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Abstrakt

V registri partnerov verejného sektora by mal byt ako konecny uzivatel vyhod zapi-
sany majitel, no v niektorych pripadoch je zapisany iba Statutar firmy. To moze byt
uplne legitimne. AvSak ucelom registra je okrem iného zverejnenie majitela firmy ob-
chodujtucej so statom. Pre verejnost by bolo preto prospesné vediet, u ktorych firiem
napriek zapisu v registri nie st znami majitelia. Vo vSetkych pripadoch je v registri
zapisany kone¢ény uzivatel vyhod. Z pohladu vyhladévania na webe registra nie je ale
nijako rozlisiteIné, na zéklade ¢oho bol zapisany kone¢ny uzivatel vyhod a teda ¢i sa
jednd o majitela alebo Statutara. Tato skutocnost je ale vyjadrena vo verifikacnom
dokumente kazdého subjektu. Cielom tejto prace bolo vytvorenie aplikicie, ktora je
schopné rozdelovat subjekty z registra podla ich verifika¢nych dokumentov do kate-
gorie majitelov a Statutarov. Pre dosiahnutie tohto ciela bolo nevyhnutné vytvorit
dataset pozostavajici zo spominanych verifika¢nych dokumentov a malého mnozZstva
Strukturovanych dat prislachajicim ku kazdému dokumentu. Aplikacia prehladéva we-
bovi stranku registra odkial ziskava $trukturované data a dokumenty. Vacsina tychto
dokumentov je naskenovana a preto ich prevadza pomocou OCR na text. Text je kla-
sifikovany pomocou klasifikitora zaloZzenom na viacvrstvovom perceptrone. Fl-skore

vysledného modelu tohto klasifikitora je pri menej zastipenej triede statutarov 0,89.

% 2 v
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Abstract

As end-user of benefits should be entered in the Slovak register of public sector partners
the owner of company. However, in some cases only members of statutory authorities
of company are entered. It could be absolutely legitimate. However, the purpose of
register is among other things to publicize owner of company which does business
with the state. Therefore, it would be beneficial for citizens to know, which companies
owners are not known, despite of record in register. End-user of benefits have to be
recorded in register in all cases. However there is no way to recognize on what basis was
end-user entered in register and therefore whether he is owner or member of statutory
authorities by searching on web of register. But this fact is expressed in verification
document of every subject. The goal of this thesis was developing an application, which
could classify subjects of register according their verification documents as owners or
statutory authorities. To achieve this goal was necessary to create data set. It contains
verification documents and small piece of structured data belonging to each of them.
The application browse the web page of register and acquires structured data and
documents from it. For as much as most of these documents are scanned, it performs
OCR on them to create text. That text is then classified by classifier based on multi-
layer perceptron. Fl-score of final model of this classifier is 0,89 on less represented

class of statutory authorities.

Keywords: document classification, natural language processing, optical character

recognition
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Uvod

Znamym problémom verejného obstaravania nie len na Slovensku byvaju schrankové
firmy u ktorych nevieme, kto je ich majitelom. Za ucelom vysporiadania sa s tymto
problémom vznikol v roku 2017 register partnerov verejného sektora, ktory byva tiez
oznacovany ako protischrankvy register. Tento register je podla Transparency Inter-
national Slovensko ,popri centralnom registri zmliv najlepsim nastrojom na overenie,

kto podnika s verejnymi institaciami‘ [46].

Prinos registra je, Ze verejnost moze jednoducho vyhladat, kto je tzv. koneénym uzi-
vatelom vyhod firiem, ktoré obchoduju so Statom. V registri totiz musi byt pri kazde;j
firme zapisany aspon jeden koneény uzivatel vyhod. Toto ale méa uskalia, kedZe za
istych podmienok moéze byt v registri ako jediny konecny uzivatel vyhod danej firmy
zapisana fyzickd osoba, ktora z nej nevlastni vobec ni¢. Niekedy sa totiz moéze do re-

gistra zapisat namiesto majitela Statutar firmy.

To eSte nemusi znamenat ni¢ nelegitimne, naopak, v niektorych pripadoch takyto po-
stup prikazuje zékon. AvSak takéto firmy si zasluzia zvySenu pozornost verejnosti a
najmé investigativy, kedze v takychto pripadoch register nezaznamenava skuto¢nych

majitelov a teda neplni svoj ucel.

Problémom ale je, Ze register nijako nerozlisuje medzi koneénymi uzivatelmi vyhod,
ktori boli zapisani ako skuto¢ni majitelia a tymi, ktori boli zapisani ako Statutari.
Verejnost teda nemoze vyhladat firmy, ktoré obchoduja so Statom, ale v skutoc¢nosti

nezverejiiuji mené svojich majitelov.

Cielom naSej prace je vysporiadat sa s tymto problémom a priniest néastroj, vdaka
ktorému bude mozné zobrazit iba tie firmy, u ktorych je v registri zapisany ako ko-

necny uzivatel vyhod ich Statutar, resp. Statutéari.

Na dosiahnutie tohto ciela pouZivame existujice nastroje a metddy z oblasti extrakcie
dat z webu, optického rozoznavania znakov (OCR) a spracovania prirodzeného jazyka.

V préci vyuzivame, ze informacie o tom, z akého doévodu bola dané osoba zapisana
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ako kone¢ny uzivatel vyhod sa nachadzaju v naskenovanom verifikaénom dokumente,
ktory je sucastou kazého platného zdznamu na webe registra. Vdaka tomu by sa nas

problém dal oznacit ako problém klasifikovania dokumentov.

V prvej kapitole priblizime problematiku registra partnerov verjného sektora. V druhej
kapitole popiSeme fungovanie OCR. V nasledujicej kapitole rozoberieme tedriu klasifi-
kicie dokumentov. V stvrtej kapitole predstavime navrh nésho rieSenia. Implementaciu
tohto rieSenia popiSeme v nasledujicej kapitole. Nakoniec v Siestej kapitole zhodnotime

vysledky klasifikdtorov a predstavime moznosti zle§penia implementacie.



Kapitola 1
Register partnerov verejného sektora

V tejto kapitole blizsie predstavime register, s ktorym budeme pracovat. Najprv po-
piSeme jeho fungovanie a pristup k nemu. Dalej vysvetlime kto st koneéni uzivatelia
vyhod, resp. do akych kategorii sa rozdeluju. Najprv z pohladu prava a potom trochu
zjednoduSene na troven potrebni pre nasu pracu. V zavere zdoévodnime potrebu zjed-
noduseného rozdelenia a ukédZeme na ¢o je potrebny program, ktory dokaze jednotlivé

zdznamy z registra takto rozdelit.

1.1 Fungovanie registra

Register partnerov verjného sektora (RPVS) vznikol na zaklade zdkona ¢. 315/2016
7, 7, o registri partnerov verejného sektora a o zmene a doplneni niektorych zakonov
[4]. Cielom fungovania tohoto registra je vacsia kontrola verejnosti nad tym, kam tecu
peniaze zo Statneho rozpoc¢tu. Do tohto registra sa musi zapisat kazda fyzicka alebo
pravnicka osoba, ktora nie je subjektom verjnej spravy a zaroven prijima finan¢né pros-
triedky zo Statneho rozpoctu alebo, zjednodusene, akymkolvek spésobom obchoduje

so $tatom. Takato osoba sa nazyva partner verejného sektora (PVS).

Register je dostupny webovej adrese rpus. gov.sk. Na tejto webstranke je mozné prezerat
vsetkych PVS, ktory boli zapisany do registra. Ako je vidno na Obr. 1.1, v registri je
mozné vyhladavat podla réznych udajov, napr. podla mena kone¢ného uzivatela vy-
hod, ¢ nazvu spolocnosti. Kazdy PVS mé zaroven samostantt podstranku, jej vyzor

ukazuje Obr. 5.1. Fungovanie webstranky blizsie popisujeme v sekcii 5.3.

Co je pre nas dolezité, na webstréanke registra mozeme néajst tzv. verifika¢né dokumenty.
tie vznikaju na zaklade uz spominaného zakona [4], ktory v §11 hovori o identifikacii
KUYV. Tento zakon uklada opravnenej osobe - ktorou je vac¢sinou notar alebo advokat

- povinnost vyhotovit verifika¢ny dokument s predpisanou Struktirou:
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(5) Identifikdcia koneéného uzivatela vyhod a overenie identifikicie konec-
ného uzivatela vyhod sa preukazuje verifikaénym dokumentom, v ktorom

opravnena osoba

a) odovodni, na zaklade akych informacii postupom podla odseku 4 iden-
tifikovala kone¢ného uzivatela vyhod alebo overila identifikdciu konec-

ného uzivatela vyhod,

b) uvedie vlastnicku Struktiru a riadiacu Struktaru partnera verejného

sektora, ak je nim pravnicka osoba,

c¢) uvedie udaje podla § 4 ods. 3 pism. f), ak o nich mé alebo mohla mat

vedomost vratane oznacenia verejnej funkcie,

d) v pripade partnera verejného sektora podla § 4 ods. 4 preukaze, ze

podmienky na zapis vrcholného manazmentu do registra st splnené,

e) vyhlasi, ze skuto¢nosti uvedené vo verifikaénom dokumente zodpove-

daji nou skutocne zistenému stavu.

V nasej praci sa budeme zaoberat préave tymito dokumentami.

1.2 Koneény uzivatel vyhod z pohl'adu prava

O tom, kto je koneény uzivatel vyhod hovori zakon ¢. 297/2008 Z. z. o ochrane pred
legalizaciou prijmov z trestnej ¢innosti a o ochrane pred financovanim terorizmu a o
zmene a doplneni niektorych zakonov. V § 6a definuje KUV v zasade troch typov, aj

ked prvy typ KUV méze mat viacero foriem [5|:

(1) Koneénym uzivatelom vyhod je kazda fyzicka osoba, ktora skutoc¢ne
ovlada alebo kontroluje pravnicku osobu, fyzicka osobu — podnikatela
alebo zdruzenie majetku, a kazda fyzicka osoba, v prospech ktorej tieto
subjekty vykonévaju svoju ¢innost alebo obchod; medzi kone¢nych

uzivatelov vyhod patri najmaé,

a) ak ide o pravnicku osobu, ktora nie je zdruzenim majetku ani emi-
tentom cennych papierov prijatych na obchodovanie na regulova-
nom trhu, ktory podliecha poziadavkdm na uverejhiovanie informa-
cii podla osobitného predpisu, rovnocenného pravneho predpisu
¢lenského statu alebo rovnocennych medzinarodnych noriem, fy-
zickd osoba, ktora

1. ma priamy alebo nepriamy podiel alebo ich sucet najmenej
25 % na hlasovacich pravach v pravnickej osobe alebo na jej

zékladnom imani vratane akcii na dorucitela,
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E MINISTERSTVO
STOVENSKE) REPUBLIKY Register partnerov verejného sektora

VSEOBECNE INFORMACIE | REGISTER | ELEKTRONICKE SLUZBY

RozSirené vyhladavanie

Vyhladat' podra

Partnera verejného sektora | Oprévnenej osoby partnera | Koneéného uZivatefa vyhod
Obchodné meno / Priezvisko Pravna forma
ico Cislo viozky Stav Zobrazit’ nepreregistrované subjekty

a

Rychle vyhfadavanie partnera Odstranit fiter  [eWFIENEY

Meno partnera verejného Datum Datum
sektora narodenia Adresa Meno oprivnenej osoby zipisu
1

LITOGRAF s. 1.0 44543832 Spolocnost s rutenim Hajova 17, Bratislava, 85110, Slovenska republika Nepiatnj 01.02.2017
obmeazenym
2 JUDr. Radovan Repa 36742023 Spolognost s rucenim Zahradnicka 16514/60, Bratisiava, 82108, Slovenska Neplatn 01.02.2017
advokat, s. r. o cbmedzenym repulika
3 ZELEX, s ro. 47559870 Spolocnost s rucenim Kuralany 49, Kuralany, 93564, Slovenska republica Platny  GHSLegal, sro 01022017
obmedzenym
4 FECOMICT s.ro0 36823457 Spolocnost s rucenim MukaGevska 21, PreSov, 08001, Slovenské republika Nepiatnj 01022017
obmeazenym
5 GPP INDUSTRIE BAU, s.1. 44562977 Spolognost s rucenim Kragujevska 398, Zilina, 01001, Siovenska repubiika Platny  Advokétska kancelaria JUDr. 03.08.2017
o obmeazenym Daniel HUGaK 5.1
6 4pigdata spol.s ro 48175013 Spolocnost s rutenim Pod rovnicami 730/2, Bratisiava, 84104, Slovenska Neplatnj 01.02.2017
obmeazenym republica
7 Viliam Stafurik - RENTON 41549708 Pod Kalvériou2542/19 2542/19, Bardejov, 08501, Siovensks  Neplatny 01.02.2017
repulika
8 Ing. Pavol Sebok PAULOS 43216731 Malé Biahovo, Zahradnicka 302/12, Dunajska Streda Nepiainy 01022017
-pLs 92901, Slovenska republika
9 Valter Mészaros - OFFICE 43088961 Miynska 626/21, TomaSov, 20044, Slovensk republika Nepiatny 01022017
Centrum
10 Ing. Stefan Janko - BGS 44658711 Nad Cirochou 2971/87, Snina, 06901, Slovenska republika  Neplainy 01.02.2017
KONZULT
Zaznamy 1 a2 10 Z celkom 33,668 1

| Vyhlasenie o pristupnosti | Odstavky | Nahlasit problém

COPYRIGHT 2019 © MINISTERSTVO SPRAVODLIVOSTI SR

Technicky prevadzkovatel: Odbor prevadzky informacnych systémov a odbor eJustice, koordinacie a projektovej pripravy, e-mail: webmaster@justice.sk
Technicka podpora pre pouZivatefov: Odbor Service Desk, e-mail: Servicedesk MSSR@justice sk

