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Nowa wiedza wytworzona w projekcie

Beneficjent oswiadcza, ze w trakcie realizacji projektu przeprowadzone zostaty wszystkie
przewidziane w projekcie prace zarowno w fazie badah przemystowych jak i prac
rozwojowych. Jednoczesnie trzeba zauwazyé, ze zobowigzaniem beneficjenta byto - zgodnie
z narzucong umowg metodykg projektowg - osiggniecie zatozonych w projekcie kamieni
milowych. Umowa o dofinansowanie nie definiuje szczegdtowych wymogdw dotyczacych
sposobu dokumentowania prowadzonych prac badawczo-rozwojowych. Beneficjent nie jest
tez jednostkg naukowg ukierunkowang na publikacje artykutow naukowych, a komercyjnym
podmiotem ukierunkowanym na koncowy wynik, jakim jest osiagniecie celow projektu (kamieni
milowych), w tym ostatecznie prototypu produktu, ktéry ma potencjat do wdrozenia
produkcyjnego oraz komercjalizacji na rynku.

Ze wzgledu na specyfike dziatalnosci beneficjenta (komercyjne wytwarzanie oprogramowania)
w projekcie stosowane byto iteracyjne podejscie do rozwoju oprogramowania, ktére zaktada
ciggte usprawnianie uzyskanych rozwigzan w kolejnych iteracjach, przy czym posrednie wyniki
sg tylko efektem chwilowym stanu rozwigzania na dang iteracje i jako takie nie sa
dokumentowane gdyz w iteracyjnym modelu wytwarzania istotne jest osiggniecie celow
projektu (kamieni milowych), a nie dokumentowanie dziatan, kiére w kolejnych iteracjach sg
“‘nadpisywane” przez rozwigzania, ktére przybliza¢ majg projekt do osiggniecia zatozonego
celu. Jest to zgodne z metodykag Agile, ktdra jest powszechnie uznana za prawidtowg przez
catg branze IT, w szczegolnosci jest to zgodne z zasadg “Working software is the primary
measure of progress” (zrodto: https://www.agilealliance.org/agile101/12-principles-behind-the-
agile-manifesto/ )

Takie podejscie jest zgodne z zatozeniami umowy o dofinansowanie, ktéra jest zorientowana
na definicje i weryfikacje kamieni milowych poszczegdlnych etapéw oraz prawidtowe
wydatkowanie srodkéw, co potwierdzajg odpowiednie dokumenty finansowe. Zaréwno
kamienie milowe, opis dziatan jak i sktad zespotu projektowego zostat zaakceptowany przez
instytucje finansujagcg w momencie przyznania dotacji oraz na etapie realizacji projektu i
beneficjent postepowat przez caty projekt zgodnie z tymi opisami wykorzystujgc jednoczesnie
metodyke Agile, jako przyjetg w branzy najlepszg praktyke branzowg. Takie ukierunkowanie
na cele projektu moze by¢ zrédtem dysonansu poznawczego dla ekspertéw oceniajgcych
raport, ktérzy oczekujg bardziej szczegdtowej dokumentacji poszczegdinych dziatan i
wynikow, jednak nalezy zwrdci¢é uwage, ze beneficjentowi nie przedstawiono doktadnych
wytycznych dotyczacych sposobu dokumentowania prac. Realizacja tych wymagan w
momencie, kiedy od czasu realizacji niektérych zadan minety 2 lata jest trudna i wymaga
koniecznosci zaangazowania zasobow w przywracanie stanu projektu z wczesniejszych
iteracji, co nie zawsze jest w 100% mozliwe. Chcac jednak wyj$¢ naprzeciw oczekiwaniom
ekspertow przedstawiamy ponizej bardziej precyzyjny opis wykonanych krokow i sposobu
wnioskowania oraz doprowadzajgcego do ostatecznych rozwigzan, ktore znalazty ostatecznie
zastosowanie w projekcie, na tyle na ile jest to mozliwe do wykonania post factum.
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Definicja problemu

Zgodnie z trescig wniosku o dofinansowanie celem projektu byto opracowanie algorytmoéw
umozliwiajgcych ekstrakcje regut biznesowych z tresci tekstow dokumentéw oraz opracowanie
ewaluatora tych regut, ktéry bedzie umozliwiat weryfikacje, czy inne powigzane dokumenty sg
poprawne w kontekscie zidentyfikowanych regut. Problem ten jest zwigzany z interpretacjg
tzw. wyrazen deontycznych. Wyrazenia te majg strukture wyrazajgcg w jezyku naturalnym
pewne reguty, ktére mogg byc¢ spetnione lub nie w momencie wystgpienia pewnych zdarzen.
Ewaluacja regut sprowadza sie do wyliczenia wartosci logicznej prawda/fatsz w zaleznosci od
wartosci zmiennych zwigzanych z danym zdarzeniem, ktére sg ewaluowane zgodnie z
definicjg algorytmu reguty. W pracach naukowych na ten temat zazwyczaj przyjmowana jest
pewna klasyfikacja tych regut w zaleznosci od tego, jaki wptyw ma ich realizacja na zdarzenia
wystepujgce w danym kontekscie. Modalnosc¢ regut w najbardziej ogélnym ujeciu dzieli reguty
na reguly permisywne (dopuszczajgce pewne zdarzenia), obligatoryjne (okreslajgce, ze pewne
zdarzenia muszg wystgpi¢) i niezmienniki, ktére muszg zawsze by¢ prawdziwe. Z punkiu
widzenia jezyka naturalnego najbardziej ogolna struktura zdah wyrazajgca reguty ma forme
podmiot - relacja - obiekt, np “wykonawca zaptaci kwote 100PLN”, “podatek VAT wynosi 23%”
etc.

Ze wzgledu na charakterystyczny dla Beneficjenta obszar dziatania zgodnie z zapisami
whiosku przyjeto, ze kontekst dziedzinowy, ktérej bedzie rozwazany bedzie dotyczyt przede
wszystkim walidacji regut okreslonych w umowach definiujgcych zobowigzania wobec
kontrahentow w odniesieniu do faktur wystawianych pomiedzy kontrahentami. Dodatkowym
zatozeniem byto to, Zze rozwigzanie ma przede wszystkim dziataé dla jezyka polskiego, co jest
istotne dla rynku, na ktérym dziata Beneficjent. Tak zdefiniowany problem byt rozwigzywany
za pomocg technik przetwarzania jezyka naturalnego (NLP). Potencjalne techniki mozliwe do
uzycia zostaty okre$lone we wniosku o dofinansowanie, ale dopiero przeprowadzenie prac
badawczych w ramach projektu wskazato zaréwno Slepe uliczki jak i rozwigzania, ktore
okazaly sie skuteczne. Gtéwna trudno$¢ w okresleniu wstepnych zatozen do projektu
zwigzana byta przede wszystkim z nastepujgcymi problemami:

1. Trudnos¢ z dostepem do literatury naukowej dotyczgcej prac tego typu w jezyku
polskim. Wiekszos$¢ prac dotyczgcych zagadnienia ekstrakcji regut deontycznych
dotyczy jezyka angielskiego i chinskiego.

2. Trudnosci z dostepem do literatury dotyczacej ewaluacji regut w dziedzinie relaciji
biznesowych, gdyz zdecydowana wigkszo$¢ prac z obszaru ekstrakcji regut
deontycznych dotyczy normatywnych aktéw prawnych i ich analizy pod katem
budowania baz wiedzy, walidacji spdjnosci regut etc., a nie problemu ewaluacji w
kontekscie wystgpienia konkretnych zdarzen biznesowych.

3. Brak ogolnodostepnych zbiorow danych, ktére moga by¢ uzyte do przeprowadzenia
eksperymentow.

Jak wida¢ juz na samym starcie podejmowane zagadnienia wymagaty zdobycia nowej,
wczesniej niedostepnej wiedzy.
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Analiza dotychczasowego dorobku naukowego

W pracy “On Rule Extractions From Legal Regulations” autorzy rozwazajg mozliwosci
ekstrakcji regut z dokumentéw normatywnych dostepnych w “natywnej” postaci cyfrowej w
formacie XML. Materiatem wejsciowym sg dokumenty w jezyku angielskim. Celem ekstrakcji
jest ewaluacja regut, a raczej podsumowywanie dokumentow pod katem eksponowania
najwazniejszych elementéw tresci. Wynikiem prac autorow jest opracowanie klasyfikatora,
ktéry wybiera z tekstu najwazniejsze reguly i przypisuije je do jednej z kilku kategorii. Uzywane
metody sprowadzajg sie do parsowania struktury zdan za pomocg biblioteki Stanford NLP,
préby uogdlnienia struktury gramatycznej m.in. zdah poprzez ujednolicanie synonimoéw i
klasyfikacje tak uzyskanych wektorow. Klasyfikacja odbywa sie przez dopasowanie do
wzorcéw, ktdre zostaty okreslone recznie na podstawie heurystyk. Warto wspomnieé, ze w tej
pracy autorzy wskazujg, ze kluczowe dla powodzenia zadania jest zidentyfikowanie tzw.
“agentow i tematow” reprezentujgcych koncepty w zdaniach, a w nastepnej kolejnosci
identyfikacja kluczowych czasownikéw wyrazajgcych modalno$¢ deontyczng. Autorzy
wskazujg takze, ze duzym problemem jest uzywanie bibliotek, ktére sg trenowane na ogdlnie
dostepnych tekstach, takich jak artykuty internetowe, do analizy tekstéw prawniczych o innej,
bardziej skomplikowanej strukturze gramatycznej.

Podobne podejscie prezentujg autorzy pracy “Combining NLP Approaches for Rule Extraction
from Legal Documents”. Giéwna koncepcja przedstawiona przez autoréw zaktada wyjscie od
z gory zatozonej lekkiej ontologii, ktéra jest przygotowana recznie w postaci heurystyk, ktére
opisujg struktury gramatyczne typowe dla wyrazen deontycznych. Te struktury sg nastepnie
uogdlniane przez zastosowanie synonimow WordNet-u. Podstawowg wykorzystywang
bibliotekg jest tutaj rowniez Stafford NLP.

W pracy “Agent-Specific Deontic Modality Detection in Legal Language” autorzy réwniez
podejmujg temat ekstrakgciji i klasyfikacji fragmentéw tekstu jako regut deontycznych. Autorzy
traktujg ten problem wprost jako problem klasyfikacji wieloklasowej. Jednak idg dalej w
porownaniu do wczesniejszych prac i metody regutowe traktujg tylko jako tzw. “benchmark
bazowy” z ktérym poréwnujg réznego rodzaju klasyfikatory wywodzone z modeli bazujgcych
na transformerach (BERT). Zaproponowane przez autorow klasyfikatory rzeczywiscie osiggaja
w pewnych przypadkach lepszg skutecznos¢ niz metoda bazujgca na dopasowaniu regut.
Jednak spektrum poréwnywanych algorytmow jest waskie i nie wiadomo dlaczego nie zostaty
uzyte inne rodzaje prostszych (mniej ztozonych obliczeniowo) klasyfikatoréw np. takie, jakie
byty wykorzystywane w projekcie Beneficjenta.

Szereg dostepnych prac, jak np. “Automated Directive Extraction from Policy Texts”,
“Automated Knowledge Extraction from the Federal Acquisition Regulations System (FARS)’,
“Thesaurus Enhanced Extraction of Hohfeld’s Relations from Spanish Labour Law’,
“Cognitively Rich Framework to Automate Extraction and Representation of Legal Knowledge”.
Wszystkie te prace proponujg rézne rozwigzania problemu ekstrakcji regut deontycznych
zasadniczo sprowadzajac ten problem do problemu klasyfikacji. R6znig sie one miedzy sobag
rodzajem proponowanych klasyfikatorow oraz mniej Ilub bardziej pracochtonnym
definiowaniem bazowych ontologii i powigzanych z nimi heurystyk.
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Praca “Cognitively Rich Framework to Automate Extraction and Representation of Legal
Knowledge” rézni sie od pozostatych prac tym, ze podejmuje prébe ewaluacji
wyekstrahowanych regut w kontekscie pewnych zdarzen (spraw, ang. cases). Autorzy tej
pracy podobnie jak Beneficjent przyjeli, ze ewaluacja regut musi sie sprowadza¢ do
podstawiania odpowiednich zmiennych w miejscu zidentyfikowanych obiektéw (faktow) i
wyliczania wartosci logicznych wyrazen. Rodzaje wyrazen do ewaluacji sg przyjete na
podstawie klasyfikacji modalnosci deontycznej (permisywna, obligatoryjna itd.), a sama
klasyfikacja rowniez wykorzystuje dopasowanie stow kluczowych w strukturach zdan.

Praca “Automatic Detection and Semantic Formalisation of Business Rules” idzie dalej w
kierunku nie tylko ekstrakcji ale takze ewaluacji regut. Zakres dziedzinowy dotyczy przepisow
budowlanych. Zasadniczo koncepcja autoréw sprowadza sie znéw do sformutowania
wyjsciowej “ontologii” w postaci szablonéw regut w jezyku SPARQL i powigzanych z nimi list
stow kluczowych. Dana regufa jest stosowana jesli zostanie odnaleziony tekst o odpowiednigj
strukturze gramatycznej, w ktérej wystepuje wymagane stowo kluczowe lub jego synonim.
Nastepnie ekstrahowane sg obiekty (fakty), ktére sg podstawiane do reguly. Z kolei w pracy
“Agent-Oriented Business Rules: Deontic Assignments” autorzy zatozyli, ze ekstrahowane
reguty biznesowe mogg by¢ w sposéb formalny wyrazone w jezyku SQL lub w celu ewaluacji
moga by¢ konwertowane do instrukcji IF-THEN-ELSE, ktére sg dostepne praktycznie w
kazdym jezyku programowania.

Praca “The Semantic of Business Vocabulary and Business Rules: An Automatic Generation
From Textual Statements” jest praca, ktéra w najbardziej kompleksowy sposdb podejmuje
temat ekstrakcji i ewaluacji regut biznesowych czerpigc jednoczesnie z wczesniejszych
dokonanh. Przyjeta metoda ekstrakcji zaktada dopasowanie struktury gramatycznej
parsowanego tekstu do zestawu z goéry przyjetych gramatycznych wzorcéw heurystycznych.
Nastepnie w wybranych fragmentach tekstu identyfikowane sg kluczowe obiekty i czasowniki
i na tej podstawie generowane sg wyrazenia w jezyku SVBR.

Z powyzszej analizy istniejgcego dorobku naukowego wynikajg nastepujgce wnioski, ktore
potwierdzajg zasadnos¢ i aspekt nowoséci przeprowadzonych prac projektowych:

1. lIstniejgca literatura przedmiotu dotyczy w zdecydowanej wigkszosci tresci w jezykach
innych niz jezyk polski. Problemem z tym zwigzanym jest duza zlozono$¢ gramatyki
jezyka polskiego i brak dostepnosci odpowiednich danych treningowych.

