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Quantifying the impact of dirty OCR on historical
text analysis: Eighteenth Century Collections Online
as a case study

Mark J Hill, Simon Hengchen =

Présentation basée sur du travail partagé avec Mark J. Hill
(Kent University) lorsque nous étions tous les deux a Uni
Helsinki.

Volume 34, Issue 4 Digital Scholarship in the Humanities, Volume 34, Issue 4, December 2019, Pages 825-843,
i i i i December 2019 https://doi.org/10.1093/llc/fqz024
Hill, M.J. and Hengchen, S., 2019. Quantifying the impact of dirty OCR on s g
historical text analysis: Eighteenth Century Collections Online as a case study. <Previous  Next>
P . e € Cite P Permissions «§ Share v
Digital Scholarship in the Humanities, 34(4), pp.825-843.
https://doi.org/10.1093/llc/fgz024 Abstract
This article aims to quantify the impact optical character recognition (OCR) has
. on the quantitative analysis of historical documents. Using Eighteenth Century
POStP rint en OA: Collections Online as a case study, we first explore and explain the differences
https://kar.kent.ac.uk/90143/1/Hill Hengchen OCR ECCO postprint.pdf Ymemle e bR pEER U

Creation Partnership. We then conduct a series of specific analyses common to
the digital humanities: topic modelling, authorship attribution, collocation
analysis, and vector space modelling. The article concludes by offering some
preliminary thoughts on how these conclusions can be applied to other
datasets, by reflecting on the potential for predicting the quality of OCR where
no ground-truth exists.
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OCR et I'analyse quantitative de texte ;:f:—_xg@’

- Motivation(s):

De nombreux articles en DH se plaignent du mauvais OCR (mais ne font rien pour y remédier)
De nombreux articles en TAL qui utilisent des données numérisées ne mentionnent jamais
I'OCR

En DH il semble y avoir dans l'inconscient collectif un réve utopique d'un futur plus ou moins
proche ou I'OCR est parfait et "enfin il va étre possible de travailler"

Il semble y avoir un grand écart dans les attentes entre les fournisseurs de données
(“collection-holding institutions”, Wilms 2019) et les chercheurs en ce qui concerne la qualité
de I'OCR
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OCR et I'analyse quantitative de texte 5\%’

- Motivation(s):

- De nombreux articles en DH se plaignent du mauvais OCR (mais ne font rien pour y remédier)

- De nombreux articles en TAL qui utilisent des données numeérisées ne mentionnent jamais
I'OCR

- En DH il semble y avoir dans l'inconscient collectif un réve utopique d'un futur plus ou moins
proche ou I'OCR est parfait et "enfin il va étre possible de travailler"

- Il semble y avoir un grand écart dans les attentes entre les fournisseurs de données
(“collection-holding institutions”, Wilms 2019) et les chercheurs en ce qui concerne la qualité
de I'OCR

- But:

- Fournir le benchmark définitif et final qui déterminerait une fois pour toutes a quel point un
mauvais OCR est trop mauvais

https://iguanodon.ai
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OCR et I'analyse quantitative de texte ijég"

- Motivation(s):

- De nombreux articles en DH se plaignent du mauvais OCR (mais ne font rien pour y remédier)

- De nombreux articles en TAL qui utilisent des données numeérisées ne mentionnent jamais
I'OCR

- En DH il semble y avoir dans l'inconscient collectif un réve utopique d'un futur plus ou moins
proche ou I'OCR est parfait et "enfin il va étre possible de travailler"

- Il semble y avoir un grand écart dans les attentes entre les fournisseurs de données
(“collection-holding institutions”, Wilms 2019) et les chercheurs en ce qui concerne la qualité
de I'OCR

- But plus realiste:
- Fournir un benchmark qui aide les chercheurs a déterminer a quel moment un mauvais OCR
est trop mauvais pour le type d’analyse qu’ils souhaitent effectuer (« fitness for use » de
Juran)

https://iguanodon.ai
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Les travaux antérieurs et ultérieurs sur le sujet comprennent :

Franzini, G., Kestemont, M., Rotari, G., Jander, M., Ochab, J. K., Franzini, E., Byszuk, J., Rybicki, J. (2018)
'Attributing authorship in the noisy digitized correspondence of Jacob and Wilhelm Grimm', Frontiers in Digital
Humanities, 5(4). DOI: 10.3389/fdigh.2018.00004

Mutuvi, S., Doucet, A., Odeo, M. and Jatowt, A., 2018, November. Evaluating the impact of OCR errors on topic
modeling. In International Conference on Asian Digital Libraries (pp. 3-14). Springer, Cham.

Rodriquez, K.J., Bryant, M., Blanke, T. and Luszczynska, M., 2012. Comparison of named entity recognition tools
for raw OCR text. In Konvens (pp. 410-414).