Obr. 1.1: Webstranka RPVS

2. ma pravo vymenovat, inak ustanovit alebo odvolat Statutarny
organ, riadiaci organ, dozorny organ alebo kontrolny organ v
pravnickej osobe alebo akéhokolvek ich ¢lena,

3. ovlada pravnickt osobu inym spésobom, ako je uvedené v pr-

vom a druhom bode,
4. ma pravo na hospodarsky prospech najmenej 25 % z podni-
kania pravnickej osoby alebo z inej jej ¢innosti,

b) ak ide o fyzickii osobu — podnikatela, fyzickd osoba, ktord ma
pravo na hospodarsky prospech najmenej 25 % z podnikania fy-
zickej osoby — podnikatela alebo z inej jej ¢innosti,

c¢) ak ide o zdruzenie majetku, fyzickd osoba, ktora

1. je zakladatelom alebo zriadovatelom zdruZenia majetku; ak
je zakladatelom alebo zriadovatelom pravnicka osoba, fyzicki

osoba podla pismena a),
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2. méa pravo vymenovat, inak ustanovit alebo odvolat Statutarny
orgéan, riadiaci orgén, dozorny organ alebo kontrolny organ
zdruzenia majetku alebo ich ¢lena alebo je ¢lenom organu,
ktory mé pravo vymenovat, inak ustanovit alebo odvolat tieto
organy alebo ich ¢lena,

3. je Statutarnym orgédnom, riadiacim orgédnom, dozornym orga-
nom, kontrolnym organom alebo ¢lenom tychto organov,

4. je prijemcom najmenej 25 % prostriedkov, ktoré poskytuje
zdruzenie majetku, ak boli ur¢eni buduci prijemcovia tychto
prostriedkov; ak neboli uréeni budici prijemcovia prostriedkov
zdruzenia majetku, za kone¢ného uzivatela vyhod sa povazuje
okruh osob, ktoré maju vyznamny prospech zo zalozenia alebo

posobenia zdruzenia majetku.

(2) Ak ziadna fyzicka osoba nespliia kritéria uvedené v odseku 1 pism. a),
za koneénych uzivatelov vyhod u tejto osoby sa povazuju ¢lenovia jej
vrcholového manazmentu; za ¢lena vrcholového manazmentu sa pova-
Zuje Statutarny orgéan, clen Statutdrneho orgénu, prokurista a vedici
zamestnanec v priamej riadiacej posobnosti Statutarneho orgénu.

(3) Kone¢nym uzivatelom vyhod je aj fyzicka osoba, ktora sama nespliia
kritéria podla odseku 1 pism. a), b) alebo pism. ¢) druhého a stvrtého
bodu, avSak spolo¢ne s inou osobou konajicou s nnou v zhode alebo

spoloénym postupom spliia asponi niektoré z tychto kritérii.

1.3 Konecény uzivatel vyhod v naSej praci

Pravnicke rozdelenie toho, kto je KUV je pomerne komplikované. V naSej praci pouzi-
vame zjednoduSené delenie na majitelov a Statutarov. V tomto rozdeleni vychadzame

z ukotveného pravne rozdelenia. Preto KUV delime do dvoch kategorii:

1. takych, ktorf spliaju podmienky podla odseku ¢ 1) alebo ¢ 3) a teda by sa
zjednodusene dal, resp. dali ak ich je viac, oznacit za skutoéného/ych majitela/ov
PVS.

2. takych, ktori boli identifikovani podla odseku ¢. 2) a teda je/st Statutarom/mi
PVS.

Obr. 1.2 zobrazuje ¢ast z verifikaéného dokumentu PVS, ktorého KUV zapisany v re-
gistri je typu majitel. MéZeme to vidiet podla toho, ze dana fyzicka osoba vlastni 100%
obchodny podiel, podiel na hlasovacich pravach aj podiel na zisku v PVS. Obr. 1.3 zo-
brazuje naopak cCast z verifika¢ného dokumentu PVS, ktorého KUV je typu Statutar.
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To vieme povedat na zaklade toho, Ze opravnena osoba v dokumente tvrdi, Ze uvedené
osoby splhaju definiciu KUV ako ¢lenovia vrcholového manazmentu. Samozrejme, v
danych dokumentoch sa moze nachédzat viacero indicii, ktoré by naznacoval zaradenie
do jednej alebo druhej kategorii. V inych dokumentoch dokumentoch sa naopak nemu-
sia vyskytovat dplne rovnaké formulacie. Tieto obrazky ale zobrazuju priklad takych

casti dokumentu, ktoré jednoznacne urc¢uju typ dokumentu, resp. PVS.

V.
Identifikacia kone¢ného uZivatela vyhod

Na zaklade infermacii vyplyvajlcich z informéacii a podkladov podla Clanku IV tohto verifikaéného
dokumentu a v sulade s ustanovenim § 11 ZoRPVS v spojeni s § 6a ZoAML, Oprévnens osoba
identifikovala ako koneéného uzivatela vwhod nasledovnl osobu:

N e —
I narodenia [l 5tétne obcianstvo: SR,

ktord ma:
- 100 % obchodny podiel v Partnerovi VS,
— 100 % podiel na hlasovacich pravach v Partnerovi VS, a
— 100 % podiel na zisku Partnera VS.

Udaje atotoznost koneéného uzivatela vyhod boli overené na zéklade dokladu totoZznosti
a overenia podoby osoby s podobou v jej dokiade totoZnosti za jej fyzicke] pritomnosti.

Obr. 1.2: Cast z verifikatného dokumentu - majitel

1.5 Vyhodnotenie identifikacie a uréenie koneéného uzivatela vyhod Partnera verejného sektora

Na zaklade vy&Sie uvedeného s prihliadnutim na definiciu koneéného uzivatela vyhod uvedent v § Ba
zakona ¢&. 297/2008 Z.z. oochrane pred legalizaciou prijmov ztrestnej ¢innosti a o ochrane pred
financovanim terorizmu a o zmene a doplneni niektorych zakonov tto splfiaju:

I - I trvale bytom [ -

¢len vrcholového manazmentu,

I o B e byon . o e

vrcholového manazmentu,

Obr. 1.3: Cast z verifikatného dokumentu - majitel

1.4 Motivacia klasifikovania

KUV je bez ohladu na to, podla ktorého sposobu bol uréeny, zapisany do registra.
Takto sa straca informécia, ¢i KUV je majitel alebo Statutar. Ak sa ako KUV zapise
iba statutar PVS, straca sa vyznam registra. Moze sa totiz stat, Ze prostriedky zo
Statneho rozpoc¢tu ¢erpa firma z danového raja, ktori v skuto¢nosti vlastni uradnik ¢i

politik, ktory ¢erpanie zabezpecil a zaroven register na to nijako neupozorni, lebo ako
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KUV bude uvedeny niekto iny.

To, 7ze sa ako KUV zapiSe vrcholovi manazment, teda Statutari, je bezné napr. pri
korporatoch, ktorych akicie si obchodované na burze. Samotny fakt, Ze sa nenasla
ziadna fyzickd osoba, ktora by sa dala oznacit ako majitel eSte nemusi znamenat nic¢
nekalé. Ked ale stat obchoduje s takymito spolocénostami, vzbuduje to vicsie podozre-
nie ohladom toho, kto je v skuto¢nosti za danou spolo¢nostou. Preto by bolo prinosné
vediet, ktora spolo¢nost neuvadza skutocnych majitelov. Vdaka tomu by sa verejnost

i investigativa mohla viac sustredit na tieto spolo¢nosti.

V naSej préaci sa snazime vylepsit fungovanie RPVS tak, aby lepsie sliuzil zameru -
aby sa verejnost mohla I'ahko dopatrat, kto vlastni spolo¢nost obchodujtucu so $tatom.
To umoznime tak, Ze nebude nutné pracne prechadzat vsetky zaznamy v registri, ale

iba tie, pri ktorych skuto¢ny majitel aj napriek zapisu nie je na prvy pohlad znamy.



Kapitola 2

OCR

Tato kapitola sa venuje optickému rozpoznévaniu znakov - OCR. Najprv predstavime,
prec¢o v naSej praci potrebujeme OCR. To potom predstavime - najprv jeho struénua
histériu a nasledne jeho komponenty. Nakoniec predstavime OCR systém, ktory bu-

deme v nasej préaci pouzivat - Tesseract.

2.1 Vyuzitie v praci

Na to, aby sme dokumenty mohli akokol'vek analyzovat, potrebujeme ich mat uloZené
v takom formaéte, aby boli strojom ¢itatelné. Musia byt teda uloZené ako text. Vetky
dokumenty, ktoré v nasej préaci spractivame si ulozené vo formate PDF. Avsak iba maléa
cast je ulozena ako text. Vo vicsine pripadov sa jedna o obrazok — naskenovany doku-

ment. Preto prvym krokom je ziskanie textu z obrazku pomocou technolégie OCR.

2.2 Popis OCR

OCR alebo optické rozoznévanie znakov sa zaobera problémom klasifikicie optickych
vzorov v digitalnom obraze do prislusnych alfanumerickych ¢i inych znakov [12]. Vdaka
tomu sa ulah¢i ich ukladanie, kedZe namiesto mnozstva pixelov moézeme ulozit jeden
alebo viac znakov. Este va¢sim benefitom je ale to, ze takto uloZzeny text mézeme pre-

hladéavat, analyzovat a I'ahko upravovat.

Tento problém bol na zaciatku vyskum rozpoznévania vzorov povazovany za jedno-

duchy [33]. Znakov je pomerne malé mnozstvo a lahko sa s nimi pracuje. Problém

9
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prichddza ak sa neobmedzime iba na latinku a jeden font — v tom pripade mnozstvo
vzorov narasta. Este vacsi problém ale spésobuje rucne pisany text a kvalita spracova-
ného obrazu. Problematika rozpoznavania znakov sa ukézala byt komplikovanejSou. V
stcasnosti je uz ale dostupnych mnozstvo komerc¢nych aplikacii vykonavajicich OCR
na pomerne dobrej trovni [12]. Tieto aplikicie st ale stale velmi zéavisle na kvalite
vstupného obrazu, preto obzvlast pri spracovani menej kvalitného obrazu sa stale ne-
mozu porovnavat v presnosti rozpoznania znakov s Iudskymi schopnostami [12]. V

nasej praci pouzivame open source OCR engine Tesseract [3].

Najskorsie generacie OCR systémov sa spoliehali predovSetkym na techniky rozpoz-
navania obrazcov a spracovania obrazu [33], vel'ké zlepSenie ale prinieslo zapojenie me-
tod umelej inteligencie. V nedavnej minulosti prinieslo dalsie zlepSenie, podobne ako
v inych oblastiach, vyuZitie umelych neurénovych sieti (ANN) [12]. Za hlavné kroky
OCR by sa dali oznadit [44]:

1. analyza rozlozenia dokumentu
2. rozpoznanie znakov

3. post-processing

2.3 Pripravne kroky pred rozpoznavanim znakov

Shafait povazuje analyzu rozloZenia dokumentu (layout analysis) za prvy krok, ktory
OCR systém vykonéva [44]. Chaudhuri tento krok nazyva location segmentation, no

este pred nim uvadza krok optical scanning [12].

Krok alebo komponent optical scanning vytvori digitalnu verziu pévodného dokumentu.
Okrem toho je mozné do tohto kroku zahrnut techniku spracovania obrazu — prahova-
nie. Pomocou prahovania sa zo Sedoténového obrazu vytvori dvojuroviiovy — ¢iernobiely
obraz. Prahovanie moze byt lokdlne alebo globalne. Pri globalnom sa najde jedna kon-
Stanta sluziaca ako prah pre cely dokument. Pri lokdlnom sa naopak vyberd vytvori
viacero oblasti, ktoré maju samostatné prahové konstanty. V niektorych implementa-

ciach moze mat kazdy pixel vlastni oblast a teda aj vlastni prahova konstantu [12].

Layout analysis alebo location segmentation sa snazi v dokumente identifikovat presne
tie oblasti, ktoré obsahuju text. Takto sa odfiltruje napr. ilustra¢ny obrazok umiest-
neny pri texte od samotného textu, ale aj biele oblasti, kde sa Ziaden text nenachadza.
Vystupom je obraz rozdeleny na bloky, ktoré by mali obsahovat iba text. V zavislosti

od implementécie a dokumentu méze jeden blok obsahovat jedno slovo az jeden stlp-
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¢ek. Komplikiciou je ak sucastou dokumentu sa aj tabulky, ¢o sa tyka aj ¢asti nami

analyzovanych dokumentov [12, 44].