2. Zakres dziedzinowy przeprowadzanych dotgd badan dotyczy gtdwnie normatywnych
tekstow prawnych, regut inzynierii konstrukcji czy biomedycyny. Nie odnaleziono
literatury odnoszacej sie do dziedziny relacji B2B, co byto gtownym zatozeniem
projektu. Z tego tez powodu np. przyjete w wigkszosci prac ogélne systemy klasyfikaciji
wyrazen (zakaz, zobowigzanie, zezwolenie) nie wpisujg sie w szczegbétowg dziedzine
projektu.

3. Wiekszosc¢ prac podejmuje temat samego aspektu ekstrakcji wyrazen deontycznych i
ich klasyfikacji. Ewaluacja wyrazen jest poruszana zdecydowanie rzadziej, a jesli jest
to do ewaluacji sg wykorzystywane jezyki i narzedzia formalne (OWL, SVBR, SPARQL
etc.), ktére nie sg przyjazne dla uzytkownikdw biznesowych, cyt: “One of the major
drawbacks to using these methods is that the corpus for training is not always available,

6
DOKUMENT POUFNY



Fundusze . S Unia Europejska
Europejskie Eg?:;gosponta azow le. Europejski Fundusz
Program Regionalny - serce Polsk Rozwoju Regionalnego

and businesspeople are not always familiar with (semi) formal models which limits their
participation in the validation of generated models”.

4. Prawdg jest, ze istniejgce badania wykorzystujg typowe techniki NLP podobne do
wykorzystywanych w projekcie przez Beneficjenta. Wynika to jednak z samej
ztozonosci zagadnienia ekstrakgcji i kompilacji regut. Jest to kolejna warstwa abstrakcji,
ktéra jest budowana na bazie istniejgcych rozwigzan i narzedzi bardziej ogolnej natury,
takich jak gotowe algorytmy pakiety NLP, ktére sg wykorzystywane praktycznie w
kazdej cytowanej pracy naukowej.

Przyjeta metodologia projektowa

Wychodzgc od problemu zdefiniowanego we wniosku o dofinansowanie na podstawie
przeprowadzonej w pierwszej fazie projektu analizy istniejgcego dorobku naukowego i na
podstawie wiasnych przemyslen zespdt projektowy Beneficjenta wyrdznit szczegdtowe
problemy badawcze sktadajgce sie na rozwigzanie problemu ekstrakcji wyrazen
deontycznych:
1. P1: Przygotowanie danych treningowych opartych na rzeczywistych dokumentach
B2B.
2. P2: Rozpoznawanie w tekscie konceptéw domenowych (podmiot, obiekt).
3. P3: Rozpoznawanie w tekscie rodzaju relacji miedzy konceptami (czasownikow,
operatoréw).
4. P4: Skfadanie rozpoznanych konceptéw i relacji w wyrazenia ewaluowane do wartosci
prawda lub fatsz.

Badania przemystowe w projekcie byly podzielone na dwa zasadnicze dziatania:
e Dziatanie 1: Opracowanie metod przetwarzania tekstu pod katem ekstrakcji wyrazen
reprezentujgcych reguty biznesowe.
e Dziatanie 2: Opracowanie metod translacji regut biznesowych wyrazonych w tekscie
na reguty wykonywalne, opracowanie silnika ewaluacji regut

Dziatanie 1 dotyczy bezposrednio problemu badawczego P1 i P2, natomiast Dziatanie 2
dotyczy probleméw P3 i P4. Dla zadnego z wymienionych probleméw nie odnaleziono w
literaturze gotowych rozwigzan spetniajgcych zatozone ograniczenia (dziatanie na skanach
dokumentéw B2B w jezyku polskim), i Beneficjent opracowat wiasne podejscie do rozwigzania
tych problemoéw. Ze wzgledu na ziozonos¢ tych zagadnien nie mozna uznaé, ze
wykorzystywanie istniejgcych bibliotek i algorytméw czgstkowych (np. OCR, parsery tekstu
itd.) zaprzecza innowacyjnosci wynikow. Analiza literatury naukowej przedmiotu projektu
pokazuje, ze kazde z cytowanych podej$¢ wykorzystuje bazowe techniki NLP, ktdre sg
zaimplementowane w gotowych bibliotekach. Kluczowym wynikiem prac sg algorytmy
wyzszego poziomu, ktore realizujg postawione cele w kontekscie przyjetych dla projektu
zatozen i ograniczen biznesowych.

Problem badawczy numer P1 obejmowat przygotowanie danych treningowych specyficznych

dla przyjetych ograniczen projektowych. Nalezy zauwazy¢, Zze juz samo to zagadnienie byto
wyzwaniem nie majgcym gotowego rozwigzania gdyz nie istniejg w ogdle ogolnie dostepne
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zbiory danych takich dokumentow, ktére spetniatyby zatozenia projektu. Warto zauwazy¢, ze
wsréd cytowanych badan przewaza wykorzystanie dokumentéw w jezyku angielskim, ew.
chinskim i hiszpanskim. Ponadto cytowane prace badawcze sg realizowane na zbiorach
dokumentéw, ktére sg publikowane w formacie dokumentéw natywnie cyfrowych (xml i inne
formaty tekstowe) dla ktérych nie wystepuje problem ekstrakcji tekstu z obrazu. Zakres
tematyczny tych dokumentéw dotyczy zas$ obszaréw prawodawstwa krajowego, np. prawa
pracy czy regut prawa budowlanego. W opinii Beneficjenta w zwigzku w tym kluczowe byto
rozwigzanie szczegétowych probleméw:

1. Pozyskanie reprezentatywnego zbioru danych.

2. Przetworzenie uzyskanego zbioru danych umozliwiajgce operowanie na tekscie

technikami NLP.

3. Annotowanie tekstu pod kgtem wystepowania w tekscie istotnych dla projektu danych.
Punkt 1 Beneficjent mogt zrealizowac dzieki swemu doswiadczeniu w branzy i posiadanym
relacjom z klientami, dzieki ktorym udato sie pozyskaé odpowiedni dostep i zezwolenia na
wykorzystanie danych.

Punkt 2 obejmowat prace, ktére wykorzystywaty techniki przetwarzania jak OCR i podstawowe
przetwarzanie NLP (tokenizacja, lematyzacja itd.). Wykonanie tego kroku byto zasobochtonne
i pracochtonne, ale jednoczesnie niezbedne i konieczne do realizacji dalszych prac.
Wykorzystanie istniejgcych bibliotek i algorytmdw do takich zadan jest przy dzisiejszym stanie
wiedzy oczywiste. Nalezy jednak pamietaé, ze te narzedzia muszg by¢ odpowiednio
sparametryzowane i konieczne sg eksperymenty zwigzane z doborem tych parametréw i takie
eksperymenty zostaly przeprowadzone. Ze wzgledu na specyfike danych wejsciowych (skany
dokumentéw) oraz niedoskonato$¢ narzedzi OCR konieczne byto opracowanie metod
wektoryzacji, ktére pomimo btedow w danych pozwalaty skutecznie stosowac algorytmy
wyzszego poziomu (np. klasyfikatory).

W punkcie 3 dotyczgcym adnotacji tekstéw Beneficjent zastosowat w petni innowacyjne
podejscie do annotacji danych treningowych. Typowe podejscie wykorzystywane w
cytowanych pracach zaktada reczne annotowanie danych treningowych. Realizowane jest to
poprzez zaznaczanie w tekscie wystgpien interesujgcych danych przez ludzi. Beneficjent w
toku projektu przygotowat rowniez narzedzie informatyczne wraz z interfejsem uzytkownika
umozliwiajgce reczne annotowanie danych. Jednak ze wzgledu na ilo§¢ danych bytby to
proces bardzo czasochtonny i podatny na bftedy. Ze wzgledu na specyfike dziatalnosci
Beneficjent posiada dostep do zawartosci metadanych powigzanych z dokumentami w bazie
danych. Wykorzystanie tych metadanych nie rozwigzuje jednak problemu annotacji, gdyz
oprécz znajomosci wartosci metadanych konieczne jest prawidtowe umiejscowienie jej
wystgpienia w tekscie dokumentu. Aby to skutecznie zrobi¢ nalezy uwzgledni¢ kilka
specyficznych problemow:

1. Btedy literowe w tresci tekstu czytanego z dokumentéw przez OCR.

2. Btedy w tresci metadanych wyniku btedéw uzytkownika podczas wprowadzania

danych.

3. Roéznice w formacie danych w metadanych i w tresci dokumentéw (np. rézny format

dat czy zamiana kolejnosci tokendéw np imie nazwisko vs nazwisko imieg)
Wystepowanie tych probleméw poskutkowato opracowaniem dedykowanego algorytmu
dopasowywania danych, ktéry uwzglednia oprécz bezposredniego poréwnywania tokenow
tekstowych rowniez dopasowanie rozmyte na podstawie odlegtosci levensteina oraz podejscie
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kombinatoryczne zaktadajgce poréwnywanie zapisow wartosci danych w réznych formatach
oraz bi-gramy pozwalajgce uniezalezni¢ algorytm od kolejnosci wystgpien tokenéw. Takie
podejscie jest w_petni _innowacyjna oraz autorskg technikg zastosowana przez
Beneficjenta i jest nowa wiedza uzyskana w projekcie.

W przekonaniu Beneficjenta i w kontek$cie przebadanej literatury tematu problemy P2 i P3,
czyli “Rozpoznawanie w tekscie konceptow domenowych (podmiot, obiekt)” oraz
“‘Rozpoznawanie w tekscie rodzaju relacji miedzy konceptami (czasownikow, operatoréw)”, sg
problemami klasyfikacji. W obu przypadkach mamy do czynienia z ustalonym z géry systemem
klasyfikacji, ktory jest specyficzny dla danej dziedziny i oparty na z géry zdefiniowanej ontologii,
czyli na znanych rodzajach obiektow i operatoréw definiujgcych relacje B2B pomiedzy tymi
obiektami. Takie podejscie jest rowniez rekomendowane w wiekszosci cytowanych prac. W
dziedzinie rozwazanej przez Beneficjenta uznano, ze przyjete obiekty i ich atrybuty sag
zdefiniowane przez strukture rodzajow klas i atrybutdw dokumentéw zdefiniowanych w
systemie obiegu dokumentéw. Z kolei wartosci atrybutéw tych dokumentéw reprezentujg
proste typy danych reprezentujgce wartosci lub obiekty Swiata rzeczywistego (liczby, daty,
kontrahentow i ich dane charakterystyczne). Taka natura wartosci atrybutow narzuca z kolei
interpretacje dostepnych operatorow (czasownikow). Sg to operatory poréwnywania danych
(podobnie zresztg jak w cytowanym artykule dot. regut inzynierii konstrukcji budowlanych).

Ze wzgledu na kluczowe wskazane czynniki projektowe (aplikacja rozwigzania do jezyka
polskiego i zwigzany z nimi brak danych) konieczne byto opracowanie podejscia, ktére bedzie
skuteczne wobec tych ograniczen. Proponowane w wiekszo$ci prac podejscie regutowe ma te
dobrg ceche, ze nie wymaga duzej ilosci danych. Jednak préby zastosowania takiego
podejscia do jezyka polskiego skutkowato duzg ztozonoscig i réznorodnoscig szablonow regut
gramatycznych czynigc to podejscie nie praktycznym ze wzgledu na ogromng pracochtonnosé
przy tworzeniu takiego zbioru regut, ktéry wyczerpywaty réznorodnosc i ztozonos¢ jezyka
prawniczego. W zwigzku z tym nalezato wyeliminowaé podejscie regutowe. Beneficjent ze
wzgledu na prowadzong dziatalnos¢ posiada dostep do zbioréw danych dokumentow
stosowanych w obrocie B2B, ale jednak ograniczona ilo$¢ tych danych (w poréwnaniu z iloscig
danych innego typu dostepnych w internecie) ograniczata mozliwo$¢ trenowania zbyt
ztozonych modeli np. opartych na sieciach neuronowych (zbyt mata ilo§¢ danych w
poréwnaniu do ilosci wag do wytrenowania). Dodatkowym problemem byta jakos¢ danych.
Rzeczywiste dokumenty wystepujace w obrocie B2B w Polsce to nadal dokumenty papierowe.
Dlatego konieczne byto wykonanie catego szeregu prac majacych na celu przetworzenie
posiadanych obrazéw dokumentéw do postaci mozliwej do wykorzystania w procesach NLP.
Do witasciwego rozwigzania problemu konieczna okazata sie wilasciwa dekompozycja
sktadowych problemu umozliwiajgca trenowanie puli wspotpracujgcych mniejszych
klasyfikatorow zamiast jednego ztozonego algorytmu “zintegrowanego”.

Problem numer P4 “Sktadanie rozpoznanych konceptéw i relacji w wyrazenia ewaluowane do
warto$ci prawda lub fatsz” odnosi sie do czesci wykonawczej rozwigzania i zaktadat stworzenie
algorytmu, ktory bedzie umozliwiat ewaluowanie wyekstrahowanych regut w kontekscie
wartosci atrybutdéw konkretnych powigzanych dokumentéw. Analizujgc dotychczasowy
dorobek naukowy w wiekszosci przypadkow jako docelowg forme zapisu regut wybierane byty
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jezyki formalne, ktére jednak sg trudne do interpretacji dla uzytkownika “biznesowego”, co
potwierdzajg sami autorzy publikacji. Dlatego Beneficjent od poczatku zaktadat stworzenie
jezyka o uproszczonej sktadni, ktéry bedzie bardziej “przyjazny”. Idea konwersiji regut w jezyku
naturalnym na jezyk wykonywalny we wszystkich cytowanych pracach sprowadza sie do
generowania kodu wykonywalnego na podstawie parametryzacji odpowiednimi obiektami
szablondw regut, ktére sg czescig bazowej ontologii i reprezentujg rodzaje relaciji
deontycznych. W opinii Beneficjenta takie podejscie jest prawidtowe z tg réznicg, ze
wczesniejsze opracowania zakfadajg oparcie sie na istniejgcych dialektach formalnych w
miejscu, gdzie Beneficjent zdecydowat sie zastosowac wlasny dialekt bardziej dostosowany
do kontekstu uzycia projektowanego rozwigzania.

Uzyskane rezultaty

W wyniku przeprowadzonych prac wychodzgc od dotychczasowego dorobku naukowego w
rozwazanej dziedzinie udato sie opracowac algorytm, ktéry jest autorskim rozwigzaniem
Beneficjenta i jest nowa wiedzg wytworzong w projekcie. Algorytm ten rozwigzuje problem
ekstrakcji regut biznesowych z tekstu w sposéb, ktéry jest swego rodzaju odwrotnoscig
podejscia proponowanego w wiekszosci cytowanych prac.

