢asti zadani préce bylo vytvorit vefejny VBAS (Vector-Based Article Segmen-
tation) dataset podobného charakteru jako nevefejny dataset deniku Pravo, poskytnuty
firmou Newton Media. K tomu jako ,,vedlejsi produkt® jsem musel implementovat sku-
pinu néstroju pro ziskani vektorové reprezentace novinovych c¢lankt ze soubort PDF.
rozhrani pomoci kterého uzivatel upravi vybrané shluky textovych poli tvorici ¢lanky
inicializované algoritmem K-Means. V rdmci prace jsem pouzil anotaéni néstroj k ano-
tovani asi 130 stranek novin.

Dalsim cilem bylo vyuzit metod strojového uceni k extrakci textovych poli z vektorové
reprezentace. K tomu jsem vyuzil MIL (Multiple Instance Learning) model neuronové
sité, do které misto vektori fixni délky vstupuji tzv. bagy, které obsahuji mnozinu tex-
tovych poli v ramci stranky. Na kazdé strance se nachazi proménny pocet textovych
poli. V préci jsem vyhodnotil dvé podoby vstupni reprezentace, a to pomoci souradnic a
déle navic s extrahovanymi pojmenovanymi entitami ziskanymi metodou NER (Named
Entity Recognition). Ukazalo se, ze vysledky obou dvou pfistupti maji pomérné vyso-
kou presnost. Varianta s NER zlepsila vysledky pouze u jednoho datasetu. Coz mohlo
byt zptsobeno mensi velikosti datasetu a taky tim, Ze ne pro kazdé textové pole jsou
pojmenované entity dostupné.

Dalsim tkolem bylo popsat teoreticky zaklad sestavajici se ze shrnuti existujicich
metod. Které bylo zakonéeno pojmem MIL - Multiple Instance Learning.

Dale jsem predstavil schéma zpracovani spolu s tvorbou verejné datové sady, ndstroju
na jeji vytvoreni a datovych transformaci k dosazeni formétu totozného s nevefejnou
datovou sadou Pravo.

V neposledni fadé jsem predstavil pouzity model neuronové sité pro metodu MIL
a vysledky experimentu na riznych datovych sadach a reprezentacich. Ukazalo se, ze

vvvvv

zékladé provedenych experimentt by se dala préace rozsitit nasledujicim zptsobem:

vyzkouseni na vétsi datové sadé

vyuziti anota¢niho nastroje pro tvorbu vétsi sady

naucit se predvidat velikost fontu

rozhodovat zda se jedna o nadpis ¢i ¢lanek

vyhledévat clanky nejen v ramci stranky (napt. pokud je ¢lanek na vice stranek)
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Priloha A
Zkratky

Al
ASR
DAU
DL
MIL
ML
NER
NLP

Artificial Intelligence - Uméla inteligence

Automatic Speech Recognition - Automatické rozpozndvani reci
Daily Active Users

Deep Learning

Multiple Instance Learning

Machine Learning - Strojové uceni

Named Entity Recognition

Natural Language Processing - Zpracovani do prirozeného jazyka
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P¥iloha B
Seznam soubori pFilohy

data-for-model Ukézkova interni reprezentace dat k vyzkouseni modelu.
Readme.md Popis jednotlivych c¢asti prilohy.
src Zdrojové soubory skriptl a nastroju.
src-model Zdrojovy soubor modelu MIL neuronové sité.
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