Pre nés je najzaujimavejsi krok pre-processing (predspracovanie), kedze v tomto kroku
sa snazime zlepsit rozpoznanie textu niektorych dokumentov. Dokumentacia Tesseract
enginu, ktory v praci pouzivame, totiz pre-processing odporica pre zlepsenie vysledku
vykonat dodato¢ny pre-processing este pred spustenim Tesseractu — aj ked tento OCR

systém sam pouziva rozne metody spracovania obrazu [3].

Metod pre-processingu je mnoho v zavislosti od problému, ¢i problémov daného ob-
razu. Jeho zakladnym cielom ale je aby bol obraz ¢itatelnejsi pre dalsie komponenty
OCR. V kratkosti predstavime niekolko problémov, ktoré pre-processing riesi. Kon-
krétne rieSenia ale vynechdme a v neskorsich kapitolach predstavime iba tie z nich,

ktoré pouzijeme odchyliac sa od standardnych technik Tesseractu.

2.3.1 Odstranenie Sumu

Jednou z najbeznejsich metdd je odstranenie Sumu, ktory kazdy digitalny obraz obsa-
huje. Cast Sumu sa odstrani prahovanim, no po nom moézu ostat napr. diery v ¢iarach,

zaoblené rohy pismen a podobné artefakty [12, 44].

2.3.2 Normalizaicia

Predovsetkym pri rozpoznavani rukou pisaného textu méze byt napomocna normaliza-
cia. Hoci aj suvisly rukou pisany text moze menit otocenie, velkost ¢ rovinu (riadok)
na ktorej je text pisany. Okrem toho, ¢astym problémom obzvlast pri hrubsich knihach
byva zatocenie textu, ktory bol predtym pisany v jednej rovine. Historické dokumenty
zas modzu mat problém s vypustanim prilis velkého mnoZstva atramentu a teda s prilis

hrubym pismom. Tuto skupinu problémov riesi normalizacia [12, 44].

2.3.3 Kompresia

Bezné kompresné techniky pre obrazky nie sit vhodné pre rozpoznavanie znakov. Zaro-
ven, urcita kompresia moze byt Zziadtca pre zvySenie rychlosti spracovania, resp. u¢enia
sa. Aj po kompresii musi byt OCR systém schopny rozpoznat tvar jednotlivych zna-
kov. Preto ako kompresna technika sa pouziva uz spominané prahovanie alebo thinning.
Vdaka prahovaniu sa dramaticky zmensi potrebné miesto na uloZenie farby jedného pi-
xelu. Cielom vsak je zachytit cely pévodny znak, hoci v praxi sa ¢asto stava, ze niektoré
Sedé pixely z kraja jednotlivych znakov sa prahovanim vymazi. Thinning sa naopak

nesnazi zachytit cely povodny znak ale iba jeho kostru [12].
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Dalej nasleduji kroky, ktoré sa snazia po vycisteni dat v pre-processingu najst vhodnu

reprezentaciu casti obrazku, pomocou ktorej systém lahSie rozpozné znaky.

2.4 Rozpoznavanie znakov

Snahou je zaradit rozpoznavanu vzorku do spravnej triedy. Samotné rozpoznévanie
jednotlivych znakov moéze OCR systém vykonavat styrmi zékladnymi pristupmi, resp.
ich kombinéciou. Kazdy z tychto pristupov moze pouzivat holistické alebo analytické
stratégie. Holistické stratégie si nevyzaduji segmentéciu a pristupuji najprv k celému
slovu az potom k jednotlivym znakom. Efektivne st najma pri tazko segmentovatelnych
textoch, napr. pisanych kurzivou. Analytické stratégie naopak vyzaduji segmentécie,
kedZe postupuju od jednotlivych znakov, ¢i dokonca ich ¢ft nahor k slovam a nésledne
textu [12, 34].

2.4.1 Template matching

Tento pristup bol historicky prvy vo vyvoji OCR systémov. Vytvoria sa pri iom pro-
totypy jednotlivych tried, ktoré moézu mat roéznu reprezentaciu. V zévislosti od toho
sa moze porovnavat miera zhody skupiny pixelov, zakrivenia ¢i primitiv. Bez ohladu
na sposob reprezentacie, porovnavaju sa jednotlivé prototypy s obrazkom, ktory sa ma
rozpoznat. V zavislosti od komplexnosti systému sa moze porovnavat priamo s proto-
typmi alebo sa tieto prototypy moézu rézne deformovat. Kazdopadne, rozpoznany obraz

sa zaradi do triedy s ktorej prototypom sa najlepsie zhoduje [12, 33].

2.4.2 Statisticky pristup

Pri tomto pristupe je nevyhnutné kazdy rozpoznavany obrazok reprezentovat ako vek-
tor priznakov. Tieto priznaky by mali byt vybrané tak, aby dovolovali zaradenie do
viacerych tried. Zaroven, podla tychto priznakov by mali byt jednotlivé triedy separo-
vatelné. Cielom je naucit sa na trénovacej mnozine tieto hranice. Prostriedkom moze

byt klasterizacia, Bayesov ¢i Markovov model [12, 22].

2.4.3 Syntakticko-Strukturalny pristup

Za tymto pristupom je snaha rekurzivne rozdelit rozpoznavany obrazok na primitiva.
Komplexny obraz je tak reprezentovany primitivami a vztahmi medzi nimi. Z primitiv

sa pomocou pravidiel daju vytvorit instancie jednotlivych tried [12, 22].
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2.4.4 ANN

V stcasnosti najpouzivanejsim pristupom v OCR st umelé neurénové siete. ANN po-
skytuji predovsetkym moznost masivneho mnozstvo paralelnych vypoctov. Napriek
roznosti moznych architektir sa da dokazat, Ze vac¢sina je ekvivalentna Statistickym me-
todam. V OCR systémoch st najpouzivanej$imi architektirami dopredny viacvrstvovy

perceptron a self-organizing map [12].

2.5 Post-processing

Poslednym krokom, ktory OCR systém vykonéva je post-processing. Vyuziva pritom
techniky NLP na odhalenie a opravenie chyb, ktorych sa dopustil pri rozpoznavani.

Tieto chyby mozu byt také, ze ako vystup rozpoznavania dostaneme slovo, ktoré
1. nie je skuto¢nym slovom z daného jazyka
2. je slovom daného jazyka, no nie tym, ktoré bolo v rozpoznavanom dokumente

Ak sa jednéa o prvy pripad, korekcia moéze byt pomerne jednoduché. Méze sa prehladat
slovnik jazyka, pripadne vypocitat pravdepodobnost, Ze niektoré pismena budu pri
sebe. Napr. v slovenéine je nulova pravdepodobnost, ze d a y budu vedla seba a tak ak
nieco také pocas post-processingu najdeme, s istotou bolo niektoré pismeno rozpoznané
zle. Komplikovanejsia, no nie nemozné je korekcia v druhom pripade. Na to potrebujeme
analyzovat kontext daného slova. Na to moézeme pouzit rozne Statistické modely ako
ukazuje Tong [12, 49].

2.6 Tesseract

V nasej praci pouzivame open-source OCR systém Tesseract, ktory bol vyvijany naj-
skor ako PhD projekt v spolo¢nosti HP. Této spolo¢nost neskor prebrala vyvoj systému
az kym sa nestal open-source. Kratko na to nad nim prebrala zastitu spolo¢nost Go-

ogle, ktora ho nadalej vyvija ako open-source projekt [19, 36, 47].

Tesseract po pre-processingu extrahuje komponenty obrazku a ich obrysy organizuje
do tzv. Blobov. Bloby st organizované do riadkov textu. Riadky st nasledné analyzo-
vané pre fixna vysku textu. Rozdelenie riadku na slova sa vykonéva s prihliadnutim na

rovnomerné, ale aj nerovnomerné medzery [47].

Samotné rozpoznévanie je dvojfazové, kedze Tesseract pouziva adaptivne rozpoznéva-
nie. V prvej faze sa rozpoznavaju rad za radom vsSetky slova. Tie, ktoré sii rozpoznané

dostato¢ne dobre sa nasledne ulozia ako data na trénovanie adaptivneho klasifikiatora.
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Ten sa pouziva az v druhej faze, ked sa opét prejde celd strana. Pri tomto druhom
prechode sa uz ale rozpoznavaju iba tie slova, ktoré neboli v prvej faze rozpoznané do-
statocne dobre. Nakoniec sa rieSia nejasné medzery a alternativne hypotézy pre vysku

jednotlivych riadkov. Lingvisticky post-processing je v Tesseracte iba miniméalny [47].



Kapitola 3
Klasifikacia dokumentov

Jadrom nasej prace je rozdelenie dokumentov do dvoch kategorii, podla vztahu aky po-
pisuji. To je problém z oblasti spracovavania prirodzeného jazyka. Preto v tejto kapitole
najprv popiseme niektoré zéakladné techniky NLP, ktori st pouzivané naprie¢ roznymi
tulohami NLP. Dalej predstavime moznosti reprezentacie textu a nakoniec popiSeme
metody problematiky NLP, ktora najviac dotyka nasej tlohe - klasifikdcia dokumen-

tov.

3.1 Pre-processing

V tejto skcii predstavime Standardné techniky predspracovania pri NLP systémoch.
Budeme sa pridizat najma pipeliny pouzitej v Standford CoreNLP s prihliadnutim na
rieSenia pre slovensky jazyk. Moznosti tiprav textu a priddvania anotacii tymto nebudua
vyCerpané, no predstavime zékladné kroky a pripadné Specificky v nasej praci vyuzité

postupy detailnejsie vysvetlime neskor [17, 29].

3.1.1 Tokenizacia

Standardne sa ako prvy krok v NLP oznacuje tokenizacia, hoci napr. medzi nastrojmi
NLP4SK moézeme néjst aj sluzbu na vycistenie textu od netextovych casi ako napr.
hypertextovych referencii. Pod tokeniziciou sa rozumie proces, ktory text rozdeli na
tokeny. Token je zékladnéa jednotka s ktorou sa v NLP pracuje. Tokenizacia je jazy-
kovo zavisla. V jazykoch, ktoré nepouzivaju ziaden oddelova¢ medzi slovami, ako napr.
¢instina, je tokenizacia zlozitejSia. V slovenskom jazyku je tokenizacia pomerne jedno-
duché vdaka oddelovacom ktorym je medzera. V kontexte slovenského jazyka je preto
token vécsinou token ekvivalentny jednému slovu — postupnosti znakov medzi dvoma
medzerami. Tokenizator vyvijany na TUKE ale napriklad rozdeluje zlozené ¢isla (vy-

jadrené slovom) na viacero tokenov [6, 14, 32, 50].

15
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3.1.2 Segmentacia viet

V tomto kroku sa snazime rozdelit postupnost tokenov do viet. Vyhodou je, ze vSetky
vety koncia interpunkénym znamienkom. Komplikiciou je, Ze za interpunkénym zna-
mienkom moze veta pokracovat a to slovom s malym zaciatonym pismenom ako aj
velkym. Prikladom su skratky ako napr., po ktorych moze nasledovat aj vlastné pod-

statné meno [10, 29.

3.1.3 PoS znackovanie

Tento anota¢ny krok priradzuje k jednotlivym slovam vo vete ich gramatické kategorie.
Aj tato uloha je silno jazykovo zéavisla a na jej naro¢nost vplyva morfologické bohat-
stvo jazyka. Jedno slovo méze mat mnoho réznych PoS tagov. Ktory je v danej vete
spravny sa urcuje na zéaklade kontextu — okolitych slov. Problémom je, Ze v slovencine,
na rozdiel od angli¢tiny, pozicia slova vo vete neurcuje jednoznacne jeho POS tagy. Pre

spravne priradenie potrebujeme poznat jeho morfologicky tvar a teda sufix [21].

Najbeznejsim pristupom pri PoS znackovani je Statisticky. Takéto anotatory sa ale
velmi zavislé na velkosti manuélne anotovanych dat. Ziskavanie takychto dat je velmi
pracne a zaroven pomerne odborne naro¢né. V slovenskych podmienkach existuje ru¢ne
morfologicky anotovany korpus vo velkosti priblizne 1,2 miliéna tokenov od Jazyko-

vedného tstavu L. Stira Slovenskej akadémie vied [1, 21].

3.1.4 Lematizacia a stemovanie

Lematizécia aj stemovanie sa snazia o podobni vec a totiz normalizovat slova, aby
sme napr. nepovazovali malo a mala za rozli¢né slova, resp. tokeny. Stemovanie ziskava
koren slova na zaklade pravidiel, ¢asto pouzivajic aj odstrénenie bezne pouzivanych
pripon v danom jazyku. Preto z malo aj mala vytiahne iba koren mal. Lematizacia
sa spolieha predovsetkym na gramatické pravidla, ¢i translacné matice medzi slovom
a jeho zékladnou formou. Najmé pre jazyky, ktoré nemaju dostatoéné manuélne ano-
tované korpusy ale moze byt uzitoéna aj lematizacia s pomocou vektorovych modelov.
Lematizaciou dostaneme zo slov malo a mala tiez jedno slovo, no iné ako pri stemovani
— mat [18].