Wiekszosé dotychczasowych prac bazuje na zestawach heurystycznych regut opisujgcych
struktury gramatyczne typowe dla wyrazen deontycznych, a nastepnie identyfikuje obiekty i
operatory relacji na podstawie identyfikacji czesci zdania i zalezno$ci miedzy nimi. To, co jest
wykonalne dla jezyka angielskiego jest bardzo trudne dla jezyka polskiego. Dlatego
Beneficjent zaproponowat algorytm odwrécony, gdzie najpierw identyfikowane sg podstawowe
obiekty mogace by¢ przedmiotem relacji deontycznej, nastepnie tym obiektom nadawana jest
odpowiednia rola w zdaniu na podstawie klasyfikacji kontekstu stow otaczajgcych wystgpienie
danego obiektu. Poniewaz podstawowymi typami wartosci w rozwazanej dziedzinie B2B sg
typy proste reprezentujgce takie wartosci jak liczby, daty i dane kontrahentéw to punktem
wyjscia do analizy regut jest identyfikacja w tekscie wystgpien tych podstawowych obiektow.
W ten sposdb bazowanie na heurystykach dla typowych struktur gramatycznych jest
zastgpione uczeniem maszynowym. Wiasciwe przeprowadzenie procesu normalizacji i
wektoryzacji tekstu rozwigzuje tez problem bogactwa jezykowego, w tym synonimow.

Podobnie w przypadku identyfikacji relacji miedzy obiektami brany jest pod uwage kontekst
stow, w ktérym wystepujg znalezione obiekty i na podstawie tego kontekstu identyfikowany
jest rodzaj relacji, przy czym rodzaj ten musi reprezentowaé jeden z rodzajow relacji
wystepujacych we wczesniej przygotowanej ontologii. Tutaj rowniez podejscie heurystyczne,
ktére w cytowanych pracach dla jezyka angielskiego jest zazwyczaj oparte na liscie stow i
synoniméw jest zastgpione uczeniem maszynowym odpowiedniego klasyfikatora. To
podejscie opracowane przez Beneficjenta w toku prac projektowych daje oczekiwang
skuteczno$¢ dla dokumentéw B2B w jezyku polskim i jest to nowa wiedza wczesniej nie
ujawniona w zadnych zrédtach.
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Sposéb dziatania algorytmu jest nastepujgcy:

1.

Tekst jest skanowany przez ekstraktor wartosci atrybutéw. W przypadku
znalezienia atrybutu tekst jest przekazywany dalej w celu okreslenia
witasciwego operatora.

Klasyfikator statystyczny lub heurystyczny okredla rodzaj operatora do
zastosowania.

KlasyfikatorArgL okre$la jakie pole jest lewym argumentem wejSciowym
klasyfikatora.

KlasyfikatorArgR okresla jakie pole jest prawym argumentem wejsciowym
klasyfikatora.

Nastepnie sktadana jest odpowiednia reguta. Wygenerowane w ten sposob
reguty mogg by¢ uzyte w kroku procesu odpowiedzialnym za walidacje
krzyzowg dokumentéw w procesie.

Opisany powyzej algorytm jest innowacyjnym autorskim rozwigzaniem Beneficjenta i jest nowg
wiedzg uzyskang w projekcie.

Sktadowe opisanego rozwigzania wykorzystujg istniejgce komponenty i biblioteki, ale
zestawiajg je w nowy sposob wczesniej nie opisany w literaturze przedmiotu, co spetnia
warunek innowacyjnosci. Takie podejscie jest zgodne z podstawowymi zasadami inzynierii
oprogramowania zaktadajgcymi zasade “dziel i rzadz”. Dodatkowg cechg opracowanego
rozwigzania, ktora wczesniej nie byta zaktadana, ale zostata uzyskana w wyniku prawidtowej
dekompozycji problemu jest mozliwos¢ stosowania opracowanej metody rowniez do innych
kontekstow biznesowych niz zaktadane w projekcie przy zatozeniu posiadania odpowiednich
danych. Podejscie to sktada sie z nastepujgcych krokow:
1. Pozyskanie dokumentoéw specyficznych dla danej dziedziny i przeprocesowanie ich
opracowanymi algorytmami przetwarzania dokumentow.
2. Modelowanie ontologii dziedzinowej przez zdefiniowanie obiektow i ich atrybutéw za
pomocg modelera dokumentow.
3. Modelowanie relacji ontologicznych miedzy dokumentami za pomocg istniejgcych
operatoréw lub przez wprowadzenie nowych rodzajow operatoréw do jezyka regut.
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4. Annotowanie danych za pomocg opracowanych narzedzi recznie lub przy uzyciu
algorytmu annotacji zwrotnej jesli istnieje baza metadanych w formie strukturalnej
(bazy danych czy pliku csv, xml lub json).
5. Uruchomienie trenowania klasyfikatorow atrybutéw i operatoréw na przygotowanym
zbiorze danych.
6. Wdrozenie wytrenowanych klasyfikatorow do uzycia w procesach biznesowych
obejmujgcych etap ewaluacji dokumentéw w opracowanym narzedziu.
Mozliwo$¢ wykorzystania opracowanych rozwigzan do innych dziedzin niz przewidziane w
projekcie swiadczy o uniwersalnosci uzyskanych wynikéw. Takiej cechy nie posiada zadne z
prezentowanych dotgd w literaturze rozwigzan.
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Dziatanie 1 (badania przemystowe) - Opracowanie metod przetwarzania tekstu pod
katem ekstrakcji wyrazen reprezentujacych reguty biznesowe

W ramach niniejszego etapu zrealizowano 5 zadanh:

1. Przygotowanie narzedzi i infrastruktury do tworzenia i zarzadzania zbiorem
uczacym.

W ramach niniejszego zadania zbudowana zostata infrastruktura serwerowa do
przechowywania i przetwarzania danych z wykorzystaniem GPU oraz narzedzia do
adnotowania tekstu i uruchamiania algorytmow przetwarzania tekstu oraz analizy i wizualizacji

wynikow.

Szczegotowe prace w ramach tego etapu obejmowaty:

1. Pozyskanie wymaganej infrastruktury poczatkowo przez wydzielenie z zasobow
wtasnych oraz przez wynajecie serwerdow wirtualnych.

2. W toku realizacji projektu dokonano zakupow infrastruktury dedykowanej dla projektu.
Zwigzane z tym byty prace polegajgce na:

a.

b.
c.
d

Instalacji zakupionej infrastruktury w serwerowni.

Konfiguracji systemowej i sieciowej zainstalowanych serwerdow.

Konfiguracji maszyn wirtualnych w nowej infrastrukturze.

Przeniesienie na nowe maszyny wirtualne zadan realizowanych wczesniej w
chmurze i na istniejgcych wczesniej serwerach.

3. Wstepna konfiguracja catej infrastruktury obejmowata:

a.

Instalacje komponentéw srodowiska Proxmox umozliwiajgcego zarzgdzanie
maszynami wirtualnymi.
Instalacje s$rodowiska Salt umozliwiajgcego automatyzacje dostarczania
wymaganych zasobdw obliczeniowych w ramach postepu projektu i biezgcych
wymagan projektowych.
Konfiguracje srodowiska docker i narzedzia docker compose, integracja ze
Srodowiskiem jenkins wykorzystywanym jako narzedzie do budowania i
dostarczania komponentéw.
Instalacja $rodowiska OpenVPN i IPA umozliwiajgcego zdalny dostep i
korzystanie z serwerow dla zespotu projektowego.
Instalacje srodowiska zabix umozliwiajgcego monitoring dziatania serwerdw.
Konfiguracje maszyn wirtualnych w zalezno$ci od roli:
i. obstuga repozytorium plikéw
ii. serweréw do prowadzenia badan (linux, python, jupiter notebook,
wymagane biblioteki do przetwarzania NLP)
iii. serwerdw do prototypowania rozwigzania koncowego (linux, postgresq|,
java, wymagane biblioteki)

4. W toku catego projektu wykonywane byly biezgce prace administracyjne i typu devops
zwigzane z koniecznoscig konfigurowania i dostarczania kolejnych elementow
Srodowiska oraz nadzoru nad dziataniem tego srodowiska. Prace te angazowaty na
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biezaco zespd6t administratoréw i programistow w obszarze devops (konfiguracja i
weryfikacja rozwigzan i narzedzi programistycznych w srodowiskach dostarczanych
przez administratoréw systemowych).

W ramach tego zadania zostata przygotowana wymagana infrastruktura, ktéra zostata oparta
na posiadanych przez Beneficjenta zasobach. Opracowana zostata ogdlna architektura
rozwigzania i zainstalowane zostaty kluczowe komponenty. Ze wzgledu na zlozono$é
proceséw przetwarzania dokumentéw i ilos¢ spodziewanych danych w projekcie przyjeto, ze
zasadniczym elementem architektury bedzie repozytorium dokumentéow wraz z powigzanym
repozytorium metadanych. Przeprowadzono szereg prac programistycznych majgcych na
celu zbudowanie narzedzi potrzebnych do realizacji zadan projektowych. W wyniku tych prac
powstata architektura systemu jak na ilustraciji.

‘ Importer plikdw |

.-/". .‘l\-\.

h 4 [ v

Modeler procesdw Silnik Procesdow Manager plikcw -
Macierz Plikowa

/ﬂ

Przegladarka danych i N
““‘—'—-—-—-_._._,_‘_‘_‘_‘_ Manager e
| Metadanych PosgigreSQL
l’ \ A . -~ | -~

Ekran annotacji
danych

| Serwis Uczenia |
| Maszynowego |

[
>

Poszczegdlne elementy architektury petnig nastepujgca role:

1. Importer plikdw - serwis, ktérego rola jest pobieranie plikdw z zewnetrznych zrédet,
zapisywanie ich w repozytorium plikéw i inicjowanie procesu przetwarzania plikow.
Importer umozliwia pobieranie plikow z folderéw, adreséw internetowych oraz ze
skrzynek mailowych.

2. Silnik procesdw - komponent koordynujgcy procesy przetwarzania wywotujgc w
odpowiedniej kolejnosci inne serwisy. Serwisy te realizujg konkretne kroki
automatycznego przetwarzania danych (plikow) lub angazujg ludzi np. w kroki
zwigzane z annotowaniem lub weryfikacjg czy uzupetnianiem danych uczacych i/lub
produkcyjnych.

3. Modeler proceséw - narzedzie stuzgce do graficznego modelowania procesow.
Procesy te definiujg odpowiednie sciezki przetwarzania danych na etapie pozyskiwania
i przetwarzania danych uczacych oraz pozwala modelowa¢ produkcyjne procesy
przetwarzania dokumentéw z wykorzystaniem wytworzonych modeli ML.
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4. Manager plikébw - serwis zarzgdzajgcy repozytorium plikbw odpowiedzialny za
nadawanie plikom unikalnych identyfikatorow, sktadowanie plikbw w macierzy,
generowanie miniatur itd.

5. Manager metadanych - serwis zarzgdzajgcy modelowaniem i sktadowaniem
metadanych powigzanych z plikami. Kazdy rodzaj pliku moze posiada¢ réznego
rodzaju meta dane (atrybuty), ktére sg uzupetniane na etapie przetwarzania plikdw.
Serwis umozliwia przechowywanie, wyswietlanie i wyszukiwanie powigzanych plikow
dokumentéw na podstawie metadanych.

6. Przeglgdarka danych - serwis zawierajgcy interfejs uzytkownika umozliwiajgcy
wyszukiwanie i przeglgdanie danych zgromadzonych w systemie.

7. Ekran annotacji danych - ekran umozliwiajgcy okreslenie wartosci metadanych dla
poszczegodlnych plikbw wraz z mozliwoscig okreslenia miejsca wystepowania
okreslonych meta danych w tresci pliku. Umozliwia réwniez weryfikacje i poprawe
wartosci metadanych odczytanych przez algorytmy ML.

8. Serwis uczenia maszynowego - serwis skladajacy sie z wielu podserwiséw
realizujgcych funkcje wywolywania i trenowania modeli ML. Serwisy te
implementowane sg w jezyku python i wykorzystujg szereg bibliotek tego jezyka
dedykowanych do realizacji zadan ML. Gtéwnym komponentem tego serwisu jest
biblioteka SpaCy ale istnieje tez mozliwos¢ instalowania innych bibliotek. Dzieki
architekturze opartej na s$rodowisku docker poszczegdlne podserwisy mogag
wykorzystywaé rozne wersje bibliotek bez ryzyka konfliktow z mozliwoscig
wykorzystania najlepszych dostepnych narzedzi do realizacji danego zadania. Serwis
ten ma dostep do repozytorium plikéw oraz do powigzanych z plikami metadanych w
formacie JSON. Dzieki temu istnieje mozliwo$¢ uruchamiania procesow trenowania
modeli ML przy uzyciu danych zgromadzonych w repozytorium i powigzanych z
metadanymi. Wytworzone w ten sposéb modele ML mogg by¢ nastepnie publikowane
i wykorzystywane w procesach biznesowych, co odbywa sie poprzez skonfigurowanie
odpowiednich wywotan modeli z poziomu konkretnych proceséw biznesowych dla
produkcyjnych danych.

Cata architektura zostata oparta na technologii docker, co umozliwia niezalezne wdrazanie i
skalowanie poszczegdlnych serwisdw. Separacja serwisow w kontenerach pozwala unikng¢
konfliktéw konfiguracji i pozwala taczy¢ serwisy zrealizowane w réznych jezykach
programowania.

W toku catego projektu zostato dostarczonych kilkadziesigt maszyn wirtualnych w réznych
konfiguracjach i do réznych zadan. Ze wzgledu na ztozono$¢ projektowanego srodowiska
(architektura zorientowana na serwisy) zarzgdzanie i rozwoj Srodowiska byt procesem ciggtym
trwajgcym przez caty projekt. W trakcie realizacji tych zadan rozwigzano szereg problemow
zwigzanych ze ztozonoscig projektowanego rozwigzania, takich jak kompatybilnos¢ wersji
bibliotek obstugujgcych GPU z innymi komponentami systemu, co skutkowato koniecznoscig
granulacji systemu na mniejsze serwisy roznigce sie konfiguracjg, ale dedykowane do
realizacji wasko okreslonych zadan. Zakres wykonanych prac w ramach tego zadania jest
w pelni zgodny z zatlozeniami projektowymi.