Hamdi, A., Jean-Caurant, A., Sidere, N., Coustaty, M., and Doucet, A. (2019). An Analysis of the Performance of
Named Entity Recognition over OCRed Documents. In 2019 ACM/IEEE Joint Conference on Digital Libraries
(JCDL), pages 333—-334.

van Strien, D., Beelen, K., Ardanuy, M.C., Hosseini, K., McGillivray, B. and Colavizza, G., 2020. Assessing the Impact
of OCR Quality on Downstream NLP Tasks. In ICAART (1) (pp. 484-496).



Pourquoi ? o0,
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1) Les chercheurs passent jusqu'a 80% de leur temps a prétraiter/nettoyer les données et 20% a Ie%“*%%3
analyser (Press, 2016).
2) Les recherches antérieures sur I'impact de 'OCR ne sont pas concluantes :
e ‘[T]he current knowledge situation on the users’ side as well as on the tool makers’ and data
providers’ side is insufficient and needs to be improved.’ (Traub, van Ossenbruggen, and Hardman,
2015)
e Linguistic DNA a conclu que ‘there are too many problems within the OCR dataset to use it’ (Hine,
2016).
e Strange et al (2014): ‘Our initial scans had an error rate of 20%... [W]e proceeded to reduce noise...
[T]he labour-intensive work of cleaning the data modestly improved the reliability of our test...” MAIS:
‘The cleaning was thus desirable but not essential.’
e Franzini et al (2018): L'OCR ne doit étre propre qu’a environ ~20% pour obtenir des résultats
‘higher than chance’ en authorship attribution (Handwritten Text Recognition)
e FEder (2014): propreté d'OCR a 80% n’entraine pas de résultats significativement pires en
authorship attribution
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Experimental setup S,

Prendre deux corpus constitués de matériel source identique, mais dont I'un est océrisé (“saley”,
OCR) et l'autre est constitué de données dactylographiées (“propre”, TCP)

e Analyses statistiques:
a. Exécuter un certain nombre de tests statistiques de base sur les données pour comprendre dans
quelle mesure les versions OCR sont bonnes ou mauvaises et different des données propres.
b. Diviser les corpus en “quality bands” (groupes de qualité)
e “Text mining” tests:
a. Faire passer les deux corpus a travers différents outils utilisés en DH pour évaluer leur robustesse par
rapport aux données ocerisées
b. (Notons donc que nous n'évaluons pas le résultat d'une analyse particuliére, mais plutét la différence
entre les résultats.)
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CHAP XIV

I VISIT the Banks of the GARONN B
Defcription of my Country Houfe.
Fall in love ; with CLAU.me my
Farmer's Daughter . —Accoum of i my

Amour.—Death 'of annmz, and -
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CHAP. XIV.

VISIT the Banks of the GARONNE. -
Description of my Country House.-
Fall in love with CLAUDINE my

Farmer's Daughter.-Account of my
(Amour.-Death 'of :.CLAUDINE, and

‘her interment.-Fati effeats of a bad..

Education.m-Reafonsh for being ,so
particular in the account .qof. my

Amours.-i prefer myself to all ity
Countrymen ,

CHA P. XV.

e s e e A RS
My: return to PARIS. x-Summary,. of’

Events preparatory, t t the Revol-
tion.-Patriotifm of the DUyKE of

ORLEANS. .

e Rt itl ittt B

france,\nwritten by himself:\nand translated from
the original  french,\nby roberp.\opghson
esq.\nillustrated with nine engravir@s \n 7/usgue
adeo permiscuit imis\nlongus— ¢ éu:mma
dies.\nlucan.\nfalso libertatis vocabulucm_cﬁ@dl ab
iis, qui privatim degeneres, in publicum exitiosi,
nihil spei nisi per discordias habeant.\ntac. an. |.
x\n.\nvol. ii\nlondon: printed for j. debrett,
piccadilly. 1794.\ncontents.\nchap. xiv.\ni visit
the banks of the garonne. - description of my
country house. - fall in love with claudine my
farmer's daughter. - account of my amour. -
death of claudine, and her interment. - fatal
effects of a bad education. - reasons for being
so particular in the account of my amours. - i
prefer myself to all my countrymen, i\nchap.
xv.\nmy return to paris. - summary of events
preparatory to the revolution. - patriotism of
the duke of orleans. - advantages of numerous
popular assemblies. - flourishing condition of the
french republic, 34\nchap. xvi.\nthe duke receives
me kindly at paris. - taking of the bastile. - use
made of it by the patriots. - real objections to that
prison. - delaunay. - berthier, foulon, marat, and i,
head bearers. - description of mrs. couteau. - she
marches to versailles at the head of five thousand
fishwomen. - la fayette. - royal family brought
prisoners to paris. - marat, robespierre and i

elected members of the convention. - tenth of
ariAtiet 1792 - natrintiem of mv mothar - mv filial
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ECCO vs ECCO-TCP &