3.1.5 Rozpoznavanie pomenovanych entit

Néjdenie ur¢itych pomenovanych entit je beznou tlohou v NLP. Pri problémoch ex-
trakcie informacii ako je ten nas hra obzvlast doéleziti tlohu. Entity, triedy do ktorych
mozeme zaradit jednotlivé vliastné podstatné mena st obycajne l'udia, organizacie, dé-

tumy ¢ miesta. Nazov jednej entity sa moze skladat z viacerych tokenov. Pri hladani
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triedy entity hraju doélezitu tlohu struktirované zoznamy. Samy o sebe ale nie st posta-
¢ujuce. Unikatnych priezvisk je len v USA 1,5 miliéna a aj na malom Slovensku vznikne
kazdy den niekolko desiatok firiem. Vytvéarat a udrziavat takéto zoznamy by bolo na-
rocné a neefektivne. A tak hoci napr. Wikipedia moze poskytovat cenné informacie pre
rozpoznévanie pomenovanych entit, pouzivaji sa aj pristupy zalozené na priznakoch.

Aj tieto pristupy ale vyuzivaju tzv. gazetteer, zoznamy znamych entit [15, 25, 30].

3.2 Reprezentacia textu

Ked uz mame text normalizovany a v nejakej miere anotovany, prichddza na rad otazka
reprezentacie celého dokumentu. Vo vSeobecnosti sa reprezentaciou textu snazime za-
chytit pocetnost slova v texte a ich blizkost. Pricom pod blizkostou sa mysli a) ich
poradie vo vete a vyskyt okolitych slov a po b) sémantickd podobnost. Jednotlivé re-
prezentacie nedokazu zachytit vsetky informacie a tak od vyberu reprezentacie zavisi
aké informécie budeme mat k dispozicii. Preto sa reprezentécia textu vybera podla

typu tulohy ktoru riesime. Pre dalsie sposoby pozri Zhang a Pérez-Iglesias [38, 51].

3.2.1 Bag of words

Pre klasifikovanie témy dokumentu sa ukazuje ako pomerne efektivna tato na vypocet
i na uchovanie dat jednoduché reprezentacia. Tazi z toho, 7e v textoch sa vyskytuja
vo velkom mnozZstve slova tykajuce sa danej témy. Napriklad ak nejaky text obsahuje
slovéa ako token, tokenizdcia ¢i PoS, je velmi pravdepodobné, Ze sa bude tykat NLP. V
bag of words sa dokument reprezentuje jednym vektorom x , kde z; je pocet vyskytov
slova v danom dokumente. Dizka x je mohutnost mnoziny slovnika. V niektorych pripa-
doch je potrebné x normalizovat pre lepSie porovnavanie naprie¢ dokumentmi. To moze
spravit vydelenim x jeho najpocetnejsim ¢lenom. Tym bude mat z; hodnoty medzi 0
a 1. V tejto reprezentacii neméame ziadnu informaciu o poradi slov. To znamena, ze
vety A vlastni 100% podielu B a B vlastni 100% podielu A budt mat tplne identicku

reprezentaciu aj napriek tomu, ze ich vyznam je opacny [15].

3.2.2 N-gramy

Jednou zo zakladnych reprezentacii dokumentu st n-gramy. Kym bag of words poradie
slov zanedbava, n-gramy ho uchovava, kedze zaznamenéva n-tice slov. N-gramy su ale
velmi podobné BoW, mohli by sme ich nazvat zovseobecnenim BoW, kedZe klasické
BoW sa sklada z unigramov. Takto by sme Tahko odlisili vety z predchédzajuceho
prikladu. Prva veta by pri najc¢astejSom type n-gramov — bi-grame bola reprezentovana
ako {A vlastni, vlastni 100%, 100% podielu, podielu B}. Druha veta by bola odlisna:
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{B vlastni, vlastni 100%, 100% podielu, podielu A} . Napriek tymto vyhodam sa zda,
ze pouzivanie N-gramov pri klasifikicii dokumentu vécsinou prinasa iba malé zlepSenie
oproti pouzivaniu unigramu a teda BoW. N-gramy st ale vyuzivané v inych problémoch,
napr. tam kde potrebujeme predikovat pravdepodobné nasledujuce slovo, ¢i zistit, aké
pravdepodobné je takéto usporiadanie slov. VSeobecne je ale problém n-gramov ich
zavislost na velkosti datasetu, kedZe mohutnost mnoziny moznych n-gramov V", kde

V' je velkost slovnika, rastie s narastajicim n exponencialne |11, 23].

3.2.3 Sémanticka vektorova reprezentacia

N-gramy dokaZu v istej miere zachytit kontext slova a vdaka tomu urcit pravdepo-
dobnost vyskytu daného slova v Specifickom kontexte. V tlohe zachytenia vyznamu, a
to tak sémantického ako aj syntaktického, sa ale omnoho lepsie dari vektorovej repre-
zentacii slov, viet i celych dokumentov. Pre zachytenie sémantickej podobnosti sa ale
pouZiva vektorova reprezentacia slov. Vektory dokazu zachytit, ze napriklad slova krdl
a muZ st v podobnom vztahu ako krdlovnd a Zena. Vo vektorovom zapise to znamena,

ze plati: kral — muz = kralovna — Zena |23, 24].

Tato reprezentéacia je postavend na distribuc¢nej hypotéze. T4 hovori, ze kazdé slovo
mozno poznat na zéklade slov, ktoré sa vyskytuju blizko neho. Ak potom mame vektor
reprezentujuci slovo krdl, dalo by sa povedat aj to, Ze mame vektor reprezentujici slova
zvycajne sa vyskytujuce pri slove kral. Kontext tohto slova bude zrejme podobny ako
pri krdlovnd. [16, 15]

To ako vela nam napoveda kontext slova najlepsie vidno vtedy, ked natrafime na

slovo, ktoré nepozname. Nech méme napriklad nasledujtce vety:
1. Vo svojej izbe mam iba jedno x.
2. Vdaka x cez den nie je potrebné svietit umelym svetlom.
3. Chcel som otvorit x, aby som mohol dychat ¢erstvy vzduch.

7 daného kontextu by malo byt zjavné, Ze x je okno. Toto okno méze ale rézneho druhu
- stresné, franctuzke alebo iné. Okrem toho, v izbe mam tiez iba jedny dvere, ktoré
tiez mdzem chciet otvorit, aby som dychal ¢erstvy vzduch. Slovo dvere ale nemdzme
dosadit do druhej vety. Dvere budi mat odlisny kontext a teda aj odli$ni reprezentaciu,
aj ked v nejakej miere podobnu. KedZe je ale vektor, ktorym slova reprezentujeme
mnohorozmerny, moézme zachytit podobnost v réznych rovindch. Vdaka tomu dokaze

vektorova reprezentécia zachytit tak sémantiku ako aj syntax [15].
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3.3 Metody klasifikacie textu

Klasifikicia textu, resp. dokumentov je jedna z najzékladnejsich veci, ktoré mozeme
s textom chciet robit. Aplikacii klasifikicie textu je mnoho, medzi najznamejsie patri
napr. klasifikicia mailov na spam a ostatné, ¢i analyza sentimentu. Casto vyuzivanou
ilustraciou vyuzitia analyzy sentimentu je dataset recenzii filmov na stranke IMDB.
Ten obsahuje spolu priblizne 50 000 silno polarizovanych recenzii, tzn. ¢ast z nich je
velmi pozitivna kym druha ¢ast vel'mi negativna. Ulohou klasifikitora by v tomto pri-
pade bolo rozdelit recenzie na pozitivne a negativne. VSeobecne, pri tomto probléme sa
snazime pre vstupny dokument D priradit triedu y € Y, kde Y je mnozina vSetkych
moznych tried dokumentu. Takto by sme napr. k znackam jednotlivych recenzii mohli

pridat napr. neutrdlne |15, 28].

7 reprezentacii textu popisanych v sekcii 3.2 dostaneme priznaky. Tie potrebujeme na
rozliSovanie medzi jednotlivymi kategériami. Prekvapivo, ak aj vezmeme za priznaky
iba bag of words reprezentaciu danych textov, moézeme dosiahnut pomerne dobru kla-
sifikiciu. Ak by sme si napr. vybrali recenziu, ktora obsahuje slova ako nudnyj, hrozni
¢i 2lyy, uz len zo samotného faktu, ze recenzia tieto slova obsahuje vieme povedat, Ze
recenzia je pravdepodobne negativna. Naopak, recenzia plné slov ako wuzZasny, perfektniy
¢ krdasny bude pravdepodobne pozitivna. Aby sa ale dal odlisit vyznam slovnych spo-
jeni ako nebol nudny, nebol zlyj, moézme pouzit alebo pridat aj dalie priznaky, ako napr.

n-gramy [15].

3.3.1 Naivny Bayes

Najjednoduchsim klasifikdtorom je naivny Bayesov klasifikitor. Ten sa snazi najst pre

zadané priznaky najst pravdepodobnost triedy: P(C;|X) kde C; € C, pricom C je

mnozina tried a X je vektor priznakov. To mdZeme podla Bayesovej vety zapisat ako
X)) = PXIC)+P(C)

Tento klasifikitor vyuziva predpoklad, Zze vSetky priznaky z X st nezéavislé, preto sa

oznacuje za naivny. Vdaka tomu je ale v porovnani s ostatnymi jednoduchy na vypo-

¢et tak pri trénovani, ako aj pri samotnom klasifikovani. Pri vyuziti tohto predpokladu
mozeme zapisat P(X|C;) = [T, P(X;|C:) [42].

Napriek mylnému predpokladu, naivny Bayesov klasifikitor v mnohych tloh dosahuje
porovnatelné a v niektorych pripadoch dokonca lepsie vysledky ako iné pouzivané kla-
sifikatory [48].
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Pre klasifikovanie dokumentu je dolezité vediet urcit triedu pre zadany dokument. Na-
ivny Bayes pri u¢eni naopak modeluje distribiiciu priznakov pre dané triedy. Néasledne
klasifikuje podla vytvoreného modelu. Tento typ klasifikitorov sa nazyva generativny.
[15]

3.3.2 Stroj podpornych vektorov

Stroj podpornych vektorov (SVM) je diskriminativnym klasifikdtorom, teda pre jed-
notlivé triedy nehlad4a distribucie jednotlivych priznakov, ale iba hranice v priznakoch
medzi jednotlivymi triedami. KedZe priznaky reprezentujeme ako mnohorozmerny vek-
tor, hranicou medzi triedami je oddelujuca nadrovina. Ked SVM néajde spravnu nad-
rovinu, uréenie triedy je jednoduché, kedZe nadrovina rozdeli priestor na dve ¢asti -

tak, ktora patri do danej triedy a takt ktora nepatri.

Nadrovin, ktoré rozdeluji dve dané triedy je v spojitom priestore nekonec¢no. Na to,
aby aby nadrovina spravne rozdelovala nie len testovaciu mnozinu, ale aj dalsie do-
kumenty, SVM sa snazi vybrat nadrovinu s ¢o najvacsim okrajom. To znamené taku,

ktora je v strede medzi oboma triedami.

Dalsim problém, s ktorym sa SVM vysporiadava st odlahlé, eventudlne zaSumené
dokumenty. Ak by sa SVM snazilo zachytit aj niektoré zasumené dokumenty, moze sa
celkova presnost zhorsit, preto sa mozeme rozhodnut niekol’ko odlahlych dokumentov

ignorovat.

Nakoniec, mdze sa stat, ze dané dokumenty nie je mozné v n-rozmernom priestore,
kde n je pocet priznakov, linearne rozdelit. Tento pripad ilustruje obrazok 3.1. V ta-
kom pripade moze pomoct vhodné kernelova funkcia, prida dalsie rozmery, ¢o moze

umoznit najst oddelujicu nadrovinu, ako ukazuje obrazok 3.2 [35].

Expression

Obr. 3.1: Linearne neseparovatelne data v jednorozmernom priestore [35]
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Obr. 3.2: Povodne linearne neseparovatelné data v dvojrozmernom priestore [35]

3.3.3 Viacvrstvovy perceptréon

Umelé neurénové siete moézu byt natrénované rozliéné tlohy, medzi ktoré patri aj klasi-
fikdcia dokumentov. Viacvrstvovy perceptron (MLP) sa skladé z troch alebo viacerych
vrstiev: vstupnej, skrytej a vystupnej, pricom v skrytej vrstve moze byt viacero vrs-
tiev, s rozli¢nym poc¢tom neurénov. Pocet neurénov na vstupnej vrstve je rovny poctu
priznakov, aby mohol kazdy priznak prichddzat do MLP prostrednictvom vlastného
neurénu. Pocet neurénov na vystupnej vrstve zavisi od poctu tried, ktoré chceme kla-
sifikovat. VAacsinou je rovny poctu tried, no ak chceme rozlisovat iba medzi dvoma
triedami, postaci aj jeden neurén na vystupnej vrstve. Jednotlivé vrstvy st prepojené
tak, Ze kazdy neurén na i-tej vrstve ma prepojenie s vahou w;; na kazdy neurén z

vrstvy i+ 1. Neurény na jednej vrstve medzi sebou nie st prepojené [39].