2.  Opracowanie i adnotowanie zbioru uczacego.

Podczas realizacji zadania zaplanowano pozyskanie formalnych zezwolen na wykorzystanie
dokumentéw biznesowych, zgromadzenie i wstepne porzgdkowanie danych oraz adnotowanie
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i klasyfikacje kluczowych fraz w tekscie. W ramach realizacji tego zadania wystgpiono o
odpowiednie zezwolenia na wykorzystanie danych w projekcie do podmiotéw z ktérymi
beneficjent miat nawigzane relacje biznesowe i uzyskano w pierwszej kolejnosci zgode na
wykorzystanie dokumentéw od nastepujgcych podmiotow:

a) Varsovia Capital Sp. z o.0.
b) Business Online Services Sp. z 0.0.
¢) Nature Goods Poland Sp. z o.0.

Ze wzgledu na to, ze beneficjent nie miat bezposredniego wptywu to jakie i kiedy decyzje
zostang podjete przez kontrahentdw i czy bedg one pozytywne, oprocz rozpoczecia procesu
formalnego pozyskiwania zgdd rozpoczeto niezaleznie prace majgce na celu umozliwienie
prowadzenia przynajmniej czeéci prac niezaleznie od uzyskanych zgdéd na przetwarzanie
danych.

W pierwszej kolejnosci dokonano analizy istniejacych w domenie publicznej zbioréw danych z
oceng mozliwosci wykorzystania ich w projekcie. Nalezy tutaj przypomnie¢, ze z zatozeh
projektu wynikajg bezposrednio ograniczenia naktadane na zbiér danych wykorzystywanych
w projekcie:

1. Musza to by¢ dokumenty w jezyku polskim poniewaz na ten rynek ma by¢ kierowane
docelowe rozwigzanie

2. Dokumenty muszg by¢ skanowane i poddawane procesowi OCR, gdyz takie sa realia
Srodowisk produkcyjnych. Dokumenty natywnie cyfrowe nie odzwierciedlajg realnych
wyzwan spotykanych w srodowisku produkcyjnym

3. Domeng zainteresowania beneficjenta sg relacje biznesowe B2B, gdzie jako kluczowe
rodzaje dokumentow we wniosku projektowym wskazano faktury i umowy, ktore sg ze
sobg powigzane (faktura dotyczy umowy).

Biorgc pod uwage powyzsze wykonano badanie dostepnych rozwigzan w domenie publicznej,
lecz zaden z dostepnych publicznie zbioréw nie spetniat zatozonych wymagan. Dlatego
beneficjent musiat podja¢ decyzje projektowe jak nizej:

1. Zdecydowano o wykorzystaniu w pierwszej fazie projektu dokumentéw wewnetrznych
nalezacych do beneficienta i spotek blisko wspotpracujgcych z beneficjentem
(wskazanych powyzej 3 podmiotéw oraz Uniwersyteckiego Centrum Klinicznego).

2. Zdecydowano o niezaleznym prowadzeniu prac nad procesem digitalizaciji
dokumentéw od NLP.

3. W dalszej fazie realizacji projektu po uzyskaniu zgdéd od klientdw posiadajgcych
odpowiednie zbiory danych dokonano przejscia z eksperymentami na docelowy zbior
danych.

W pierwszej fazie projektu zdecydowano, ze eksperymenty bedg prowadzone na
dokumentach pozyskanych od wyzej wskazanych 3 podmiotéw oraz z wewnetrznych zasobow
beneficjenta (posiadane umowy i wystawione faktury), w tym na posiadanych danych od
Uniwersyteckiego Centrum Klinicznego (dane zostaty udostepnione na podstawie zapiséw
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posiadanych uméw o wspotpracy). Ten zbiér ponad 20 000 dokumentéw pozwalat prowadzié
prace majgce na celu weryfikacje podstawowych zatozenh projektu.

W toku prowadzonych badan nad dostepnym zbiorem dokumentéw okreslono wymagania,
jakie musi spetnia¢ docelowy zbiér danych. Sa to nastepujgce wymagania:

1.

2.

3.

Dokumenty muszg by¢ doprowadzone do jednolitego formatu. Jako format jednolity
wybrano format PDF.

Tekst tresci dokumentu musi by¢é wyekstrahowany do odrebnego pliku dla kazdego
dokumentu w wers;ji tzw. plain text (zwykly tekst utozony w linie)

W celu zachowania relacji miedzy poszczegolnymi stowami w uktadzie dokumentow
tre§¢ dokumentu musi by¢ wyekstrahowana do formatu HOCR, ktéry umozliwia
zapamietanie oprécz samych stéw ich pozycji na dokumencie, co okazato sie pézniej
istotne dla niektérych przypadkow ekstrakciji danych.

Dla kazdego dokumentu zostang okreslone kluczowe meta dane, ktére beda
wykorzystywane na dalszych etapach do weryfikacji poprawnosci ekstrakcji informac;ji
przez poréwnanie wartosci ekstrahowanych w wartosciami zapamietany na tym etapie
(tzw, groud truth).

Ze wzgledu na skomplikowanie i duzg ztozonos¢ dziatan, ktére obejmujg réwniez udziat
cztowieka (annotatora) w procesie, proces pozyskiwania i konsolidowania danych zostat
oparty na silniku procesow biznesowych, w ktorym zostat zamodelowany proces
przetwarzania dokumentow “surowych” do postaci umozliwiajgcej prowadzenie dalszych prac.
Proces ten sktada sie z szeregu dziatan automatycznych oraz dziatan recznych z udziatem
uzytkownika i wyglada w uproszczeniu nastepujgco:
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Kolejne kroki procesu obejmuja:

1.
2.
3.

Import surowych dokumentoéw z plikowego zrédta danych (tzw. folder inbox).
Weryfikacja formatu dokumentu i konwersja do formatu docelowego (PDF)
Sprawdzenie struktury dokumentu PDF - czy dokument zawiera tylko obraz (skan) w
tresci dokumentu czy jest to dokument cyfrowy zawierajacy tekst w tresci dokumentu.
W zalezno$ci od zawartosci dokumentu jest on dalej przetwarzany w rézny sposaéb.
Ekstrakcja tekstu. Dla dokumentéw zawierajgcych obraz konieczne byto opracowanie
procesu OCR (Optical Character Recognition) w celu wygenerowania tekstu. Jako
rozwigzanie tego problemu zostato wybrane narzedzie tesseract. Prowadzony byt
szereg prac majgcych na celu dostosowanie parametréw procesu ocr, takich jak
sposob segmentacji dokumentu, w celu uzyskania jak najlepszej jakosci tego procesu.
Jednak pomimo tych prac proces OCR moze generowac tekst zawierajgcy biedy
literowe. Dokfadnosé odzwierciedlenia tekstu jest na poziomie 95% (warto$¢ wyliczona
przez porownanie puli tekstu wzorcowego z tekstem, ktéry byt drukowany a nastepnie
poddawany procesowi OCR). Btedy procesu OCR, ktérych nie udato sie w 100%
wyeliminowac¢ miaty spory wptyw na trudnosci w dalszych pracach. Dla dokumentow
cyfrowych “natywnie” tekst byt wyciggany bezposrednio z tresci plikow cyfrowych.
Ekstrakcja uktadu tekstu (HOCR). Dla dokumentéw skanowanych poddawanych
procesowi OCR wynik w postaci HOCR =zostat uzyskany przez odpowiednig
parametryzacije narzedzia tesseract. Dla dokumentéw cyfrowych “natywnie”
wymagane byto opracowanie dedykowanego narzedzia. Narzedzie to na podstawie
zawartych w pliku PDF danych opisujgcych sposob renderowania dokumentéw na
ekranie okresla tzw. bbox (bounding box), w ktérym wystepuje dane stowo na
wirtualnej “kartce” i na tej podstawie generuje wersje HOCR tresci dokumentu.
Okreslenie wartosci metadanych. W tym kroku okreslane byly wartosci metadanych,
ktére bedg wykorzystywane w dalszym procesie trenowania i weryfikacji algorytméw
ekstrakcji. W celu przyspieszenia tego procesu opracowano narzedzie, ktére umozliwia
okreslanie wartosci zdefiniowanych z gory rodzajow (pdl) metadanych dla kazdego
dokumentu wraz z mozliwoscig okreslenia miejsca (pozycji) wystgpienia danej wartosci
w tresci dokumentu.

W wyniku przeprowadzonych prac uzyskano zbior danych zawierajgcy ponad 20 tysiecy
dokumentéw wraz z przypisanymi do dokumentéw metadanymi. Ponizej przedstawiono probki
uzyskanego zbioru danych.
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endDate netValue installmentPayment type signDate agreementObject not
0 13-03-2020 33600.00 False Umowa dostawy 13-03-2018 Dostawa jednorazowych i wielorazowych wyrobéw medycznych . Nal
1 23-02-2020 55400.00 False Umowa dostawy  23-02-2018 Wyroby medyczne uzywane w zab .urologicznych . Nal
2 13-03-2020 327920.00 False Umowa dostawy 13-03-2018 Dostawa jednorazowych | wielorazowych wyrobow medycznych Nal
3 21-08-2022 68770.00 False Umowa dostawy 21-08-2020 Dostawa wyrobdw jednorazowych dla UCK Nal
4 30-09-2023 155218.95 False Umowa dostawy 30-09-2020 Dostawe odczynnikéw do barwienia dla UCK Nal
5 02-09-2020 26033.40 False Umowa dostawy 02-09-2019 Dostawa produktow leczniczych w ramach importu docelowege dla UCK. Nal
6 31-07-2021 227043.84 False Umowa dostawy 12-11-2020 Dostawa aparatury medycznej dla UCK Nal
7 31-07-2021 3879438.61 False Umowa dostawy  30-11-2020 Dostawe tomografu komputerowego dla UCK Nal
8 08-03-2023 375700.00 False Umowa dostawy 08-12-2020 Dostawa wyrobéw medycznych do zabiegéw koronarografii i koronaroplastyki  Nal
9 08-03-2023 43800.00 False Umowa dostawy 08-12-2020 Dostawa wyrobdw medycznych do zabiegow koronarografii i koronaroplastyki  Nal
grossValue zipCode province city street flat house nip phone name
36288.00 02-092 mazowieckie Warszawa (Wtochy) Zwirki | Wigury NaN 6 A 5.223086e+09 NaN Teleflex Polska Sp. z 0.0.
59832.00 75-847 zachodniopomorskie  Koszalin Wenedow 2 NaN NaN 6.692256e+09 NaN Meden-Inmed Sp. z 0.0.
354153.60 64-300 wielkopolskie Nowy Tomysl| Tysiaclecia 14 NaN NaN 7.880009e+09 NaN Aesculap Chifa Sp. z 0.0.
74271.60 12-200 warminsko-mazurskie Pisz plk. Leona Silickiego NaN 1 8.490000e+09 NaN Bialmed Sp. z 0.0.
179558.33 61-626 wielkopolskie Poznan (Poznan-Stare Miasto) Szelagowska 30 NaN NaN 7.781002e+09 NaN Merck Life Science Sp. z
28116.07 42-200 dolnoslaskie Czestochowa Partyzantéw 8/10/20 NaN NaN 7.122995e+09 NaN Storkpharm Sp. z 0.0.
245207.35 60-118 wielkopolskie Poznan (Poznan-Grunwald) Krzywa 13 NaN NaN 7.831481e+09 NaN Fresenius Medical Care F
4216270.50 03-821 mazowieckie Warszawa (Praga-Potudnie) Zupnicza 11 NaN NaN 1.132886e+09 NaN Siemens Healthcare Sp. :
405756.00 31-324 matopolskie Krakow Rozyckiego 3 NaN NaN 5.213675e+09 NaN Aspironix Polska Sp. z 0.
47304.00 02-781 mazowieckie Warszawa (Ursynow) Rim. W. Pileckiego 63 NaN NaN 9.512086e+09 NaN ProCardia Medical sSp. z
payment proceedingsNumber startDate documentType id filename document text
60 dni od ofrzymania faktury 156/2017 13-03-2018 Umowy 1076928 1076925-metadata.json UMOWA DOSTAWY NR 156-9/D
60 dni od ofrzymania fakiury 126/2017 23-02-2018 Umowy 1084036 1084033-metadata.json UMOWA DOSTAWY NR 126-2/N
60 dni od ofrzymania faktury 156/2017 13-03-2018 Umowy 1099731 1099728-metadata.json UMOWA DOSTAWY NR 156-4/D
60 DNI OD OTRZYMANIA FAKTURY  84/PN/2020 21-08-2020 Umowy 118433448 118433370-metadata.json UMOWA DOSTAWY NR 84-2/D-:
60 dni od otrzymania faktury 178/PN/2020 30-09-2020 Umowy 120306824 120306891-metadata.json UMOWA DOSTAWY NR 178-1/D
60 dni od otrzymania faktury 94/PN/2019 02-09-2019  Umowy 12070640  12070637-metadata.json  UMOWA DOSTAWY NR 94-5/NZ
60 DNI OD OTRZYMANIA FAKTURY  137/PN/2020 12-11-2020 Umowy 132386165 132386149-metadata.json UNIWERSYTECKIE CENTRUM t
60 DNI OD OTRZYMANIA FAKTURY  150/PN/2020 30-11-2020  Umowy 136103734 136101797-metadata.json Fundusze Unia Europejska * * x E
60 OD OTRZYMANIA FAKTURY 154/PN/2020 08-12-2020 Umowy 144304505 144304493-metadata.json £92871.2000000 UMOWA DOST#
60 DNI OD OTRZYMANIA FAKTURY  154/PN/2020 08-12-2020 Umowy 144635402 144635390-metadata.json  UMOWA DEPOZYTU NR 154-6/T

Zgromadzone dokumenty poddano adnotacji pod kgtem zaznaczenia w tresci dokumentow
wystgpienia kluczowych encji i fraz, ktére majg podlegac ekstrakcji i przetwarzaniu. W tym celu
dokumenty zostaty poddane procesowi digitalizacji. Konieczne w tym celu byto wykonanie
szeregu prac programistycznych i administracyjnych zwigzanych ze zgromadzeniem,
przetworzeniem dokumentéw oraz dostarczaniem narzedzi do opisywania (adnotacji)

dokumentow.

Na tym etapie realizacji projektu zostat zidentyfikowany kluczowy problem, ktéry miat
wplyw na realizacje wszystkich kolejnych zagadnien projektowych. Problem ten polega
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na wpltywie btedow procesu OCR na dziatanie wszelkich algorytméw przetwarzania
tekstu. W momencie wskazania przez uzytkownika wystgpienia poszukiwanych danych w
tekscie wartos¢ odczytanego tekstu przez mechanizm OCR jest czesto inna niz tekst okreslony
przez uzytkownika jako wartos¢ meta danej. Konieczna byta w zwigzku z tym decyzja o
niezaleznym prowadzeniu prac nad procesem digitalizacji dokumentéw. Zatozenie, ze
docelowo system ma przetwarza¢c dokumenty skanowane wymusza wykonywanie na
dokumentach procesu OCR a w wyniku przeprowadzonych doswiadczen i poréwnaniu z
wynikami opisanymi w literaturze okazato sie, ze proces OCR a w szczegoélnosci btedy tego
procesu majg znaczgcy wplyw na dziatanie algorytmow przetwarzania tekstu. W zwigzku z
tym konieczne byto podjecie wysitkbw majgcych zminimalizowac te btedy.