1.  ECCO : Eighteenth Century Collections Online
a. "Eighteenth Century Collections Online contains over 180,000 titles (200,000 volumes) and more than
32 million pages, making ECCO the premier and irreplaceable resource for eighteenth-century
research." (GALE, https://www.gale.com/primary-sources/eighteenth-century-collections-online)
b. Derriere un paywall
c. OCR effectué sur des scans de microfilms
2. ECCO-TCP
a. Subsetde ECCO
b. 2473 livres dactylographiés dans le cadre du projet Text Creation Partnership (TCP)
c. OpenAccess

"The Text Creation Partnership was conceived in 1999 between the University of Michigan Library, Bodleian
Libraries at the University of Oxford, ProQuest, and the Council on Library and Information Resources
(https://textcreationpartnership.org/)"



https://www.gale.com/primary-sources/eighteenth-century-collections-online
https://textcreationpartnership.org/
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Total Characters

Tailles brutes des deux
corpus B

En caractéres: 394,440,756 (OCR)
vs 343,993,778 (TCP)

En mots: 95,390,984 (OCR) vs

TCP Only
87,298,605 (TCP)
1) 1)
Total Tokens
OCR Additional
Pour en savoir plus sur la mesure des « erreurs » dans les
documents océrisés, voir : Subramaniam et al (2014)
TCP Only

95.4%

https://iguanodon.ai
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Distribution de Zipf R
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Les erreurs OCR ne faussent pas la distribution statistique/réelle attendue.
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20 mots les plus fréquents

Avec mots-vides (stopwords)

it

with
he

as

for
was
be

by
which

not

his
with
he

as

for

be
was
by
which

this

Notons que
non seulement
un mot
incorrect dans
la liste des
mots les plus
fréquents
indique du bruit
supplémentaire
(en tant que
faux positif),
mais |l
représente
également une
‘corruption’
correspondante
(en tant que
faux négatif)
ailleurs dans le
corpus.

time
mr
sir
little
part
king
lord
life
know

S

Sans mots-vides

mr

time

sir

fame

give
think

c

love
day
people

long

found

place

little
de

part

king
lord

know



Type vs jeton (mot unique vs mot)

1. Type ("mot unique"):
a. Classe
b. !=hapax legomenon
c. Deétermine la taille d'un vocabulaire
d. Exemple : chaque entrée d'un dictionnaire représente un type de la langue francaise

2. Jeton (mot, "token")
a. Instance d'une classe
b. Exemple : dans le texte "Il regarde la TV et elle regarde le télephone”
i. 9 jetons/tokens/mots
ii. 8 types:
1. I
2 regarde (2x)
3. la
4. et
5



Représentativité de TOCR

Mots: 95,390,984 (OCR) vs
87,298,605 (TCP)

Vocabulaire (“types”): 2,703,969
(OCR) vs 765,275 (TCP)

https://iguanodon.ai

Unique Tokens

OCR Additional

TCP

81.8%

18.2%
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1 mot sur 5 dans le top 500 n’est pas présent dans les deux corpus (sa%
mots-vides)

"ac" "according" "act" "ad" "afterwards" "answer" "authority" "b" "beauty" "become”
"business" "cafe" "case" "character" "com" "con" "conduct" "continued" "dif" "duty"
"ed" "effect" "en" "english" "ex" "f" "fall" "fame" "fate" "fay" "fays" "fee" "fide" "fight"
"fit" "fix" "foul" "g" "generally" "greatest" "h" "ha" "hall" "happiness" "heaven"

"history" "ihe" "ihould" "ill" "immediately" "ing Y .

interest” "iv" "j" "james" "justice" "K"
"kingdom" "Ia" "laid" "lie" "loft" "lost" "m" "making" "married" "master" "n"
"necessary" "object" "obliged" "page" "parliament” "passion" "per" "pro" "purpose”
"queen" "r" "re" "reft" "regard" "respect" "rest" "same" "say" "says" "self" "short"
"side" "sight" "something" "soul" "strong" "subject" "suppose” "t" "ten" "tion" "u"

|l| " " "Wllllam w o, mun  mnmn_n

"un" "used" "vo wish" "women" "x" "y" "z
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De quoi ECCO est-il composé ?
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Données Données que nous Données Données
correctes pensons +- correctes manquantes extra



precision

Précision
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Qu’est-ce qui cause les erreurs dOCR ? & A

https://iguanodon.ai a b cde f gh i j kK I mmnwowpagtr s tuvwXxy z

Il y a des variables qui
peuvent étre
inspectees.
Notamment: quelles
lettres composent les
mots généralement
mal océrisés et quel
est le nombre moyen
de caracteres dans
ces mots.

errors




Le long-s

Régression binomiale
négative tout en
contrélant pour la
longueur du mot et des
lettres de I'alphabet.