Na to, aby MLP mohol klasifikovat aj linearne neseparovatelné triedy sa vyuziva akti-
vacna funkcia, ktora je nelinearna - napr, sigmoid, tanh ¢i ReLu. Pre ucenie sa modelu
je dolezity algoritmus spatného $irenia chyby (backpropagation). Ten je zalozeny na
technikach gradientného zostupu. Vdaka nemu sa v MLP upravuju vahy tak, aby bola

chyba v klasifikacii, ¢i predikovani ¢o najmensia [39).

3.3.4 Klasifikacia s vyuzitim predtrénovanych modelov

Sémanticka vektorova reprezentacia slov radikélne zlepsila schopnost reprezentovat
slovo v pocitaci. Pre klasifikdciu celych dokumentov by to ale bolo malo. AvSak po-
mocou predtrénovanych modelov a metod ako je BERT, je mozné dosiahnit zlepSenie
vysledokv aj v klasifikdcii dokumentov ako ukazuje Adhikari [9] a Shaheen [45].
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Kapitola 4
Navrh riesenia

V tejto kapitole si popiSeme nami navrhnuté riesenie. Pre overovanie presnosti a vhod-
nosti nasho postupu je nutné vytvorit dataset preto sa v prvej sekcii tejto kapitoly bu-
deme venovat. V nasledujucich sekciach si popiSeme navrh automatizovaného systému,
ktory je uréeny na vyuzitie uzivatelom bez programatorskych schopnosti. Nasledne po-
piseme navrh procesu OCR a samotnej klasifikacie textu. Implementaciu narhnutého

rieSenia popiSeme v nasledujtcej kapitole.

4.1 Dataset

Na overenia spravnosti kazdého klasifika¢ného problému je nevyhnutné mat dataset.
Navyse, pre klasifikator vyuzivajici ucenie s ucitelom je dataset nevyhnutny na ucenie.
KedZe ale pre nasu tlohu nebol vytvoreny dataset, museli sme si vyrobit vlastny. Okrem
toho sme v snahe zlepgit klasifikitor vytvorili aj dataset na trovni viet. V nasledujicich

podsekcidch popisujeme oba nase datasety.

4.1.1 Primarny dataset

Polozkou priméarneho datasetu je verifika¢ny dokument so Struktirovanymi datami.
Vsetky strukturované data patriace k jednotlivym dokumentom st ulozené v jednom
.csv subore. VzhIadom na kroky pouzité pri implementécii klasifikitora bol nas dataset
vopred rozdeleny na trénovaciu a testovaciu ¢ast. Velkost datasetu zohladiuje naroc-
nost jeho ziskavania. V ¢Casti ur¢enej na trénovanie sa nachadza po 50 dokumentov
z oboch tried - majitelov aj Statutarov. Testovacia ¢ast obsahuje rovanky pocet ma-
jitelov, av8ak iba 24 Statutarov. Tento pomer sa viac priblizuje skutoénému pomeru

jednotlivych tried v registri.

23
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4.1.2 Dataset viet

Pre problém klasifikicie dokumentov je postacujice mat dokumenty oznacené znac-
kou, k akej ketegorii dokument ako celok patri. Pre klasifikiciu dokumentov je ale
typické jasnejSie delenie medzi dokumentmi - riesi skor otazky ako: je tento dokument
rozpravkou alebo vedeckym c¢lankom o biologii? Avsak vSetky dokumenty v RPVS
st pravnickymi dokumentami. Aj ked to tplne nebrani ich variabilite, ich Struktira
je predpisana zakonom (vid sekcia 1.2). Nase dokumenty st rozdelované skor podla

vtahu medzi dvoma entitami, ktory je v dokumente popisany.

Pre problém extrakcie vztahu medzi dvoma entitami je ale nedostacujtce, resp. prilis
komplikované pracovat nad celym dokumentom. Vztah Standardne extrahujeme z viet.
Preto sme vytvorili tiez dataset obsahujuci vety, ktoré mozu vypovedat o tom, ako
KUYV bol zapisany Statutéar, pripadné Ze bol zapisany majitel. Poslednou a najcastej-
Sou moznostou ale je, ze veta nehovori ni¢ o vztahu PVS a KUV. Tento dataset tvori
jeden .csv stubor. Jeho jednou polozkou je veta, ku ktorej je priradenéa znacka majitela,

Statutara alebo neutralna.

4.2 Automatizovany systém

Uzivatel'ské rozhranie systému je jednoduché, kedze doraz v naSej praci kladieme na
klasifikaciu dokumentov. UZivatel z prikazoveho riadku spusti automatizované spraco-
vanie dat z registra. Systém nemusi prechédzat naraz vsetky polozky registra, ale napr.

iba tie, ktoré boli pridané od posledného spracovavania.

Obr. 4.1 popisuje spracovavanie jednej polozky z registra. Vysledkom spracovania je
.csv subor s udajmi a verifika¢né dokumenty tych PVS, ktorych KUV su statutarmi

ulozené v jednom priec¢inku.

4.3 Extrakcia dat z webu

Vsetky data - strukturované informécie o PVS, OS aj to, ktoré fyzické osoby s zapi-
sané KUV aj naskenovany dokument, ktory je v praci analyzovany pochadza zo stranky
rpvs.gov.sk. Tieto data st pri behu programu postupne stiahnuté, vyhodnotené a v nie-

ktorych pripadoch ulozené ako to ukazuje Obr. 4.1.

Kazdy PVS, ktory ziska zapis do RPVS ma vlastni stranku s adresou v nasledujicom
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Prezretie podstrénky

o PVS PVS =a ignoruje

Pomocou Tesseractu sa
naskenovany pdf
dokument prevedie na
text

Do pamati programu sa
uloZia Struktdrované
informacie o PVS a pdf

Pdf sa ignoruje,

Ano Etruktdrované informacie
> sa zapiEu do tabulky aj s
vyhodnotenim, Ze sa jedna
0 majitela

Text sa upravi ovori podia
pomocou klasifikatora
Struktarovanych dokument, Ze KUV je

informacii o PVS majitel?

Pdf sa ulezi, Strukturovana
informacie sa zapisu do
tabulky s vyhodnotenim,
Ze sa jedna o Statutara

Obr. 4.1: Pipeline aplikacie

tvare: rpus.gov.sk/rpvs/Partner/Partner/Detail/X, kde X je &slo vlozky. Cislo vlozky
znamend poradie zapisu, teda prva spolo¢nost zapisana do RPVS ma ¢islo vlozky 1 a

kazda dalsia o jedno ¢&islo vacsie.

7 tychto podstranok ziskavame data jednotlivych poloziek registra. Po extrakcii dat z
webu sa na dalSie spracovanie postupuje slovnik s informéciami spominanymi v ivode
kapitoly a PDF dokument.

4.4 Prevod PDF dokumentov na text

Vsetky verifikacné dokumenty st vo formate PDF. Iba mala ¢ast z nich je typu vy-
hladavatelné PDF - tzn. také PDF, z ktorého sa da priamo vytiahnut text. Vacsina
dokumentov je tvorena naskenovanymi dokumentami, teda obrazkami, vac¢sinou PNG,
vlozenymi do PDF. Cielom v tejto faze je dostat z PDF dokumentu TXT stibor alebo

jeden retazec, vhodny na dalSie spracovavanie.
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Aby sme spracovali vyhladéavatelné PDF, PDF so skenmi a aj ich kombinacie, sna-

zime sa pri kazdom PDF ziskat text najprv z obréazkov a nésledne priamo z textu.

Pri extrakcii textu z obrazkov pouzivame OCR systém Tesseract. Okrem toho pou-
zivame vlastni kontrolu toho, ¢i Tesseract spravne rozpoznal znaky z daného obrézka.

V pripade, Ze nie, obrazky rotujeme a znova skisame pouzit Tesseract.

Nasledné ziskanie text prvej ¢asti z vyhladavatelného pdf je uz trividlne. Spojenim

textu z oboch Casti ziskavame vysledny text, s ktorym mozeme dalej pracovat.

4.5 Klasifikadtory

Jadrom nagej préce je vytvorenie klasifikatora, ktory spravne rozdeli dokumenty podla
ich obsahu. Ako prvé predstavime klasifikitor, ktory sa vyuziva iba regularne vyrazy.
Dalej ukdZeme o nie¢o modernejsi typ klasifikdtora, ktory vyuZziva ucenie s ucitelom.
Tento klasifikator predstavime v dvoch variantach. Ked budeme hovorit o majiteloch

a Statutaroch, budeme tym mysliet dokumenty ako boli definované v sekcii 1.2.

4.5.1 Klasifikdcia pomocou regularnych vyrazov

Pre najdenie vzorov charakteristickych pre Statutarov i majitelov bolo nutné zanalyzo-
vat jednotlivé verifika¢né dokumenty. Aby sme nezhnehodnotili relevantnost vysledkov

testovania, analyzovali sme iba dokumenty z testovacej mnoziny.

Pri navrhu klasifikdtora sme vychédzali vedomosti ziskanej pri tvorbe datasetu, ze
drviva viacsina dokumentov su typu majitel. Preto sme sa v dokumentoch snazili najst
také vzory, ktoré by dokazovali opak. Na to, aby bol dokument klasifikovany ako sta-
tutdr, sa musi najst aspoil jeden retazec splhajtci niektory zo vzorov. Ak sa nenéjde

7iaden, dokument je klasifikovany ako majitel.

Klasifikitor vykonava pred samotnym hladanim niekolko tprav textu. Tieto kroky

blizsie popisujeme v sekcii 5.5:
1. Nahradenie vybranych entit ich vS§eobecnymi znackami
2. Zjednotenie roznych vyjadreni klic¢ovych fraz
3. Lematizacia

4. Odstranenie stop slov
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Tabulka 4.1: Navrh vzorov

Pred spracovanim Po spracovani
podmienky na zépis ¢lenov vrcholového podmienka zapis vmkuv ust
manaZmentu podla ust. § 4 ods. ... s splnené .84 ods . ... byt splnené
ako spolo¢nosti nepriamo ovladanej spolo¢nost nepriamo ovladanej
emitentom cennych papierov emitentom cennych papier
sa zapisujt namiesto KUV zapisuju namiesto kuv vmkuv

¢lenovia vrcholového manaZzmentu

ziadna fyzickd osoba nesplna nofo nesplna
definiciu koneéného definicium konec¢ného
neidentifikovala Ziadne neidentifikovala nofo kuv

fyzické osoby ako kuv

Tabulka 4.1 ukazuje, ako asi vyzeraji vzory napovedajice, Ze analyzujeme Statutara.
V tejto tabulke je tiez mozné vidiet, ako vyzera text po aplikovani vyssie uvedenych

krokov.

4.5.2 Klasifikacia pomocou ucenia s ucitelom

Vdaka vytvorenému datasetu sme mohli vytvorit aj klasifikitor vyuzivajici ucenie s

uc¢itelom. Tu uvadzame model, ktory sa ukéazal ako najuspecnejsi.

Faza pre-processingu je pri tomto klasifikitore jednoduchsia. Jedinym krokom je na-

hradenie vybranych entit ich v8eobecnymi znackami ako to popisuje podsekcia 5.5.1.

Pouzivame dva typy priznakov. Prvym typom st n-gramy znakov v ramci jedného
slova. Tzn. Ze jednym n-gramom moze byt len postupnost znakov jedného slova alebo
celé slovo. Druhym typom pouzitych priznakov su bigramy slov. Extrakciu priznakov
blizsie popisuje podsekcia TODO.

Na samotné klasifikovanie vyuZzivame viacvrstvovy perceptron (MLP) s dvoma skry-
tymi vrstvami. Pri trénovani pouzivame na optimalizaciu vah modelu metédu L-BFGS
[27].

4.5.3 Klasifikadcia pomocou ucenia s uc¢itelom s vyuzitim oznac-
kovanych viet
Tento klasifikator je velmi podobny tomu, ktory sme popisali v predchadzajucej pod-

sekcii. Jediny rozdielom je, pridanie jedného priznaku, ktorého hodnota je vysledkom

dalsieho klasifikatora, ktory pracuje s oznackovanymi vetami. Sposob ziskavania tychto
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viet bliz§ie popisuju podsekcie 4.1.2 a ?77.

Na klasifikovanie viet pouzivame rovnaky postup ako na klasifikovanie celych dokumen-
tov. Rozdiel oproti klasifikitoru popisanemu v podsekcii 4.5.2 je iba v inak nastavenych

hyperparametroch.

Pre pripomenutie, klasifikator viet rozdeluje vety do troch kategorii: majitel, Statu-
tar a neutralne. Pre ucely ziskania priznaku pre hlavny klasifikator sa najprv zisti,
kolko viet kazdého typu dokument obsahuje. Priznak potom dostaneme ako rozdiel

poc¢tu viet typu majitel a typu Statutar. Vety oznacené ako neutralne sa ignoruju.