W tym celu zaprojektowano eksperyment, ktéry zaktadat badanie wptywu réznych ustawien i
silnikow OCR na jakos¢ uzyskiwanych danych tekstowych, dodatkowo wprowadzono
koncepcje pre-processingu danych na etapie graficznej reprezentacji dokumentu (skanu)
metodami przetwarzania obrazu w celu podniesienia jakosci graficznej wersji dokumentu
poprzez redukcje szumow wptywajgcych na jakosé procesu OCR. Zbiér danych obejmowat w
pierwszej wersji dokumenty wewnetrzne beneficjenta. Dokumenty te zostaty zeskanowane i
adnotowane (okreslone zostaty podstawowe metadane, “ground truth”):

- dane kontrahenta (nazwa, adres, nip, regon) dla uméw i faktur

- dane umowy (numer, data zawarcia, data obowigzywania wartos$¢, termin ptatnosci
przedmiot umowy)

- dane faktury (numer, data wystawienia, data sprzedazy, termin ptatnosci, przedmiot
faktury).

Eksperyment na tym etapie polegat na tym, ze sprawdzano, czy w tekscie uzyskanym jako
wynik procesu OCR wystepujg tokeny tekstowe, ktére wystepujg w metadanych. Kazda
wartos¢ metadanych skalarnych (data, wartos¢) potraktowano jako jeden token. Wartos¢
danych tekstowych sktadajgcych sie z wielu stéw (nazwa, adres, przedmiot) rozdzielono na
tokeny. Do prowadzenia tych prac juz na tym etapie byta wykorzystywana przede wszystkim
biblioteka SpaCy. Testowane byty rézne silniki OCR: tesseract, easyOCR, paddleOCR. Do
oceny jakosci procesu OCR w kontekscie odczytywania metadanych przyjeto nastepujgcy
algorytm:

1. Metadane kazdego dokumentu podlegajg tokenizacji i tworzg zbiér oczekiwanych
tokenow o liczebnosci N-meta.

2. Dokument podlega procesowi OCR i wynik tego procesu podlega tokenizaciji.

3. Sprawdzamy dla kazdego tokenu z metadanych czy wystepuje on w spolonizowanej
tresci dokumentu. Jesli tak to zwiekszamy wartos¢ N-doc reprezentujgca ilos¢
odnalezionych tokenéw tokendéw zgodnych z metadanymi.

4. Finalnie liczymy warto$c¢ statystyki tokenéw ST = N-meta / N-doc. Warto$¢ 1 oznacza,
ze odnaleziono w dokumencie wszystkie tokeny wystepujgce w metadanych
okreslonych jako “ground truth” i tym samym w procesie OCR nie wystgpity bfedy.
Wartos¢ mniejsza niz 1 oznacza, ze niektore tokeny reprezentujgce metadane nie
wystgpity w tresci dokumentu, co swiadczy o btedach w tresci dokumentu lub innym
problemie.
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Uzyskane wartosci opisanej statystyki, ktéra w praktyce oznacza procent prawidtowo
odczytanych z dokumentu tokenéw zgodnych z metadanymi byty zaskakujgco niskie.
Ksztaltowaty sie na poziomie 0,5-0,7 dla roznych bibliotek OCR, przy czym najlepsze wartosci
osiggafla biblioteka tesseract. Analizujgc recznie dane zauwazono, ze rzeczywiscie w tresci
tekstu uzyskanego procesie OCR wystepuje szereg przektaman: zamienione litery,
zaszumienie obrazu odczytywane jako znaki specjalne lub litery (np. i, | itp), wstawianie biatych
znakéw w miejscach, gdzie one nie wystepujg. Wystepowanie tego rodzaju btedéw OCR
znaczaco wplywa na dzialanie algorytméw przetwarzania tekstu i mialo ogromny wptyw
na dalsze prace projektowe. Jednoczes$nie nalezy podkresli¢, ze jest to problem istotny z
praktycznego punktu widzenia, gdyz z pewnoscig wystgpi w Srodowisku produkcyjnym
systemu, gdzie jak wspomniano przetwarzane sg gtownie dokumenty, ktére nie sg natywnie
cyfrowe (sg skanowane).

Drugi wniosek byt zwigzany ze sposobem zapisu wartosci metadanych skalarnych, takich jak
daty i wartosci liczbowe. Cze$¢ btedéw odczytu tych danych wynika z przektamania przy
odczytywaniu podobnych liczb, np. 8 i 9, czy 1 i 7, ale ponadto wystepuje problem
rozpoznawania formatoéw zapisu i normalizacji wartosci przy porownywaniu z metadanymi.

Zespot projektowy podjat szereg dziatan ukierunkowanych na podniesienie jakosci wynikow
procesu OCR, gtéwnie przez wprowadzenie dwoch dodatkowych etapow przetwarzania
dokumentow:

1. Pre processing skanéw dokumentow, w celu poprawienia jako$ci obrazu.
2. Post processing tekstu bedgcego wynikiem OCR, w celu usuniecia lub korekty btedéw
i podniesienia statystyki prawidtowo odczytanych tokenéw meta danych.

Eksperymenty z pre processingiem skanéw dokumentéw obejmowaly rézne konfiguracje
algorytméw przetwarzania obrazow ukierunkowane na podnoszenie jakosci obrazu bedacego
wejsciem dla algorytmu OCR. Wykorzystujgc narzedzia takie jak biblioteka OpenCV, czy
LayoutParser testowano wptyw réznych algorytméw przetwarzania obrazu na statystyke
rozpoznawalnosci tokendéw. Zastosowanie biblioteki LayoutParser nie miato pozytywnego
wplywu na procent prawidiowo rozpoznawanych tokendw. Natomiast przy wykorzystaniu
biblioteki OpenCV na bazie analizy dostepnej literatury zwigzanej z tematem podnoszenia
jakosci obrazow w wyniku kolejnych iteracji udato sie opracowac¢ potok przetwarzania
skfadajacy sie z nastepujgcych krokow:

System probowat prostowac skany za pomocg Tesseract. Algorytm prostowania:

a) za pomocy tesseract wykonywany byt ocr z parametrami zgodnymi z konfiguracja,
wynikiem dziatania plik hocr

b) poprzez analize pliku za pomocg wyrazen regularnych, szukamy parametru:
textangle: textangle ([0-9]+)

private Double determineTextangle(final String hocrRaw) {
final Matcher m = regexTextangle.matcher(hocrRawy);
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final Map<Double, Atomiclnteger> angles = Maps.newHashMap();
int withoutTextangle = StringUtils.countMatches(hocrRaw, OCR_LINE);
while (m.find()) {
withoutTextangle--;
angles.computelfAbsent(Double.parseDouble(m.group(1)), k ->
new Atomiclnteger()).incrementAndGet();
}
angles.put(0.0, new Atomiclnteger(withoutTextangle));
return angles.entrySet().stream()
.sorted((cl, c2) -> Integer.compare(c2.getValue().get(), cl.getValue().get()))
.map(Map.Entry::getKey)
findFirst().orElse( );

c) poprzez analize pliku za pomocg wyrazen regularnych, szukamy parametru baseline:
baseline ([-]?[0-9]+([.][0-9]+)?)

private Double determineBaselineAngle(final String hocrRaw) {
final Matcher m = regexBaseline.matcher(hocrRaw);
final Map<Long, AtomicLong> angles = Maps.newHashMap();
while (m.find()) {
final long angleBin = Math.round(Double.parseDouble(m.group(1)) * );
LongStream.rangeClosed(angleBin - baselineAnglePropagationWindow,
angleBin + baselineAnglePropagationWindow)
forEach(angle -> angles.computelfAbsent(angle, k -> new AtomicLong())
.incrementAndGet());
}
return angles.entrySet().stream()
.sorted((cl, c2) -> Long.compare(c2.getValue().get(), cl.getValue().get()))
.map(Map.Entry::getKey)
.map(v -> Math.atan((double) v / )
.map(Math::toDegrees)
.map(v ->v *-1.0)
findFirst().orElse( );

d) dla odnalezionych katow, wykonywany jest obrot, jezeli obliczony kat obrotu jest
wiekszy niz zadany prég

Dodatkowe procesowanie w celu zwiekszenia jakosci wykonuje skrypty
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Usuwanie linii: (istotne dla tabel w fakturach, np. tabelka vat, usuniecie linii spowodowato
polepszenie jakosci odczytywania liczb w takich scenariuszach)

import cv2
import getopt

import numpy as np
Import sys

def remove_lines_using_morphlogy(img, tresh, scale=30):
horizontal = tresh.copy()
vertical = tresh.copy()

height, width, channels = img.shape

horizontalsize = int(width / scale)
horizontalStructure = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_RECT, (horizontalsize, 1))

horizontal = cv2.erode(horizontal, horizontalStructure,
horizontal = cv2.dilate(horizontal, horizontalStructure,

verticalsize = int(height / scale)

verticalStructure = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_RECT, (1, verticalsize))

vertical = cv2.erode(vertical, verticalStructure, =-1)
vertical = cv2.dilate(vertical, verticalStructure, =-1)

mask = cv2.cvtColor(horizontal + vertical, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
mask = cv2.dilate(mask, np.ones((3, 3)), =1)

return cv2.cvtColor(mask, cv2.COLOR_GRAY2BGR)
def skeleton(img):

sought =

result = np.count_nonzero(np.all(img != sought,

if result 1=

size = np.size(img)
skel = np.zeros(img.shape, np.uint8)
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ret, img = cv2.threshold(img, o))
element = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_CROSS, (3, 3))
done = False

while (not done):
eroded = cv2.erode(img, element)
temp = cv2.dilate(eroded, element)
temp = cv2.subtract(img, temp)
skel = cv2.bitwise_or(skel, temp)
img = eroded.copy()

zeros = size - cv2.countNonZero(img)
if zeros == size:
done = True
skel = cv2.dilate(skel, np.ones((2, 2)))

return skel
else:
return img

def remove_lines(img, is_skeleton):
morph = clarity(img)

kernel = cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_RECT, (1, 1))
morph = cv2.morphologyEx(morph, cv2.MORPH_CLOSE, kernel)
morph = cv2.morphologyEx(morph, cv2.MORPH_OPEN, kernel)

image_channels = np.split(np.asarray(morph), 3, =2)
channel_height, channel_width, = image_channels[0].shape
for i in range(0, 3):
_, image_channels[i] = cv2.threshold(~image_channels]i], O, , CV2.THRESH_OTSU |
cv2.THRESH_BINARY)

image_channels][i] = np.reshape(image_channels]i], =(channel_height,
channel_width, 1))

image_channels = np.concatenate((image_channels[0], image_channels[1],
image_channels[2]), =2)

DOKUMENT POUFNY




Fundusze . s Unia Europejska
Eu ropejskie g(z)?sclfapospollta “ zow ze. Europejski Fundusz
Program Regionalny - serce Polski Rozwoju Regionalnego

ret, thresh = cv2.threshold(cv2.cvtColor(image_channels, cv2.COLOR_BGR2GRAY),
, CV2.THRESH_BINARY)

if is_skeleton:
thresh = skeleton(thresh)

thresh = cv2.cvtColor(thresh, cv2.COLOR_GRAY2BGR)

mask = cv2.cvtColor(remove_lines_using_morphlogy(img, thresh),
cv2.COLOR_BGR2GRAY)

dst = cv2.inpaint(img, mask, 3, cv2.INPAINT_TELEA)
return dst

def decrease_brightness(img, value):
hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)
hsv[..., 2] = hsv[..., 2] * value
img = cv2.cvtColor(hsv, cv2.COLOR_HSV2BGR)
return img

def increase_brightness(img, value=20):
hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)
h, s, v = cv2.split(hsv)
lim = - value
v[v > lim] =

V[v <= lim] += value

final_hsv = cv2.merge((h, s, v))
img = cv2.cvtColor(final_hsv, cv2.COLOR_HSV2BGR)

return img

def clarity(img):
hist = cv2.calcHist([img], [0], None, [256], [O, 1)

(minVal, maxVal, minLoc, maxLoc) = cv2.minMaxLoc(hist)
if maxLoc[1] <
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img =img

else:
img = cv2.addWeighted(img, , img,
return img

def main(argv):
skeleton = False
help = 'removelLines.py -s <skeleton>'
try:
opts, args = getopt.getopt(argv, "h:s:", ['skeleton="])
except getopt.GetoptError:
print(help)
sys.exit(2)

if len(opts) ==
print(help)
sys.exit(2)

for opt, arg in opts:

if opt == "-h":
print(help)
sys.exit()

elif opt in ("-s", "--skeleton"):
skeleton = bool(arg)

else:
print(help)
sys.exit()

stdin = sys.stdin.buffer.read()

array = np.frombuffer(stdin, ='uint8')

img = cv2.imdecode(array, 1)

dst = remove_lines(img, skeleton)

sys.stdout.buffer.write(cv2.imencode('.png’, dst)[1].tostring())
if _name__ ==" main__ "™

main(sys.argv[1:])

Poprawa jasnosci (na podstawie analizy histogramu, dla dokumentéw szarych)
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import cv2
iImport numpy as np
import sys

def increase_brightness(img, value=20):
hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)
h, s, v = cv2.split(hsv)

lim = - value
V[v > lim] =
v[v <= lim] += value

final_hsv = cv2.merge((h, s, v))
img = cv2.cvtColor(final_hsv, cv2.COLOR_HSV2BGR)

return img
def clarity(img):
hist = cv2.calcHist([img], [0], None, [256], [O, )
(minVal, maxVal, minLoc, maxLoc) = cv2.minMaxLoc(hist)
if maxLoc[1] <
img = increase_brightness(img, - maxLoc[1])
img = cv2.addWeighted(img, [ , 0)
result = cv2.resize(img, (0, 0), fx=

return result

def main( ):
stdin = sys.stdin.buffer.read()
array = np.frombuffer(stdin, ='uint8')
img = cv2.imdecode(array, 1)
dst = clarity(img)
sys.stdout.buffer.write(cv2.imencode(’.png’, dst)[1].tostring())

If __name_ _
main(sys.argv[1:])
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Usuwanie odizolowanych pojedynczych i podwéjnych ciemnych pikseli.