Le seul caractére qui
statistiguement pose
probleme estle « S » (p
< 0,001).

https://iguanodon.ai
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La longueur du mot comme cause des erreurs OCR ? 0o,

L’'exactitude diminue en fonction
de la longueur des mots, ce qui
est normal.

La longueur du mot en elle-méme
n‘en est pas la cause, mais la
composition du mot.

Un mot plus long est plus
susceptible de contenir une
erreur matérielle ou un
caractére/ligature statistiquement
problématique pour ['algorithme
d'OCR.

Accuracy

1.0

0.8

0.6

04

0.2

0.0

Accuracy by word length
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|

Number of characters in word



errors

Ligatures

ae ct fa fb fe ff ffi ffj ffl fft fh fi fl fo fr fs ft fu fy oe sh si sl ss st th w

St
sl
SS
ff
ffi

‘ DA
Q

R R =R = >
S



Ligatures

errors

ae

ct

fa

fl

fo

fi

fs

ft

fu

fy oe sh

Sl

sl

SS

st

th

Vv

WOD
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O __¢LT
DS

Aprés avoir contrdlé pour
la longueur du mots, la
présence de la lettre “s”,
et la présence d’autres
ligatures.

Les ligatures contenant «
s » sont les plus
problématiques, mais pas
universellement (voir : « fs
» et « sl »).

La ligature la plus
problématique est « ct » —
deux lettres qui n'ont pas
éteé signalées lors du test
précédent.



by WOD
Quelle est I'ampleur du probléme ? S
e Other
30,26 % de tous les °S
mots du corpus °CT
TCP contiennent FF

“S”, “CT”, Ou “FF”.

https://iguanodon.ai



Analyses de texte quantitatives



Collocation

605 569 collocations
statistiquement mesurables
dans le corpus OCR contre
490 623 dans le corpus TCP
(avec un nombre minimum de
10 et aucun mot vide). 319 440
ne correspondent pas.

Collocations

OCR

TCP

70.1%

https://iguanodon.ai

29.9%



Document Similarity

Similarité des documents (1-1, OCR vs TCP) S 4%

10-

0.8-

0.7-

Calcul de la similarité des documents dans
0, I'espace vectoriel, la distance est euclidienne.
? Comme il s’'agit des mémes documents, la
! similarité devrait étre de 1.

.X??\SAS
T}g\z\ T27908
T§788 N1762
¢ 155497
T55493
+T59166

N T113541
- T36557

Document Length



Similarité lexicale - TCP vs OCR Corpus

north: south east west side near northern southern places river called
south: north east west near coast side river mile islands sea

east: west south north side near places river sea inhabited called
west: east south north near side river mile places sea coast

north: south weft east northern southern near places river southeast fide
south: weft north east coast near river mile inhabited bay islands

east: weft south north near river sea inhabited places coast eastern
west: osne thebreadth addingham plxnii eisto 2 iiiz1i stvini statelian
felftevidentlygiright faihionriable

weft: east south north river near coast sea welt mile inhabited



Topic Modelling

ic Slide to adjust relevance metric:(@) T R T
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onal scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 61 (0.4% of tokens)
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Percent

Authorship attribution

0

0

0.
0.

|

5
2
0

Percent of pages correctly attributed per F1 score
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Top 25 des auteurs les plus
prolifiques

3 tests (delta, k-nearest
neighbour, nearest centroid
classifier)

3 'features' différentes (unigrams,
bigrams, trigrams)

Testé avec les n features les plus
fréquentes, n dans [100, 200, 300,
400, 500]



Conclusions $N°%0,

e gz
1. Les algorithmes testés sont regle générale assez robustes contre I'OCRL\%\%D
a. ... dans un contexte "sac de mots" (bag-of-words), mais pas que
b. ... dans contexte quantitatif, et moins dans un contexte nuancé (changement syntaxique,

généalogie, etc.)
2. Les erreurs OCR ne sont pas, dans I'ensemble, aléatoires et ne doivent donc
pas étre traitées comme telles dans une analyse.
3. Une qualité de 80 % semble étre un seuil décent pour la plupart des taches
quantitatives, la taille du corpus est souvent un parameétre plus important
que la qualité du corpus



Limites et pistes d'amélioration 00,

1. Tests effectués sur un corpus avec :
a. Untype d'OCR,
I. surune police d'écriture
ii. avec un type d'algorithme d'OCR
iii. ... vieillot
b. Une seule langue

2. Les analyses effectuées, bien que représentant une large partie des analyses

utilisées en DH, ne sont plus a la pointe du TAL
a. Une tokénisation en "sub-words" est souvent préféeréee
b. D'autres maniéres de vectoriser des textes existent et sont souvent préférées
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