MLP Kklasifikator teda dostava na vstupe vektor priznakov zlozeny z hodnot vyjad-
rujicich n-gramy znakov, bigramy slov a rozdiel poc¢tu viet klasifikovanych ako majitel

a Statutar.



Kapitola 5
Implementacia

Tato kapitola opisuje implementacia rieSenia navrhnutého v predchadzajtcej kapitole.
Preto je jej struktira podobnéa strukture predchadzajicej kapitoly. Program je imple-
mentovany v pythone. VSetky odkazované .py moduly su stucastou zdrojového kodu
(vid priloha 6.4).

5.1 Dataset

5.1.1 Primarny dataset

Pri tvorbe datasetu sme sa snazili ¢o najmenej zasahovat do vyberu, ktoré dokumenty
zaradit do datasetu a ktoré nie. Tym sme chceli dosiahnut, aby ¢o najviac zodpovedal
dokumentom v registri. Okrem toho sme nechceli umelo zhromazdovat viac dokumen-
tov, ktoré vyhotovala jedna OS, ¢ dokumentov, ktoré mali rovnakého KUV. Ak by
totiz vSetky dokumenty vyhotovovala iba jedna OS, $truktura by bola velmi podobné
a problém klasifikdcie omnoho jednoduchsi. Preto sme prechadzali od zaciatku registra
vSetky platné zaznamy, bez akychkolvek dalsich filtrov a priradzovali im oznacenia, aZ

kym sa nenaplnil potrebny pocet.

Vdaka tomuto postupu sme ziskali dobru predstavu o tom, aké je rozloZenie doku-
mentov, resp. firiem v registri. Presli sme prvych 1100 v tom ¢ase platnych zéznamov
a z nich sme 74 identifikovali ako Statutarov. To znamené, ze v RPVS je zapisanych
6-7% firiem, u ktorych je zapisany ako KUV ich $tatutar. Pri detailnejSej analyze do-
kumentov sme zistili, Ze asi tri dokumenty sme oznacili nespravne. Tieto dokumenty

sme z datasetu odstranili.

29
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Tabulka 5.1: Ru¢ne oznacené vety

Majitel | Statutar | Neutralne | Spolu
117 121 673 911

5.1.2 Dataset viet

Vety sme ziskali z primarneho datasetu, avSak iba z jeho ¢asti pouzivanej na trénova-
nie. Samozrejme, nepresli sme vSetky vety v 100 dokumentoch. Pomocou regulédrnych
vyrazoch sme na oznacovanie vybrali pre nas zaujimavé vety. Tymi boli tie, ktoré po
upravach popisanych v 5.5.2 a 5.5.1 obsahovali skratku kuv a zaroven pwvs. Tieto vety
boli rozdelené do troch kategorii. Ich pocet, o¢isteny o duplikaty pre prehladnost uva-
dzame v tabulke 5.1.

5.2 Automatizovany systém

Jednoduchy modul wi.py spaja funkcionalitu celého systému. Hlavnou funkciou ktora
poskytuje je continue_where_ stopped. Ta najprv zisti ktory PVS bol naposledy skon-
trolovany, podla udaju Cislo polozky*, aby mohol byt skontrolovany nasledujuci. Pou-
zitim modulu, ktory popisujeme v sekcii 5.3 ziska struktiirované informacie o nasleduju-
com PVS a jeho verifika¢ny dokument. Ten nasledne pogle klasifikitoru popisanemu v
sekcii ?77. Nakoniec, v zavislosti od typu dokumentu ulozi iba tdaje alebo aj dokument

s popisom, akej kategorie je dokument, resp. PVS.

5.3 Webscrapping

Vsetok kod, ktory stvisi so ziskavanim dat z RPVS mozno néjst v module websc-
rapping.py. Ten vyuZziva na ziskanie HTML stranky urllib3 [8] a na jej spracovanie
Beautiful Soup [41]. Na ulozenie PDF dokumentov vyuziva PyMuPDF [7].

Informécie na podstranke PVS st usporiadané do logickych blokov HTML elemen-
tov div s triedou panel panel-default. K nim sa vieme jedoducho dostat vd'aka Beautiful
Soup. Pre nés si zaujimavé bloky s nazvami: Partner verejného sektora, Oprdvnend
osoba a Konecni uZivatelia vijhod. Z tychto blokov sa extrahuja data a vlozia do slov-

nika.

Extrakcia informacii z blokov je pomerne jednoduchéa, mensie komplikacie spésobuje
iba blok Konecni uZivatelia vijhod. Obsahuje mené kone¢nych uzivatelov vyhod spo-

lo¢ne s ich osobnymi informéciami. Okrem toho, obsahuje verifika¢ny pdf dokument.
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MINISTERSTVO
SPRAVODLIVOSTI

SLOVENSKE] REPUBLIKY Register partnerov verejného sektora
VSEOBECNE INFORMACIE | REGISTER | ELEKTRONICKE SLUZBY
Aktualne adaje D Zobrazit aj historické Gdaje | & Stiahnut vypis

Partner verejného sektora

Obchodné meno
1€o
Pravna forma

Adresa sidla / miesto
podnikania / bydliska

Datum zapisu

Datum vymazu

Cislo viozky

Opréavnena osoba

1€o

Adresa sidla / miesto
podnikania / bydliska

Koneéni uzivatelia vyhod

| | | I

Nie

Verifikacny dokument (pdf) & Verifikacny dokument (pdf)

Verejni funkcionari v riadiacej Strukture

Nenasli sa Ziadne vyhovujice zaznamy

Oznamenie o overeni koneénych uzivateloch vyhod

Datum oznamenia  02.02.2021
Datum overenia  02.02.2021

Typoverenia k 31. decembru kalendérneho roku

Udelené pokuty

Nenali sa Ziadne vyhovujiice zaznamy
Kvalifikovany podnet
Nenasli sa Ziadne vyhovujice zaznamy

Datum aktualizacie udajov  23.04.2021

Datum vypisu  26.04.2021

Kontakly |  Vyhiasenieopristupnosti |  Odstavky |  Nahlasit problém

CCOPYRIGHT 2019 © MINISTERSTVO SPRAVODLIVOSTI SR

Technicky prevadzkovatef: Odbor prevadzky informacnych systémov a odbor eJustice, koordinacie a projektovej pripravy, e-mail: webmaster@iustice. sk
Technicka podpora pre pouZivatefov: Odbor Service Desk, e-mail: Servicedesk MSSR@justice sk

Obr. 5.1: Detailné stranka PVS

Dany PVS ale moze mat neplatny zéapis, v tom pripade neméa uvedeného ziadneho ko-
nec¢ného uzivatela vyhod ani verifika¢ny dokument. Ak ale zapis je platny, musi byt

uvedeny najmenej jeden KUV. Maximalny pocet KUV ale nie je limitovany. Men4
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MINISTERSTVO
SPRAVODLIVOSTI

SLOVENSKE] REPUBLIKY Register partnerov verejného sektora
VSEOBECNE INFORMACIE | REGISTER | ELEKTRONICKE SLUZBY
Aktualne udaje D Zobrazit aj historické Gdaje | & Stiahnut vpis

Partner verejného sektora

Obchodné meno N
Ico I
Praveatorma -
Adresa sidia /mieso |

podnikania / bydliska
Datum zapisu [N
Datum vymazu I
Dévod vymazu  ex offo vymaz

Poznamka k vymazu  Hromadny ex offo vymaz nepreregistrovanych partnerov verejného sektora

Cislo viozky

Opréavnena osoba

Obchodné meno
Ico

Adresa sidla/ miesto
podnikania / bydliska

Kone¢ni uzivatelia vyhod

Nenasli sa Ziadne vyhovujice zaznamy

Verejni funkcionari v riadiacej Strukture

Nenasli sa Ziadne vyhovujiice zaznamy

Oznamenie o overeni kone¢nych uzivateloch vyhod

Nenasli sa Ziadne vyhovujiice zaznamy

Udelené pokuty

Nenasli sa Ziadne vyhovujiice zaznamy

Kvalifikovany podnet

Nenasli sa Ziadne vyhovujiice zaznamy

Datum aktualizcie Gdajov  23.04.2021

Datum vypisu  26.04.2021

Kontakty |  Vyhlasenieopristupnosti |  Odstavky |  Nahlasit problém

COPYRIGHT 2019 © MINISTERSTVO SPRAVODLIVOSTI SR

Technicky prevadzkovatel: Odbor prevadzky informacnych systémov a odbor eJustice, koordinacie a projektovej pripravy, e-mail: webmaster@justice.sk
Technicka podpora pre pouZivatefov: Odbor Service Desk, e-mail: Servicedesk MSSR@justice.sk

Obr. 5.2: Detailné stranka PVS, ktorého zdznam je uz neplatny

vietkych KUV sa preto ulozia do jedného retazca, oddelené tymito znakmi: ,, | “. Bolo
by bezpochyby prirodzenejsie vyuzit ako oddelova¢ ¢iarku, no kedZe mena niektorych

KUYV obsahuju pri tituloch aj ¢iarku, zvolili sme tento sposob.

Posledny krokom v tejto casti je stiahnutie PDF dokumentu. To sa vykona tak, ze
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najprv pomocou Beautiful Soup nidjdeme URL daného dokumentu. Potom pomocou
poziadavky typu 'GET’ dokument stiahneme a uchovame ako PyMuPDF pdf doku-

ment.

5.4 Prevod PDF dokumentov na text

Vsetok kod zabezpecujici fukncionalitu popisant v tejto sekcii je dostupny v module
ocr.py. Ten je zavisli predovsetkym od Python-tesseract, ktory je popisany v podka-
pitole 2.6. Dalsimi modulami, ktoré st v tomto kroku vyuzivané su napr. Pillow na

reprezentaciu obrazkov a uz spominany PyMuPDF.

Pre pouzivanie programu je pripravenéd funkcia conver to text, ktord ako povinny
parameter dostane cestu k PDF alebo samotny fitz dokument. Nepovinnym paramet-
rom je mozné nastavit, aby sa vysledny text ulozil na disk. Toto je vhodné ak chceme
testovat iba samotny klasifikitor nad testovacimi datami, kedze OCR je trva pomerne
dlho aj pri vyuziti GPU. Na testovanie modul ocr.py poskytuje viaceré uzitoéné funkcie
na testovanie tuspesnosti klasifikatora, ktoré napr. prejda celym priec¢inkom, vytiahnt

text z TXT suborov a vratia zoznam retazcov - jeden pre kazdy dokument z priecinku.

Funkcia conver to text najprv zjednoti dokument prijaty ako parameter na fitz doku-
ment. Nésledne z dokumentu vytiahne vSetky obrazky takym spdsobom, Ze prejde cez
vSetky strany dokumentu a na kazdej strane vyuzije metodu triedy Page, getImage-
List(). Ta vrati zoznam obrazkov z danej strany. Tie st ulozené ako Pillow.Image objekt

a vlozené do jedného zoznamu, ktory je spolo¢ny pre vSetky strany daného dokumentu.

Ak je tento zoznam neprézdny, nad kazdou polozkou, teda obrézkom sa zavola fun-
kcia pytesseractu - image_to_string, ktord vracia retazec. V niektorych PDF st ale
obrézky rozne rotované, ako to ukazuje obr. 5.3. V tom pripade bude vysledny reta-
zec nespravny. Preto v tomto kroku retazec kontrolujeme. KedZe sme si v&imli, Ze pri
zle oto¢enom obrézku tesseract rozpoznava vela velkych pismen, kontrolujeme vyskyt
velkych pismen na zaciatku rozpoznaného retazca. Ak je prilis velky, skiisime obrazok
inak otocit a nad takym obrazkom opét zavolat pytesseract funkciu a skontrolovat ho.
Takto skisime viacero rotacii. Ak je v nejakej rotacii vysledok vyhovojici, pouzije sa.
Inak sa pouzije retazec ziskany z prvého, nijak nerotovaného obrazku. Toto sa vykona
postupne na kazdom jednom obrazku zo zoznamu a postupne sa vytvori vytvori jeden

retazec.
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V dalsom kroku program opét prechadza cez vSetky strany. V tomto pripade sa uz ale

V zmysle ustanovenia § 11 ods. 5 zikona & 315/2016 Zz o registri parinerov verejného
sektora a o zmene a doplnen niektorych zékonov ( d'alej len zikon o RPVS) oprivnend osoba
preukazuje identifikiciu koneéného u¥ivatela vihod /koneénych uZivatelov vyhod (dalej
v texte len KUV) horeuvedeného partnera verejného sektora
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Obr. 5.3: Rotatice obrazkov v dokumentoch

nepozera na obrazky, ale iba na text, ktory je mozné vytiahnut priamo z PDF.

Nakoniec sa oba retazce spoja tak, ze k retazcu ziskanému z obrazkov sa pripoji re-
tazec ziskany priamo z PDF. To moze sposobit nespravne usporiadanie textu, kedze
text z obrézkov, aj keby bol v zdvere PDF, bude na zaciatku. Tento problém sme ale
vyhodnotili ako menej zavazny ako keby sme text z obrazkov a z PDF pomiesali, ¢o by

bola alternativa k nasmu postupu.