import cv2

import bosimage
Import sys

import numpy as np

def eat_breadcrumbs(img, max_size=2):
bg = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
_, bg = cv2.threshold(bg, , , CV2.THRESH_BINARY)
bosimage.filter_regions(img, bg, , max_size+1)
return img

def main( ):
stdin = sys.stdin.buffer.read()
array = np.frombuffer(stdin, ='uint8’)
img = cv2.imdecode(array, 1)
dst = eat_breadcrumbs(img)
sys.stdout.buffer.write(cv2.imencode(’.png’, dst)[1].tostring())

if _name__=="_main__"
main(sys.argv[1:])

cpdef unsigned charl:, :] fill_vertical_gaps(unsigned char [;, :] image, int size, unsigned char
color):
cdefintx, y, w, h, z, n
cdef unsigned char current
h = image.shape[0]
w = image.shape[1]
for y in range(0, h):
last =
X =
while x < w:
current = imagely, X]
if current == - color and last == color:
z=Xx+
while z < w and imagely, z]
z+=
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if z - X < size:
for n in range(x, z):
imagely, n] = color
X=2
X +=
last = current
return image

cpdef unsigned char[:, :] fill_horizontal _gaps(unsigned char [:, ;] image, int size, unsigned
char color):
cdefintx, y,w, h, z, n
cdef unsigned char current
h = image.shape[0]
w = image.shape[1]
for x in range(0, w):
last =
y =
while y < h:
current = imagely, X]
if current == - color and last == color:
z=y+
while z < h and image[z, x] == - color:
z+=
if z-y<size:
for n in range(y, z):
image[n, x] = color
y=1z2
y +=
last = current
return image

cpdef int count_black(unsigned char [:, ;] image, int X1, int y1, int X2, int y2):
cdefintx, y, c
C —
for y in range(yl, y2):
for x in range(x1, x2):
c += 1 if image[y,x]==0 else
return c

cpdef int[:] create_pixel_histogram(unsigned char [:, ;] image):
cdef int x, y, pixel
cdef int[256] pixels = [0] *
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for y in range(0, image.shape[0]):
for x in range(0, image.shape[1]):
pixel = imagely, X]
pixels[pixel] = pixels[pixel] +
return pixels

cpdef bint is_black_or_empty(unsigned char [, :] image, int X, inty, int th):
cdef int height = image.shape[0]

cdef int width = image.shape[1]

return 0 <= x < width and 0 <=y < height and imagely, X] < th

def walk_black( char [;, ;] image, int x, inty, int th):
if not is_black_or_empty(image, X, y, th):
return []

points = [(x, y), (x - 1,y), (x+ 1,y), (X, y - 1), (X, y + 1)]
return [point for point in points if is_black_or_empty(image, point[0], point[1], th)]

def walk_black_rec( char [;, ;] image, int X, int y, int th):
to_visit = walk _black(image, X, y, th)
visited = set([])
while to_visit:
point = to_visit.pop()
visited.add(point)
walked = walk _black(image, point[0], point[1], th)
to_visit.extend([p for p in walked if p not in visited])
visited.update(walked)
return list(visited)

def find_regions( char [:, :] image, int th):
cdefint x, y
cdef int height = image.shape[0]
cdef int width = image.shape[1]
regions =[]
visited = set()
fory in range(0, height):
for x in range(0, width):
if (X, y) not in visited:
points = walk_black rec(image, X, y, th)
if len(points) >
regions.append(points)
visited.update(points)
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return regions

cpdef void filter_regions(unsigned char [, :, :] image, unsigned char [:, :] imgray, int th, int
size):
cdefint x, y

regions = find_regions(imgray, th)
for region in regions:
if len(region) < size:
for x, y in region:
imagely, X,
imagely, X,
imagely, X,

Wykonanie OCR
Do wykonywania OCR stuzy tesseract uruchamiany z konfiguracja:

Wersja: tesseract 4.1.1
leptonica-1.80.0
libgif 5.2.1 : libjpeg 8d (libjpeg-turbo 2.0.6) : libpng 1.6.37 : libtiff 4.2.0 : zlib 1.2.11 : libwebp
1.1.0
Found AVX2
Found AVX
Found FMA
Found SSE

Jezyk zgodnie z konfiguracja: pol
Tryb segmentacji: SPARSE_TEXT(11),

Wynikiem dziatania jest plik hocr. Ktory nastepnie moze podlega¢ dalszej analizie (np.
okreslenie typéw danych: NIP, liczba, data itd).

Powyzsze rozwigzanie obejmuje wiele krokéw i parametrow, ktére byly heurystycznie
dobierane w kolejnych iteracjach. Metodg oceny wplywu tych parametrow na wynik byta
wczesniej opisana statystyka, ktora okreslata jaki procent z tokendw wystepujgcych w
metadanych zostat odnaleziony w tresci tekstu bedacego wynikiem procesu OCR.

W wyniku zastosowania pre processingu skanow udato sie podnie$¢ procent prawidiowo
rozpoznawanych tokenéw metadanych do wartosci 0,8. Oznaczato to jednak, ze nadal duza
czes$é tokendw (20%), ktérych wystgpienie bylo oczekiwane ze wzgledu na obecnos¢ w
metadanych nie byta rozpoznawana. Juz na tym etapie projektu widoczne byto, ze jakos¢
danych wejsciowych (skanéw) oraz jako$¢ uzyskanego tekstu jest daleka od ideatu i
bedzie miata ogromy wplyw na wyniki.
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Na tym etapie zdecydowano o koniecznosci wprowadzenia dodatkowego etapu post
processingu tekstu, ktory byt wynikiem OCR w celu podniesienia jego jakosci. Zdecydowano
o wykorzystaniu algorytmow, ktére bazujg na wytrenowanych modelach tekstu i na podstawie
statystycznych modeli dgzg do korekty btednych stéw wystepujacych w tekscie. Do testow

zakwalifikowano nastepujgce algorytmy:

1. Contextual Spell Check wykorzystujacy model BERT do prognozowania stowa na
podstawie kontekstu jego wystgpienia. Btedne stowo ma by¢ zastgpione stowem

poprawnym na podstawie otaczajgcego kontekstu.

2. Algorytm autocorrect bazujacy na klasycznym algorytmie spell chcel Petera Norviga.
Algorytm wykorzystuje odlegtos¢ Levenshteina miedzy stowami na bazie znanej listy

stownikowej i zamienia btedne stowo na najbardziej zblizone stowo ze stownika.

3. Wiasny algorytm normalizacji wykorzystujacy podstawowe operacje na tekscie
(normalizacja stéw,
regularnych, usuwanie tokendéw uznanych za niepozgdane na podstawie modelu

statystycznego pl_core_news).

metoda %

predykcja

BERT 46,34
spell check 61,41
normalizacja 81,41

100

75

50

%

25

Normalizacja danych tekstowych

DOKUMENT POUFNY

predykcja BERT

normalizacja

usuwanie znakéw niepozadanych za pomocg wyrazen
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Zbior danych zostat podzielone na zbior treningowy (80% dokumentow) i zbiér

testowy (20% dokumentéw). Testowane sg nastepujgce sposoby przetwarzania
dokumentéw:

Filtracja i normalizacja tokenow

Przy uzyciu biblioteki SpaCy i pretrenowanego modelu
.pl_core_news_lg” tres¢ dokumentéw zostata zanotowana.

Woczytanie modelu SpaCy
spacy
nlp  model = spacy.load

W ten sposoéb tekst podzielony zostat na stowa/znaki (tokeny) —
kazde z odpowiadajgcymi mu anotacjami/tagami. Przed podziatem
na tokeny z tekstu dokumentu usuniete zostaty znaki interpunkcyjne
oraz wielokrotne spacje.

document_part_text =

re

PUNCTUATION =

remove_punctuation(text):
text.translate(str.maketrans( PUNCTUATION))

remove_multiple_spaces(text):
re.sub( text)

document_part_text = remove_punctuation(document_part_text)
document_part_text = remove_multiple_spaces(document_part_text)
document_tokens = nlp_model(document_part_text)

token in document_tokens:

34
DOKUMENT POUFNY



Program Regionalny - Polska serce Polski Rozwoju Regionalnego

Fundusze . 0 Unia Europejska
i Europejskie Rzeczpospolita azowsze. Europejski Fundusz

DOKUMENT POUFNY




Fundusze . v Unia Europejska
i Europejskie RZechOSpOllta alowsze. Europejski Fundusz

Program Regionalny - Polska serce Polski Rozwoju Regionalnego

Z biblioteki SpaCy pobrana zostata lista tokenéw, ktére uznawane sg
za nieistotne przy rozwigzywaniu probleméw przetwarzania jezyka
naturalnego, takich jak klasyfikacja dokumentow.

oS

data_path = os.path.join(get_workspace_dir()
(os.path.join(data_path
stopwords = f.readlines()
(os.path.join(data_path
stopwords += f.readlines()

stopwords = [word.lower().strip() for word in stopwords]
word in [ :
stopwords.remove(word

Lista ta zawiera 381 znormalizowanych stow, tak zwanych
stopwords, przyktadowo:

"cata", "dla", "przy", "sposob", "wielu", "o", "ci", "niemu", "ktora",

"jakichs", "tel", "kto", "xv", "nasz", "niego", "kazdy", "powinni",

llprawiell’ Iljall’ "gOdZ", “CZyIi“, lltoll’ llmnall, lldoscll’ llbedziell’ “Zaé“’ "Xii"’
IIdWajll’ Iljedenll, Ilmojell, "tOteZ", Ilonall’ llktére'll, Ilabyll, Ilgdyzll1
"rowniez", "zadne", "bynajmniegj", "mna", "oni", "tylko", "mamy",

"kierunku"
Normalizacja tokendw:

Tokeny, ktére sg rozpoznawane przez model SpaCy NER jako
encje typu persName, date lub orgName, zamienione zostaly na
symbole zastepcze odpowiadajgce ich typom.

Symbole zastepcze wystepujace jeden po drugim potgczone
zostaty w jeden.

Tokeny, ktore sg na liScie stopwords, zostaty usuniete.
Pozostate tokeny zastgpione zostaty przez ich znormalizowang

forme (lemma). W tej formie zostaty wybrane jako stowa
kluczowe dokumentow.

ENTITY_TYPES =[

normalise_single_token(token, prev_ent_type, stopwords):
lemma = token.lemma_.lower()
ent_type = token.ent_type_

ent_type in ENTITY_TYPES:
ent type != prev_ent type:
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ent_type ent_type

lemma stopwords:
lemma

prev_ent_type

normalise_tokens(tokens, stopwords):
prev_ent_type =
normalised_token_list =[]
token in tokens:
prev_ent_type, normalised_token = normalise_single token(
=token =prev_ent_type
=stopwords)
normalised_token:
normalised_token_list.append(normalised_token)

normalised_token_list

list to_string(list_to_join, connector=""):
connector.join(list_to_join)

preprocess(tokens):
tokens = normalise_tokens( =tokens =stopwords)
list_to_string(tokens =""

preprocessed_doc = preprocess(document_tokens)

operacja %
brak przetwarzania 58,63
pre processing 67,38
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‘post processing 81,41‘

100
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0
brak przetwarzania pre processing post processing
dziatanie

Dalsza analiza pokazata, ze problem na tym etapie dotyczyt juz w wiekszym stopniu
formatowania danych.

Ze wzgledu na roztozenie w czasie procesu pozyskiwania dokumentéw od wspoétpracujgcych
klientow prace nad zbiorem danych prowadzone byly de facto iteracyjnie przez caty projekt.
Ostateczny zbiér danych obejmuje 2357 powigzanych par dokumentéw (faktur i uméw)
reprezentatywnych dla rozwigzywanego problemu, ktére pochodzily z rzeczywistego
srodowiska (dokumenty te zostaly wyselekcjonowane z pierwotnego zbioru ponad 20
tysiecy dokumentéw).

3. Ewaluacja i wybér podstawowych bibliotek przetwarzania tekstu (standaryzacja
morfologiczna, lematyzacja, embedding).

W ramach tego zadania przeprowadzono testy wybranych bibliotek na zgromadzonym zbiorze
danych. Ze wzgledu na cele projektu jako kryteria oceny przyjeto mozliwosci wybranych
bibliotek gtéwnie pod katem budowania ztozonych potokéw przetwarzania tekstu z
nakierowaniem szczegolnie na zadania parsowania zdan, klasyfikacji i rozpoznawania encji.
Istotna réwniez byta elastycznos¢ bibliotek pod katem uzywania réznych implementacji
poszczegdlnych krokoéw algorytmow, czytelnosc¢ kodu i popularnosé oraz wydajnosc.

Jako benchmark do analizy bibliotek wybrano zadanie klasyfikacji probki dokumentéw ze
zbioru treningowego.
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Biorgc pod uwage powyzsze kryteria jako bazowa biblioteke do implementacji kolejnych zadan
projektowych wybrano biblioteke SpaCy. Testy na probce danych wykazaly lepsza wydajnosc
biblioteki SpaCy w podstawowych zadaniach jak parsowanie tekstu i tagowanie czesci mowy
prawdopodobnie ze wzgledu na implementacje kluczowych struktur w jezyku C (cython).
Réwniez czytelno$¢ kodu w SpaCy jest zdecydowanie lepsza ze wzgledu na stosowanie
obiektowego APl w poréwnaniu z NLTK, gdzie wyniki dziatania sg obiektami typu string.
Architektura SpaCy pozwala réwniez wykorzystywac¢ w potoku przetwarzania rézne rodzaje
embeddingu co pozwala wykorzystywac biblioteki word2vec czy FastText jako wymienne
komponenty architektury, dlatego na tym etapie nie eliminowano zadnej z wymienionych opcji
jako implementacji embeddingiu.

Podsumowujgc wnioski dotyczgce wykorzystania poszczegdlnych bibliotek byty nastepujgce:

1. NLTK - odrzucono wykorzystanie tej biblioteki gtownie ze wzgledu na wydajnosc i
przejrzystosé kodu przy braku przewag w jakosci klasyfikacji.

2. SpaCy - przyjeto jako podstawowa biblioteke do wykonywania operacji NLP gtéwnie
ze wzgledu na modutowos¢ (mozliwos¢ wykorzystywania roznych modeli i
algorytméw), obiektowos$¢ kodu i wydajnosé. Jakosc¢ klasyfikaciji zalezy od wybranych
modeli, co wykazano w dalszych etapach prac.

3. gensim - biblioteka dedykowana gtéwnie do zadan typu topic modelling ale dajgca
mozliwo$¢ wykorzystania wtasnych embedding-6w réwniez w potgczeniu z SpaCy. W
dalszych pracach zrezygnowano jednak ze stosowania embeddingu (o0 czym dalej).

4. word2vec - testowano rézne implementacje embeddingu typu word2vec (google, clarin,
gensim). Architektura zaktadata wykorzystanie istniejgcego embeddingu do
generowania wektorow wejsciowych do warstwy klasyfikacyjnej. Jako warstwe
klasyfikacyjng testowano zaréwno sie¢ CNN jak i klasyfikatory regresyjne. Ze wzgledu
na jakos¢ danych (prawdopodobnie ze wzgledu na btedy ocr w stowach) nie uzyskano
znaczaco lepszych wynikow klasyfikacji niz dla metod regresyjnych bazujgcych na
modelach Bag Of Words.

5. FastText - testowano rozne implementacje embeddingu typu FastTextc (google, clarin,
gensim). Architektura zakladata wykorzystanie istniejgcego embeddingu do
generowania wektorow wejsciowych do warstwy klasyfikacyjnej. Jako warstwe
klasyfikacyjng testowano zaréwno sie¢ CNN jak i klasyfikatory regresyjne. Jakosc¢
klasyfikacji byta lepsza niz dla modeli word2vec prawdopodobnie ze wzgledu na to, ze
algorytm ten dokonuje embeddingu na poziomie znakéw a nie catych stow, dzieki
czemu w pewnym stopniu eliminowane sg btedy literowe wynikajgce z niedoskonatosci
procesu OCR. Nadal jednak nie uzyskano znaczaco lepszych wynikéw klasyfikacji niz
dla metod regresyjnych bazujgcych na modelach Bag Of Words.

Ewaluacji poddane zostaty narzedzia takie jak: SpaCy, NLTK, gensim, word2vec, fastText oraz
nastgpita parametryzacja wybranych narzedzi dla jezyka polskiego i uczenie na bazie
zgromadzonego korpusu dokumentow.
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Zatozeniem projektowanego rozwigzania bylo prawidiowe korelowanie dokumentu
pojawiajgcego sie na wejsciu z innymi dokumentami powigzanymi semantycznie. Aby to byto
mozliwe konieczne byto rozréznienie réznych rodzajow dokumentow i przypisanie do danego
dokumentu witasciwej klasy, aby w nastepnej kolejnosci uruchomié¢ odpowiedni proces
weryfikacji. Jest to z punktu widzenia NLP zadanie klasyfikacji i takie zadanie zostato wybrane
jako podstawowy problem badawczy na tym etapie. W tym celu ze zgromadzonych w
poprzednim etapie dokumentow wydzielono zbior, ktéry zawierat w sumie 18 réznych klas
dokumentéw:

Nazwa kategorii Liczba dokumentéw
wniosek zfron 7804
faktura 5147
umowa zlecenie 2221
umowa o prace 1793
tymczasowg

karta czasu pracy 1766
pracownika

rachunki do umoéw - 1698
zlecenia

L-4 1445
lista obecnosci 1038
roczna karta czasu pracy 839
rozwigzanie umowy 827
Zlecenia

umowa 653

40
DOKUMENT POUFNY



Fundusze . s Unia Europejska
Eu ropejskie g(z)?sclfapospo“ta “ low ze. Europejski Fundusz
Program Regionalny - serce Polski Rozwoju Regionalnego

umowa o prace 517
badania okresowe 301
wniosek urlopowy 161
wniosek o zatrudnienie 137
skierowanie na badania 122
lekarskie

zgoda na prace 99
opis stanowiska 95

Ze wzgledu na kluczowy dla projektu temat weryfikacji faktur z umowami wydzielono podzbior
umow podzielony dodatkowo na podklasy:

Nazwa kategorii Liczba dokumentéw
Umowa dostawy 89

Umowa ustugi 3

Umowa depozytowa 3

Umowa dzierzawy 5

Na tak uzyskanym zbiorze przeprowadzono szereg eksperymentéw polegajgcych na
przeprowadzeniu zadania klasyfikacji dokumentoéw. Przy zatozeniu podziatu zbioru na testowy
i treningowy w proporcjach 20/80 testowano rézne konfiguracje parametréw réznych modeli
ML w celu wyboru takich konfiguracji modeli, ktéra da najlepsze efekty w postaci statystyki F1
opisanego zadania klasyfikaciji.
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W trakcie prac wstepnych przeprowadzono ewaluacje bibliotek przetwarzania jezyka
naturalnego oraz mozliwos¢ wykorzystania réznych modeli na zadaniu klasyfikacji danych. Na
prébce danych testowano trening i prognozowanie klasy dokumentu. Przeprowadzone
badania nie wykazaty istotnych réznic statystycznych w skutecznosci dziatania réznych
bibliotek. Nalezy zauwazy¢, ze takie pakiety NLP jak NLTK i Spacy oferujg w duzej czesci
implementacje tych samych algorytméw a rdznig sie gtownie wewnetrzna architekturg i
wydajnoscig dziatania i sposobem programowania. Specyficzne zagadnienie uzycia sieci
neuronowych typu CNN jest mozliwe bezposrednio z poziomu biblioteki Spacy. Dodatkowo
przeprowadzono préby z wykorzystaniem biblioteki Keras i modelu LSTM. Ponizszy wykres
przedstawia wartos¢ sredniej harmonicznej F1 dla klasyfikacji probki danych.

0,8
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0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

mFl

Spacy Vector NLTK Spacy CNN Keras LSTM

Whioski z przeprowadzonych prob sg nastepujgce:
» Model Spacy Vector oparty na wektoryzacji BOW i modelu LogReg miat skutecznosé

prawie identyczng jak taki sam model (Bag Of Words + Logistic Regression) w
bibliotece NLTK. Natomiast czas trenowania i inferencji dla biblioteki NLTK dla probki
danych obejmujgcych losowy podzbior ze zbioru dokumentéw byt Srednio ponad 4x
dtuzszy.

Model SpacyCNN oparty na architekturze sieci neuronowych nie miat zadnych
przewag w stosunku do modeli regresyjnych - skutecznos¢ mierzona F1 byta nawet
nizsza, a czas uczenia i inferencji okoto 2x dtuzszy.

Dla poréwnania testowano réwniez model oparty na architekturze LSTM z
implementacjg za pomocg biblioteki Keras, lecz uzyskane tutaj wyniki byly znacznie
gorsze i zdecydowano o nie wykorzystywaniu tych rozwigzan. Ziozone modele
neuronowe dla przetwarzanych w projekcie danych wykazywaty trudnoS¢ w uczeniu i
szybko osiggaty wysycenie przy ktérym krzywa uczenia nie wykazywata postepow w
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kolejnych epokach treningu prawdopodobnie ze wzgledu na duzg ztozonos¢ modelu w
odniesieniu do ilosci danych.

W konsekwencji przeprowadzonych préb jako podstawowg biblioteke do zadan NLP w
opracowywanym produkcie mozna bylo dalej rozwazaé biblioteke SpaCy i NLTK.
Przeprowadzone testy wydajnosci dla typowych zadan NLP zdecydowanie wskazaty jednak
biblioteke SpaCy jako najlepszy wybor.

Wyniki dla prébki danych o rozmiarze okoto 10kB:

Biblioteka Tokenizer Tagging Parsing
spaCy 0.2ms 2ms 15ms
NLTK 4,5ms 582ms brak wsparcia

Dodatkowo przeprowadzono jeszcze poréwnanie dziatania algorytméw NER dostepnych w
obu bibliotekach “out of the box” i tutaj rowniez biblioteka SpaCy oferuje lepsze rozwigzania.

Biblioteka F1
spaCy 0.69
NLTK 0.58

Nastepnie juz przy uzyciu biblioteki SpaCy i wybranych plugin’éw do tej biblioteki testowano
konkretne konfiguracje modeli. Pod uwage brano nastepujgce elementy wplywajgce na
strukture modelu:

1. Klasyfikacja na catym dokumencie lub na jego podsumowaniu

2. Sposoéb ekstrakcji cech: BOW, HASH, TFIDF, FastText, Word2Vec

3. Model uczenia maszynowego: LogReg, SGD, SVC, BERT, CNN, GradientBoosting,
KNN, LogReg, RandomForrest, Transformer.

Istnieje bardzo duza ilos¢ mozliwych kombinacji wskazanych wyzej elementow. Dodatkowo
kazdy z algorytmow posiada wiele parametrow, ktére mogg mie¢ duzy wptyw na wynik. Nie
wszystkie kombinacje wskazanych elementéw majg sens i takie zostaty wyeliminowane z
eksperymentéw. W celu poréwnania i wyboru najlepszych kombinacji zaprojektowano zestaw
eksperymentéw wykorzystujgcych wspomniane zadanie klasyfikacji. W tym celu zbudowano
dedykowane do eksperymentow Srodowisko umozliwiajgce sprawne przeprowadzanie
eksperymentéw i gromadzenie wynikow:
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Serwer repozytorium plikéw z dostepem do danych wstepnie przetworzonych w
poprzednim zadaniu obejmujacych tres¢ dokumentéw i powigzane metadane, w tym
klase dokumentu.

Serwer uczenia maszynowego zoptymalizowany.

Serwer koordynujacy przebieg eksperymentu umozliwiajgcy podglad i wizualizacje
procesu oraz zbieranie danych wynikowych.

Wiasciwe skrypty trenujgce i walidujgce testowane modele.

2.

3.

4.
Mieszanie podstawowych elementow takich jak sposéb ekstrakcji cech oraz dobér modelu ML
przeprowadzono w sposéb kombinatoryczny. Natomiast do optymalizacji doboru parametrow
poszczegdlnych modeli wykorzystano gotowy algorytm tuningu hiperparametrow. Aby
osiggna¢ wykonywalnosc¢ tak zaprojektowanego eksperymentu konieczne byto wykorzystanie
serwera z dostepem do GPU.
Przetestowano okoto 2 tys. kombinacji kluczowych elementéw i parametréw modeli.

Wyniki eksperymentéw gromadzone byty w pliku arkusza kalkulacyjnego:

A B C D E E G H J K Ls M N

1 F1 '| dane hd ‘ekslraktcr ced ¥ |klasyfikat ~ |parame ~ s klasyfikatora

2 |0.3948 petny tekst dokumentow [wszystkie dokumenty BOW LogReg {'C': 0.1, 'splver": 'sag', 'penalty': '12', 'multi_class": 'ovr’, "tol': 0.01}

3 |0.8206  petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty BOW SVC {'C': 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

4 |0.1846 ‘palm,' tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty 'BOW SGD {'loss": 'madified_huber', 'penalty': '11', 'I11_ratio": 0.007, 'alpha': 0.8', 'tol': 0.06}

5 |0.7634 petny tekst dokumentow [wszystkie dokumenty TFIDF LogReg {'C': 0.1, 'splver": 'sag', 'penalty': '12', 'multi_class': 'ovr’, "tol': 0.01}

6 |0.8532  petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF SVC {'C': 3.0, 'rulti_class': 'ovo'}

7 |0.13%4 ‘palm,' tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty 'TF\DF SGD {'loss": 'madified_huber', 'penalty': '11', 'I11_ratio": 0.007, 'alpha': 0.8', 'tol': 0.06}

8 |0.7577  petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty HASH LogReg {'C: 0.1, 'splver": 'sag', 'penalty': '12', 'multi_class": "ovr’, 'tol': 0.01}

9 |0.8563  petny tekst dokumentéw |wszystkie dokumenty HASH SVC {'C': 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

10 [0.1394  |pefny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty | HASH SGD ['loss": 'madified_huber’, 'penalty': 'I1, l1_ratio": 0.007, ‘alpha': 0.8', 'tol': 0.06}

11 |0.1532 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty Word2Vec SVC {'C': 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

12 |0.1394 petny tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty FastText SVC {'C': 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

13 |0.7686  petny tekst dokumentow |max. 5000 dokumentow §TFIDF SVC {'C": 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

14 |0.8516  petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty CNN {'max_tokizns': 5000, 'output_sequence_length': 512, 'embedding_dim': 64, 'dropout': 0.25, 'kernt
15 |0.8099 petny tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty Transformei{'optimizel': 'adam’, 'learning_rate': 0.001, 'embedding_dim': 32, 'num_heads": 2, 'dense_dim': 32
16 |0.8562  petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty BERT {'dropout’ 0, 'optimizer': 'adam_weight_decay', 'learning_rate': 2e-05, 'max_sequence_length': 51
17 |0.7671 |1 zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty BOW SVC {'C': 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

18 |0.1394 |1 zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty  |BOW SGD {'loss': 'madified_huber', 'penalty’: 'I1', 'l1_ratio": 0,007, 'alpha': 0.8', 'tol': 0.06}

19 |0.6509 |1 zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty TFIDF LogReg {'C': 0.1, 'splver": 'sag', 'penalty': '12', 'multi_class': 'ovr’, 'tol': 0.01}

20 |0.7742 1 zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty TFIDF SVC {'C': 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

21 |0.1394  |1zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty | TFIDF SGD {'loss": 'madified_huber', 'penalty': 11", 'I1_ratio’: 0,007, 'alpha': 0.8', 'tol': 0.06}

22 |0.6473  |1zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty HASH LogReg {'C': 0.1, 'splver": 'sag', 'penalty': '12', 'multi_class': 'ovr’, 'tol': 0.01}

23 |0.7738 1 zdanie podsumowania |wszystkie dokumenty HASH svC {'C": 3.0, 'rpulti_class': 'ovo'}

2400 1204 |1 cdnnin ;adeimmiimnia b E— uAcu can Placat e L difiad libhart Tammalins 141 114 cadin®s A ANT Talnkal 0 @1 %Al A AEL
Podstawowa interpretacja przeprowadzonych eksperymentéw sprowadza sie do

posortowania uzyskanych wynikéw wzgledem wartosci funkcji F1 Swiadczacej o jakosci
klasyfikaciji:
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1 F1 -l dane ~ |ekstraktor ce( ~ |klasyfikat| ~ |parame - s klasyfikatora
2 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size": 10}
3 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size": 20}
4 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size": 30}
5 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size": 40}
6 0.8569682 petny tekst dokumentow [wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size': 50}
7 0.8569682 petny tekst dokumentow [wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'kd_tree', 'leaf_size': 10}
8 0.8569682 petny tekst dokumentow [wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'kd_tree', 'leaf_size': 20}
9 0.8569682 petny tekst dokumentow [wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'kd_tree', 'leaf_size': 30}
10 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'kd_tree', 'leaf_size': 40}
11 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'kd_tree', 'leaf_size': 50}
12 0.8569682petny tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors": 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'brute’, 'leaf_size': 10}
13 0.8569682petny tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors": 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'brute’, 'leaf_size': 20}
14 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors": 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'brute’, 'leaf_size': 30}
15 0.8569682 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors": 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'brute’, 'leaf_size': 40}
16 0.8569682 petny tekst dokumentdéw |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors": 3, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'brute’, 'leaf_size': 50}
17 0.8563 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty HASH SVC {'C": 3.0, 'multi_class': 'ovo'}
18 0.8562 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty BERT {'dropout': 0, 'optimizer': 'adam_weight_decay', 'learning_rate': 2e-05, 'max_sequ
19 0.8532 petny tekst dokumentdw |wszystkie dokumenty TFIDF svC {'C': 3.0, 'multi_class': 'ovo'}
20 0.8516 |peiny tekst dokumentdw [wszystkie dokumenty CNN {'max_tokens': 5000, 'output_sequence_length': 512, 'embedding_dim': 64, 'drop
21 0.8410757 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 4, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size": 10}
22 0.8410757 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 4, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree’, 'leaf_size": 20}
23 0.8410757 petny tekst dokumentow |wszystkie dokumenty TFIDF KNN {'n_neighbors': 4, 'weights': 'distance’, 'algorithm': 'ball_tree', 'leaf_size': 30}

Z przedstawionych wynikéw mozna przedstawi¢ nastepujgce wnioski:

1. Stosowanie algorytmu

podsumowywania dokumentéw przyspiesza dziatanie
algorytméw (w szczegolnosci proces trenowania klasyfikatorow), lecz ma negatywny
wptyw na koricowg jakos¢ klasyfikacji. Aby jednak mozliwa byta praca na petnym
tekécie dokumentéw konieczny jest dostep do GPU. W przeciwnym przypadku
trenowanie klasyfikatorow zajmuje w praktyce zbyt wiele czasu.