5.5 KlasifikAcia pomocou regularnych vyrazov

V podsekcii 4.5.1 sme ukéazali zakladnu Struktiru tohoto klasifikatora. V tejto sek-
cii najprv predstavime v akom module a s akymi zavislostami bol implementovany.
Nésledne prejdeme jednotlivymi vykonavanymi tpravami a nakoniec ukadzeme pouzité
regularne vyrazy. Kedze implementéacia klasifikatora bola jednoduchsia ako analyzova-
nie a hl'adanie vzorov, v tejto sekcii popisujeme aj tuto analyzu a postup, ako sme sa

dostali prave k vyslednym vzorom.

Pre klasifikitor zalozeny na reguldrnych vyrazoch sme vytvorili v module pattern.py
triedu PatternExtract. V tomto module sa vyuziva predovSetkym kniznica stanza. Po-

mocou nej st dokumenty tokenizované a lematizované.

5.5.1 Nahradenie vybranych entit ich vSeobecnymi znackami

Na to, aby klasifikator bol schopny lepsie klasifikovat nie len dokumenty z trénovacej ¢i

testovacej mnoziny, je vhodné zovseobecnit vyrazy Specifické iba pre jeden dokument.
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Tabulka 5.2: Entity zo Strukturovanych déat so znackami

Zmacka Entita Znacka v typickom NER
KUV | Meno a priezvisko KUV PERSON

PVS Nazov PVS ORG

0OS Nazov OS ORG/PERSON
ADDR Adresa sidla PVS ADDRESS

Vseobecne sa pri spracovani prirozdeného jazyka vyuziva NER [26]. Pri tomto procese
sa k jednotlivym pomenovanym entitdm priradia znacky vyjadrujtce ich druh - napr.
osoba, adresa ¢i organizéicia. Kedze je NER zlozitejSou ulohou, ktora stanza pre slo-
vensky jazyk nepodporuje, implementovali sme iba velmi zjednoduseny kvazi NER.
Vyuzivame Struktirované data, ktoré sme ziskali pri stahovani dokumentu, ako sme
popisali v kapitole 5.3. V tabulke 5.2 st uvedené udaje, znacky ktoré puzivame aj s ich
vyznamom. Okrem toho v nej uvaddzame, aké by mali tieto entity znacky v typickom

vieobecnom NER.

Prikladom toho, ¢o je v tejto faze nahradzované st mena koneénych uzivatelov vy-
hod a partnera verjného sektora ich znackami. Uvazujme ako priklad firmu O; ktora
ma podla RPVS troch KUV - My, My, M3. V jej verifikaénom dokumente najdeme, Ze
10% z nej vlastni firma O,. Okrem toho najdeme vetu, podla ktorej *My je jedinym
spolo¢nikom O). Z toho jednoznacne vyplyva, ze M, je koneénym uZivatelom vyhod
firmy O,. Ak by sme nepouzivali Ziaden NER, museli by sme v tomto pripade hladat
iba vzor ’je jedinym spolo¢nikom’. To by nas v tomto pripade priviedlo k chybnému
vysledku, kedZe M, moze byt aj inou spolo¢nostou, ¢o nam nijako nepomdze. Ak by
sme vdaka NER vedeli, ze M, je osobou a O, organizéaciou, boli by sme na tom uz
lepsie, no stale by sme potrebovali mimotextové informécie o tom, ¢i je pre klasifikaciu

daného dokumentu naozaj klucovy vztah medzi My a O,.

Avsak vzory, ktoré sme pouzili, sa zameriavaji na najdenie potrvrdenia, Ze sa zapi-
suje ako KUV statutar. Takéto vety sa statické a neobsahuju zmienku o konkrétnych

KUV a PVS. Preto v nasej implementéacii tato uprava nijako nezlepsuje klasifikovanie.

Vacsi potencial vyuzitie tychto mimotextovych informécii by podla nasho nazoru bol
pri hladani vzorov potvrdzujucich, Ze dokument je typu majitel. Tato hypotéza zo-
stala neoverenda. Prinos vyuzitia mimotextovych informacii sa ale ukazal pri vyuziti

klasifikdtorov pouzivajicich ucenie s ucitelom, ako ukazujeme v podsekcii 5.6.1.
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5.5.2 Zjednotenie réznych vyjadreni kI'i¢ovych fraz

Niektoré nami navrhnuté vzory nezachytili hladané retazce iba kvoli malym Stylistic-
kym odlisnostiam alebo malym chybam pri OCR. Tieto problémy by sa dali vyriesit
aj napisanim vSeobecnejSich regularnych vyrazov, avSak pre lepsiu prehladnost sme

namiesto toho tieto problémy riesili vo faze predspracovania.

Takto sme napr. napravili ¢astu chybu OCR, kedy bola nespravne rozpozna skratka
PVS ako PYS ¢ PV5. Dalej sme vyrazy ako clenovia jeho vrcholového manaZmentu
¢i clen predstavenstva Statutdrneho organu zamenili za jednotnu skratku ,ymkuv* - vr-

cholovy manazment partnera verejného sektora.

Dalsou funkciou tu pouzitych regularnych vyrazov je zachytenie viacerych slov, ktoré
maju rovnaky koren. Vlastné stemovanie sme vo vybranych pripadoch pouzili, z toho
dovodu, ze lematizacia pomocou stanza sa ukazala ako nedostatoc¢ne presné, ako mozno
vidiet aj na tabulke 4.1.

Ako priklad uvadzame ¢ast z pouzitého regularneho vyrazu: ,.tatut.r[” |*. Ucelom tejto
Casti je rozpoznat slova ako Statutdrny, statutdrny, Statutdrneho. Vdaka pouzitému
znaku bodky v regexe nezélezi, ¢i OCR rozpozna pismena ,§* a ,a“ spravne. Podobne

nezalezi na tom, v akom gramatickom tvare bude slovo ,statutarny*.

5.5.3 Lematizacia a odstranenie stop slov

Na lematizaciu pouzivame kniznicu stanza. V tom istom kroku zéroven odstranujeme
stop slova. Prostrednictvom stanzy ziskame vSetky tokeny. Nasledne prechadzame cez
vsetky tokeny. Nepozerame sa ale na povodny text, ale na lemmu daného tokenu. Ak
s nenachédza medzi stop slovami, pripojime ju do nového retazca. Este predtym ale
skontrolujeme, ¢i sme lematizaciou neodstranili zapor - tzn. ¢i sme z ,nebol“nespravili

,byt. Ak lematizacia odstranila zaporny tvar, pridame na zaciatok slova predponu ,ne".

Zakladny zoznam stop slov sme prebrali z github repozitara projektu lab.SNG [2].
Tento zoznam sme nasledne upravili, kedZe obsahoval aj slova ako je, ¢i ma, ktoré pre
nasu préacu su potrebné a ich odstranenim by sme stratili cenné informécie. f)alej sme
tieto slova lematizovali, vdaka ¢omu vznikli v zozname duplikaty, ktoré sme odstranili.

Okrem toho sme zo zoznamu odstranili cudzie slova, ktoré tam boli zaradené omylom.
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Tabulka 5.3: Uspesnost jednotlivych vzorov pri klasifikovani statutarov

Regulérny vyraz Trénovacia mnozina Testovacia mnozina

precision | recall | fl | precision | recall | f1

ovl.d[™ |* emitent|" |* 1 0,08 | 0,15 1 0 0
6a ods \. 2 1 0,68 | 0,81 0,91 0,42 | 0,57
namiesto kuv 0,92 0,22 | 0,35 0,75 0,25 | 0,375
nofo (pvs )*nesp..a 0,94 0,34 | 0,5 0,9 0,375 | 0,53

(krit.r(~ )*|podmienk(~ )*)

pov|™ |* vmkuv 1 0,66 | 0,8 0,83 0,42 | 0,56
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5.5.4 Rozhodujice regularne vyrazy

V dokumentoch typu statutéar z trénovacej mnoziny sme nasli niekolko podobnych viet,
ktoré s mensimi obmenami opakovali vo viacerych dokumentoch. Jadro z tychto vzorov
zobrazuje tabulka 4.1. Po ich nasadeni a otestovani sme vysledky analyzovali tak, Ze
pri vSetkych nespravne klasifikovanych majiteloch sme sa snazili najst v danom do-
kumente tu vetu, na zaklade ktorej bol cely dokument klasifikovany ako majitel. Pri
nespravne klasifikovanych statutaroch sme sa naopak snazili najst vety podobné tym,
ktoré nase regularne vyrazy zachytavali. Okrem toho sme dalej hladali nové urcujuce

vety.

Vysledkom tejto analyzy bola dprava povodnych vyrazov a pridanie novych. Zistili
sme, 7e vzory tak ako sme ich navrhli na zaciatku, boli prilis dlhé a Specifické. Preto
sme ich skratili a z niektorych slov uprostred vzorov sme spravili nepovinné, ¢im ziskali
vacsiu flexibilitu. Pridali sme nové vzory, napr. na zaklade vety: 'V takychto pripadoch
sa za konecénijch uZivatelov vijhod povaiuji clenovia vrcholového manaimentu’, ktora
sa v roznych obmenéch opakovala, sme doplnili nasledujici regularny vyraz: pov/~ [*

vmku.

Vysledné regularne vyrazy su zobrazené v tabulke 5.3. Tabulka okrem toho zobra-
zuje ako uspesné boli jednotlivé vzory v klasifikovani statutarov. Porovnanie vysledkov
na testovacej a trénovacej mnozine ukazuje, ze nase regularne vyrazy pomerne dobre
klasifikuju analyzované dokumenty, no nie s tak vSeobecné, aby dokéazali porovnatelne
uspesne klasifikovat vSetky dokumenty z registra. Celkové vysledky klasifikatora aj s

porovnanim s ostatnymi nami implementovanymi klasifikitormi uvddzame v kapitole
??
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5.6 Klasifikdcia pomocou ucenia s ucitelom

V tejto sekcii si predstavime implementéciu klasifikitora navrhnutého v podeskcii 4.5.2.
Najprv predstavime modul v ktorom bol klasifikator implementovany aj s jeho zavis-
lostami. Nésledne popiSeme aké kroky klasifikitor vykonava a ukazeme, aké hyperpa-

rametre sme vyhodnotili ako najoptiméalnejsie.

Tento klasifikitor je implementovany v triede SupervisedClassifier, ktort mozno najst
v module slearning.py. Pre funkcionalitu je kluc¢ova kniznica sickit-learn [37]. V mensej

miere je napomocna aj kniznica numpy [20].

5.6.1 Pipeline klasifikatora

Pre pristup ku klasifikitoru st dolezité dve funkcie: train a is_owner, ktord je iba

konkrétne formulované evaluacna funkcia.

Funkcia train zabezpecuje natrénovany model, pricom poskytuje dve moznosti. Mo-
zeme zadat cestu k oddelenym suborom, majitelov a Statutarom, alebo cestu k uz
natrénovanému modelu, ktory sa nacita. V pripadem ze chceme model nanonovo na-
trénovat, train najprv nacita data z priecnikov majitelov a Statutarov. Nacitané data
maji podobu dvoch zoznamov. Prvy je tvoreny retazcami, kde pre kazdy dokument
je jeden retazec, ktory obsahuje vSetok text daného dokumentu. Pri nacitani textu sa
nahradzuja vybrané entity ich vSeobecnymi znackami, ako to popisuje podsekcia 5.5.1.
Druhy zoznam obsahuje nuly alebo jednotky - ktoré oznacuji do akej triedy dany doku-
ment patri. Po nac¢itani sa texty prevedi dvoma réznymi spdsobmi na vektor, pomocou
sklearn triedy CountVectorizer. Prvy sposob rozdeli slova na znaky, pricom berie do
uvahy postupnost 1 az 8 znakov, ktora sa vyskytuje v 7-96% dokumentoch. Druhy spo-
sob po¢ita vyskyt dvoch posebe iducich slov (bigramy), ktoré sa vyskytuji najmenej v
5% dokumentov z trénovacej mnoziny (pozri tabulka 5.4). Oba tieto vektory st nako-
niec spojené do jedného. Na takto reprezentovanych dokumentoch sa nakoniec trénuje
MLPClassifier zo sklearn.

Pri funkcii #s  owner je postup podobny, avSak ako parameter potrebujeme nézov PDF,
ak ho mame stiahnuté aj s metadatami alebo dokument a metadata. Dokument sa po-
mocou uprav transformuje do reprezentacie ako pri trénovani, aby sa mohol vyuzit

natrénovany model na klasifikovanie.
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Tabulka 5.4: Parametre CountVectorizer
min _df | max df | ngram range | analyzer

0.07 0.96 1,8 char _wb
0.05 1 2 word

5.6.2 Hyperparametre

Pri trénovani MLPClassifier pouzivame na hladanie optima L-BFGS, ktory je na tak
malom datasete akym disponujeme najpresnejsi a zaroven pomerne rychly. Ako akti-
vaéni funkciu vyuzivame ReLu. Skryté vrstva obsahuje 100 neurénov na prvej a 50

neurénov na druhej vrstve.

5.7 Klasifikdcia pomocou ucenia s ucitelom s vyuzi-

tim oznackovanych viet

KedZe jediny rozdiel medzi tymto klasifikitorom a tym, ktory sme popisali v predché-
dzajucej sekcii je vyuzitie oznackovanych viet, v tejto sekcii sa budeme sustredit prave

na tento rozdiel.

5.7.1 Pipeline klasifikatora

Vo faze trénovania sa najprv natrénuje klasifikator viet. Pri trénovani sa nacitavaji
vety priamo z tabulky. Aj pri tomto klasifikatore sa vyuziva dvakrat CountVectorizer

a MLPClassifier, avsak s odliSnymi hyperparametrami.

Ked je klasifikator viet natrénovany, nasleduje trénovanie hlavného klasifikatora. Pri-
tom sa text prevedie na vektor ako to ukazuje sekcia 5.6. K tomuto jedna hodnota podl'a
vystupu klasifikitora viet. T4 sa ziskava tak, Ze v dokumente sa vhladaju také vety,
ktoré po upravach popisanych v podsekcii 5.5.2 obsahuju zaroven skratky ,,KUV* a
,PVS“. Tieto vety sa vyhodnotia pomocou klasifikitora viet. Takto sa zisti pocet ne-
utralnych viet, pocet viet typu majitel a typu Statutar. Nakoniec sa od poctu viet
typu majitel odéita pocet viet typu Statutar. Tato vysledna hodnota sa prida do vek-
tora reprezentujiceho dokument, s ktorym nasledne pracuje MLP model. Podobne sa

dokument transformuje na vektor aj vo faze predikovania pri funkcii is_ owner.
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5.7.2 Hyperparametre

Hyperparametre hlavného klasifikatora aj vektorizéra si totozné s tymi popisanymi v
podsekcii 5.6.2. Klasifikator viet puziva mierne odlisné hyperparametre. CountVectori-
zer ktory spocitava n-gramy znakov berie do ivahy n-gramy v rozsahu 1-9, vyskytujtce
sa v 6-95% dokumentov. Pri n-gramoch slov sa bertu do tvahy n-gramy rozsahu 2-3 s
vyskytom v 3-75% dokumentov z trénovacej mnoziny. Aj v tomto pripade pouZivame
MLPClassifier s L-BFGS, kedZe dataset nie je ovela vacsi. Maly rozdiel je v skrytej

vrstve, ktora ma 90 a 45 neurénov.



Kapitola 6
Vysledky a diskusia

V tejto kapitole najprv popiSeme spésom a metriky, ktoré vyuzivame na vyhodnote-
nie uspesnosti klasifikitorov. Nésledne popiSeme vysledky jednotlivych klasifikatorov.
Potom sa pozrieme na vysledky klasifikdtora viet a nakoniec predstavime navrhy na

vylepSenie nasej implementécie, ktoré sme uz nestihli vykonat.

6.1 Sposob evalauacie klasifikdtorov

Ked7ze je nas dataset, ako aj cely register, nevyvaZeny v mohutnosti tried, jednoduchéa
evalua¢na metoda ako presnost (accuracy - vid vzorec 6.1) by nam signalizovala prilis
optimistické vysledky. Pri nasom dateste by sme bez ndmahy oznac¢enim vsetkych do-

kumentov ako ,majitel“ by sme ziskali presnost 68% [31].

correct predictions

= 6.1
acearacy all predictions (6.1)
2%« Px R
F1l=—"7#— 6.2
P+ R (6.2)

Preto sme pri vyhodnocovani pouzivali metriku F1 skoére, ktora berie lepsie do tivahy
nevyvazenost tried. F1 skore je definované ako harmonicky priemer precision(P) a re-
call(R) (vid 6.2). Precision, definovana vo vzorci 6.3 vyjadruje pomer dokumentov
spravne zaradenych do danej triedy (TP) so v8etkymi dokumentami, ktoré boli za-
radené do danej triedy (TP + FP). Recall, definovany vo vzorci 6.4, vyjadruje pomer
spravne zaradenych dokumentov do danej triedy (TP) so vSetkymi dokumentami danej
triedy (TP + FN) [43, 13].

TP
TP+ FP

precision =

41
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Tabulka 6.1: Prehl'ad tspesnosti klasifikatorov

Majitel Statutar
Klasifikator precision | recall | f1 | precision | recall | f1
Regex 0.86 0.86 | 0.86 0.71 0.71 | 0.71

MLP - iba BoW 0.92 0.98 | 0.95 0.95 0.83 | 0.89
MLP - s vetami 0.91 0.96 | 0.93 0.9 0.79 | 0.84
MLP - iba vety 0.88 0.58 | 0.7 0.49 0.83 | 0.62

T (6.4)
reca _TP+FN .

Pre tacely nasej prace je dolezité najmé najst dokumenty typu Statutar. Tzn. mat pri
Statutaroch ¢o najvyssi recall, no so zachovanim primeranej precision. Ako ale ukazuje
tabulka 6.1, pri v8etkych klasifikdtoroch sme dosiahli recall rovnaky alebo o nie¢o horsi
ako precision. Ak nenapiSeme inak, budeme rozoberat hodnotenie klasifikovania Statu-

tarov, takze v zmysle vzorca 6.2 s dokumenty oznacené za Statutarov positive (TP).

6.2 Vysledky klasifikatorov

Vsetky klasifikatory sme vyhodnocovali na mnozine dokumentov pozostavajicej z 50

majitelov a 24 Statutarov.

Najuspesnejsi klasifikator, popisany v sekcii 5.6 dosiahol fl-skore 0,89 s recall 0,83 a
precision 0,95. To znamené, ze spomedzi 74 dokumentov ur¢enych na testovanie oznacil
21 ako Statutarov, z nich 20 spravne. Dalej 4 dokumenty oznacil nespréavne ako majite-
Tov. Samozrejme, hl'adali sme najvhodnejsie hyperparametre pre nas dataset a toto si

najlepsie dosiahnuté vysledky s hyperparametrami, ktoré sme uz predstavili v sekcii 5.6.

V snahe zlepsit recall sme skusili vyuzit aj klasifikovanie viet (vid tabulka 6.1 - MLP -
s vetami). To vSak nebolo tspesné a precision aj recall iba zhorsilo. Dévodom je zrejme
predovsetkym nedostatocna presnost klasifikovania viet, ktora bliZzsie popisujeme v na-

sledujtcej sekcii.

Jurafsky a Martin tvrdia, Ze klasifikdtory zalozené na regularnych vyrazoch maju vy-
hodu vysokej precision, zatial ¢o k ich nevyhodam patri nizky recall a pracnost hlada-
nia obrazcov vyjadrenych regularnymi vyrazmi [23|. V naSej praci sa nam potvrdila iba

¢asova narocnost ziskavania obrazcov. Precision aj recall su pri tomto klasifikitore rov-
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Tabulka 6.2: Confusion matrix klasifikovania viet

Predikované
Skutoéné | Neutarlne | Majitel | Statutar
Neutarlne 71 6 23
Majitel 5 12 0
Statutar 3 0 18

naké, pricom recall oproti o¢akavaniu relativne vysoky. Uspesnost jednotlivych vzorov

zobrazuje tabulka 5.3.

6.3 Vysledky klasifikovanie viet

Vysledky klasifikatora viet uvadzame v dvoch tabulkach. Ako ukazuje tabulka 6.1,
tento klasifikdtor mé pri Statutdroch pomerne slabé F1l-skore. Stale mé ale pomerne
zaujimavy recall, najmé ak uvazime, Ze jeho tcelom je iba dopliat hlavny klasifikator

s cielom zvysit jeho recall.

Ked sa pozrieme blizsie na chybovost klasifikitora zobrazenu v tabulke 6.2, zistime
pozitivnu informéciu, ze klasifikator nikdy nezamenil vety, z ktorych jednoznacne vy-
plyva, ze dokument je typu majitel znackou Statutar a naopak. Vsetka chybovost spo-
¢iva iba v zameneni neutralnych viet s majitelmi, resp. Statutarmi a naopak. Napriek
tomu musime skonstatovat, ze nas pokus s vyuzitim klasifikatora viet nebol tspesny,

aj ked v nom vidime potenciél pre dalsie zlepSovanie klasifikovania dokumentov.

6.4 Navrhy na d’alsiu pracu

Vo faze OCR vidime priestor na zlepsenie rozpoznania zle oto¢enych PDF dokumentov.

V nahradzovani vybranych entit ich vSeobecnymi znackami, ktoré popisujeme v pod-
sekcii 5.5.1 tiez vidime priestor na zlepSenie, ktoré by mohlo zlepsit tspesnost klasifi-
kovania. V naSej implementécii totiz nahradzujeme, az na mala vynimku, iba entity
zhodné so Strukturovanymi datami. Myslime si ale, Ze by mohlo poméct struktirované
data parsovat a tak ich hladat v texte. Napr. ak mame meno KUV: Ing. Meno Priez-
visko, V naSej implementécii hfadame v texte dokumentu iba Ing. Meno Priezvisko,
hoci v niektorych pripadoch by mohlo byt prinosné hladat aj Meno Priezvisko. Prino-
som by tiez bolo vyuzit hladanie blizkych slov pre eliminovanie chyb OCR - aby sme

v texte nahradili meno KUV /PVS napr. aj pri chybajicom jednom pismene.
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Ako uz bolo spomenuté vyssie, klasifikovanie viet je v naSej implementacii pomerne
nepresné a teda ma priestor na zlepSenie. Ten vidime najma v uprave dat v datasete -
jednotlivé riadky castokrat nepredstavuju celé vety. Dalej, vety su ulozené tak, ze rozne
klacové frazy su zjednotené do ich skratiek - tak, ako to popisuje podsekcia 5.5.2. To
ale pri klasifikovani celého dokumentu zhorsovalo vysledky a preto si myslime, Ze ak

by boli vety ulozené bez tohto spracovania, mohlo by to zlepsit vysledky.

Trendom v NLP je vyuzivanie predtrénovanych modelov a transformatorov. Tie pri-
nasaju zlepsovanie vysledkov roznych oblastiach NLP, nevynimajtc klasifikdciu doku-

mentov [45]|. Preto by v dalSej praci mohlo byt napomocné vyuzit napr. doc2vec [40].



Zaver

Cielom nasej prace bolo vytvorit aplikiciu, ktord z webovej stranky RPVS vytiahne
takych PVS, ktorych zapisani KUV oznacujeme ako statutérov, nie skuto¢nych maji-
telov. Teda aplikaciu, ktora dokaze prechadzat webovu stranku RPVS, previest naske-

novany PDF dokument na text a nakoniec tento text zaradit do jednej z dvoch kategorii.

KedZe je oznacovanie majitelov a Statutarov zjednoduSenim, najprv sme Specifiko-
vali toto rozdelenie a vysvetlili jeho ucel. KedZe podstatnou castou naSej prace bola
analyza dokumentov, vysvetlili sme tiez sposob ziskavania tychto dokumentov. Dalej
sme vysvetlili metddy, ktoré boli pre dosiahnuie tohto ciela nevyhnutné - najma OCR
a NLP.

Pre plynulé fungovanie aplikicie s ¢o najmensim zaangazovanim uzivatela nasa aplika-
cia zahfha postupnost krokov od prehladavania na webe RPVS, cez OCR dokumentov
az po klasifikiciu dokumentov a ulozenie relevantnych dokumentov tak, aby s nimi

mohol uzivatel d'alej pracovat. V naSej praci sme popisali cely tento postup aplikacie.

Dolezitou castou nasej prace je klasifikovanie verifikaénych dokumentov. Preto sme
v predstavili tri druhy klasifikitorov, ktoré sme implementovali. Ako prvy klasifikator
vyuzivajuci regularne vyrazy, ktory iba vyhladéava frazy, resp. obrazce v texte. Tento
klasifikator bol vzhladom na dosiahnuté vysledky pomerne ¢asovo naro¢ny na analyzu
a hladanie spravnych obrazcov. Najlepsi klasifikator, ktory sa ndm podarilo implemen-
tovat a ktory vyuzivam v nasej aplikicii, vyuziva viacvrstvovy perceptrén a teda ucenie
s ucitefom. Tento klasifikator dosahuje pri klasifikovani Statutarov fl-skore 0,89. Po-
slednym implementovanym druhom klasifikatora bolo rozsirenie predchadzajuceho o
klasifikovanie viet. Toto rozsirenie ale neprinieslo o¢akavané zlepsenie okrem iného pre

nedostato¢ne presné klasifikovanie jednotlivych viet.

V praci ukazujeme aj mozné vylepsenia nasej implementacie. Okrem toho mé ale préaca
aj mozné rozsirenie, ktoré daleko presahuje presahuje rozsah nasej prace. Tym rozsire-
nim je rozoznévanie vztahov jednotlivych fyzickych a pravnickych oséb spominanych v

dokumentoch. Takéto rozsirenie by mohlo z RPVS ziskat daleko viac informacii, ktoré

45
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by boli prinosné aj pre investigativu. Okrem toho, s poznanim vztahov medzi oso-
bami vyskytujicimi sa v dokumentoch vidime tiez priestor na zlepSenie klasifikovania

dokumentov.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

Zdrojovy kod je zverejneny aj na stranke https://github.com/muriga/bachelor_

thesis.
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