Modele uczenia maszynowego bazujgce metodach wektoryzaciji biorgcych pod uwage
tylko zawartos¢ zbioru treningowego (np. TFIDF) dajg lepsze wyniki i sg wydajniejsze
obliczeniowo, niz modele bazujgce na ztozonych modelach jezykowych, ktére sg pre
trenowane na tekstach “natywnie cyfrowych” (czyli Zrodtach takich jak wikipedia czy
inne teksty dostepne cyfrowo w internecie). W szczegdlnosci widoczne jest to dla
modeli (CNN, BERT), ktérych dziatanie jest zdecydowanie bardziej czaso- i
zasobochtonne, nie dajgc przy tym znaczgco lepszej jakosci predykcji. Taka sytuacja
wynika bezposrednio z rodzaju przetwarzanych danych. Teksty, ktore sg przetwarzane
przez algorytmy pochodzg z procesu OCR, ktéry to proces wprowadza losowy szum
informacyjny w postaci btedoéw w tresci, ktére z kolei skutkujg powstawaniem stow
(tokenow), ktére nie wystepowaty w zbiorach treningowych wykorzystywanych do
treningu ztozonych modeli jezykowych. Przez to zjawisko wyznaczanie wektorow
reprezentujgcych te stowa w procesie tzw. embeddingu jest zaburzone i w praktyce
stowa, ktére wystepuja w dokumencie i zawierajg btedy otrzymujg reprezentacje
wektorowg odlegtg od oczekiwanej rzeczywistej reprezentacji tego stowa. To zjawisko
jest potwierdzone przez inne badania, np. “An Assessment of the Impact of OCR Noise
on Language Models”, Konstantin Todorov and Giovanni Colavizza, i w praktyce
powoduje, ze ztozone modele jezykowe maja ograniczone zastosowanie do tego
typu danych, w tym réwniez w niniejszym projekcie.

UWAGA OGOLNA: Przedstawione w powyzszej tabeli wyniki i tak pokazujg do$¢ wysoka
pozycje algorytméw pre trenowanych wykorzystujgcych ztozone modele jezykowe oparte na
ztozonych sieciach neuronowych. W pierwszych etapach realizacji projektu wyniki dla tych
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algorytméw byty znacznie gorsze (wartos¢ F1 nizsza o 0,15-0,25). Tabela zawiera wyniki z
samego konca projektu, ktére sg lepsze niz poczatkowe dlatego, ze proces usprawniania
catego rozwigzania, w tym procesu wyznaczania reprezentacji tekstowej dokumentéw (OCR,
normalizacja tekstu) trwat nieprzerwanie przez caty projekt w modelu iteracyjnym. Pokazuje
to bardzo wyraznie, ze nie jest mozliwe prowadzenie tego typu projektéw w sposéb
kaskadowy, gdzie zamykajac jedno zadanie opisuje sie jego wyniki i przechodzi si¢ do
nastepnego. Takie podejScie jest pozbawione sprzezenia zwrotnego, ktoére
uniemozliwia ciagle doskonalenie calosci rozwigzania i wycigganie wnioskéw z
kolejnych dziatan. Podejscie iteracyjne jest powszechnie uznanym, typowym podejsciem do
innowacyjnych projektow w branzy IT. Nalezy jednak pamietaé, ze skutkuje to de facto
rozmyciem granic pomiedzy poszczegolnymi “zadaniami”, gdyz te “zadania” sg traktowane
raczej jako cele do osiggniecia i sg realizowane niejako réwnolegle, a nie w sposéb kaskadowy
na zasadzie przechodzenia od jednego zadania do kolejnego zgodnie z ustalonym z gory
harmonogramem.

4, Ewaluacja narzedzi, badania i wybér metody klasyfikacji semantycznej zdan.

Zgodnie z zatozeniami projektu na tym etapie dokonano ewaluacji mozliwosci wykorzystania
ztozonych sieci neuronowych do realizacji zadan przewidzianych w projekcie. Na dzien
realizacji tego etapu prac za najbardziej zaawansowane narzedzia NLP tego typu uwazane
byty tzw. transformery, ktérych przyktadem jest BERT.

1. BERT - do testéw wykorzystano gotowe, wytrenowane transformery typu BERT. Po
wstepnej selekcji wybrano do testow implementacje Slavic-BERT i HerBERT. Aby
zrealizowac¢ zadanie klasyfikacji modele wykorzystano do generowania embeddingu a
nastepnie zastosowano klasyfikator regresyjny. Zaden z modeli nie wykazat sie lepsza
skutecznoscig niz inne metody reprezentacji cech (Bag Of WOrds etc.) ze wzgledow
wczesniej wskazanych (btedy w stowach w wyniku dziatania OCR). Dodatkowo
problemem byta duza objetos¢ modeli i dlugi czas inferencji. Z tych wzgledow
zdecydowano nie wykorzystywac¢ modeli transformeréw w projekcie.

2. CNN/keras - W trakcie ewaluacji samej biblioteki SpaCy uzyskano wyniki wskazujgce,
ze modele wykorzystujgce do klasyfikacji gtebokie sieci neuronowe nie majg przewagi
nad modelami regresyjnymi. Prawdopodobnie wptyw na to majg dwa czynniki: iloS¢ i
jakos¢ danych. Jakos¢ rzeczywistych danych, ktére byly wykorzystywane w projekcie,
zdecydowanie odbiega od danych wykorzystywanych w wiekszosci publicznie
dostepnych testéw, ktére bazujg na danych, ktére sg “natywnie cyfrowe” - np. teksty
pozyskiwane z Wikipedii. Okazuje sie, ze dla danych rzeczywistych pochodzgcych z
procesu OCR proste modele regresyjne dajg wyniki podobne a nawet lepsze od modeli
bardziej ztozonych a jednoczes$nie sg szybsze w trenowaniu, majg mniejszy rozmiar i
szybciej zwracajg wynik, co lepiej predysponuje te modele do wykorzystania w
procesach biznesowych.

3. Clarin-pl - modele wytworzone w projekcie Clarin-PL cechujg sie¢ podobnymi

problemami jak wskazane wczesniej dla wszystkich transformerow. Jednak blizsza
analiza wykazata, ze dobre wyniki daje specjalizowany model NER. W zwigzku z tym
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podjeto decyzje o zintegrowaniu w projekcie modelu PolDeepNER2 w celu
delegowania zadania ekstrakcji encji. Przyktadowy wynik ekstrakciji:

[Fly On The Cloud Sp. z 0.0. z siedzibg we [Wroctawiu| przy ul. [RzeZniczej /33, 5e-13@ , wpisana do rejestru przedsiebiorcdw

prowadzonego przez Sad Rejonowy dla Wroctawia Fabrycznej, Wydziat VI Krajowego Rejestru Sadowego, pod numerem KRS 989958988@, wysokosé
kapitatu zakladowego 16.eee,ee @, NIP 8971797086/, REGON: ©2237027@ reprezentowana przez: Piotra Wieczko - Prezesa zarzadd (dalej: FOTC) a

‘Ex‘tr‘eme Robotics SPGEKA Z OGRANICZONA ODPOWIEDZIALNOSCIA NIP 9671434894| z siedzibag w UL.

BAGNO 2 / 73, @@-112 [Warszawa|, |Polskal, PL reprezentowanj przez: [Micha® Wolf| (dalej: Klient)

W ramach zadania prowadzono ewaluacje wybranych bibliotek (CNN/keras, BERT, clarin-pl)
oraz wybrane zostaty algorytmy do dalszych testéw.

Celem klasyfikacji semantycznej zdan byto wytuskanie z tresci dokumentow tych zdan, ktére
zawierajg dane i reguty, ktére beda wykorzystywane do walidacji krzyzowej dokumentow. Z
analizy tego zagadnienia dziedzinowego w kontekscie rodzajéw dokumentow, na ktore
ukierunkowany byt projekt, jasno wynika, ze walidacja krzyzowa musi uwzglednia¢ operacje
poréwnywania atrybutow metadanych dokumentéw. Pierwszym problemem do rozwigzania
byto w zwigzku z tym identyfikowanie zdan, ktére zawierajg te metadane i powigzane z nimi
reguty.

W zgromadzonych zbiorach danych udato sie okresli¢ wartosci metadanych dla kluczowych
atrybutow dokumentow. Poniewaz dokumentem, do ktérego odnosi sie walidacja jest umowa,
to jako bazowy zbiér regut wybrano atrybuty tego dokumentu:

‘Metadana Opis :
istartDate data rozpoczecia obowigzywania umowy E
iendDate data zakoriczenia obowigzywania umowy !
‘noticePeriod okres wypowiedzenia umowy E
isignDate data podpisania umowy !
nip numer NIP drugiej strony umowy :
EproceedingsNumber numer postepowania !
netValue wartosé netto umowy !
igrossVaIue wartos¢ brutto umowy E
‘accountNumber numer konta |
‘number numer umowy '
Eagreementobject przedmiot umowy J
Epayment termin optat E
linstallmentPayment ptatnosc ratalna (tak/nie) :
{frequencyOfPayment czestotliwoséoptat }

W oryginalnych zbiorach danych dostepna jest tre$¢ dokumentéw i wartosci metadanych. Aby
mozliwe byto traktowanie zadania jako zadania klasyfikacji konieczne byto przetworzenie
zbioru danych w taki sposéb, ze z oryginalnej tresci dokumentéw zostaty zidentyfikowane
miejsca wystgpien metadanych i zostato wytuskane otoczenie tekstowe dla tej metadane;j.
Zatozenie byto takie, ze mozliwe jest wytrenowanie klasyfikatora, ktéry bedzie trenowany do
prognozowania rodzaju metadanych wystepujgcych w tekscie. Na tym etapie natrafiono na
szereg problemow zwigzanych z jakoscig danych:

1. Niezgodnos¢ metadanych z wartosciami wystepujgcymi w tekscie ze wzgledu na
format. Daty, kwoty czy numery wpisane w treSci umowy nie sg wpisywane w
ujednoliconych formatach. Z kolei warto$ci wpisywane w metadanych sg
standaryzowane. Jednak z tego wynika problem taki, ze majgc wartos¢ metadane;j
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préba lokalizacji tej wartosci w tekscie czesto konczy sie jako False Negative - wartosci
nie znaleziono pomimo tego, ze wystepuje w tekscie.

2. Niezgodnos¢ metadanych z wartosciami wystepujgcymi w tekscie ze wzgledu na btedy
OCR. Ze wzgledu na btedy OCR réwniez pojawia sie prawdopodobienstwo wystgpienia
btedu typu False Negative, jednak charakter tych btedow jest inny: nawet jesli format
danych jest zgodny to w tresci dokumentu moze wystgpi¢ btad literowy, ktory bedzie
powodowat niezgodnos¢ danych.

Aby rozwigzac ten problem konieczne byto podjecie szeregu dziatan zaradczych:

1. Zastosowanie podejscia kombinatorycznego dla wartosci dat i numerycznych
polegajagce na wyszukiwaniu w tekscie wartosci w jednym z kilku najczesciej
wystepujgcych formatow.

2. Zastosowanie podejscia heurystycznego polegajgcego na wytuskiwaniu potencjalnych
wartosci w tresci dokumentéw na bazie wzorcow tekstowych i zastosowanie rozmytego
porownywania na bazie odlegtosci Levenshteina, aby wybra¢ z kandydatow te tokeny,
ktére sg najbardziej “podobne” do poszukiwanych metadanych.

3. Zastosowanie podejScia stownikowego polegajgcego na walidacji znalezionych
wartosci tokendéw w z goéry okreslonych stownikach (dla typéw danych, dla ktérych jest
to mozliwe, np NIP, numer umowy, kod pocztowy itd.).

4. Zastosowanie weryfikacji recznej prébki danych w celu uzyskania “ztotego standardu”
poprawnych metadanych przynajmniej dla prébki danych.

Po wykonaniu tych prac udato sie uzyskaé zbior treningowy, ktéry zawierat fragmenty tekstu
wraz z przypisang odpowiednia klasg. Na tym etapie bylo mozliwe potraktowanie zadania
rzeczywiscie jako zadania klasyfikacji. Ogélna metodyka, jaka zostata zastosowana byta
podobna do stosowanej wczesniej. Zostato przygotowanie Srodowiska do przeprowadzenia
cyklu eksperymentow majgcych na celu sprawdzanie roznych kombinacji sposobu ekstrakcji
cech (wektoryzaciji), modelu predykcyjnego oraz hiper-parametréw tego modelu. Stosujac
opracowang wczesniej metodyke przeprowadzono prawie 2 tys. eksperymentéw. Jako
metode oceny jakosci modelu przyjeto warto$¢ F1 klasyfikatora.

Uzyskane wyniki przedstawione sg w zamieszczonej ponizej tabeli:
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A B C D E
1 |Rodzajencj|' |F1 Ekstraktor cech Klasyfikator  Parametry klasyfikatora
2 endDate 0.8 BOW LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
3 endDate 0.8 BOW SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
4 endDate 0.8 HASH LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
5 endDate 0.8 TFIDF LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
6 endDate 0.8 TFIDF SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
7 endDate 0.6982 HASH SupportVector {'C': 1.0, 'kernel': 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
8 grossValue 0.698 BOW LogReg {'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
9 grossValue 0.698 BOW SupportVector {'C': 1.0, 'kernel': 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
10 grossValue 0.698 HASH SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
11 grossValue 0.698 TFIDF SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
12 netValue 0.6954 BOW LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
13 netValue 0.6954 HASH SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
14 netValue 0.6954 TFIDF SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}
15 grossValue 0.6954 HASH LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
16 grossValue 0.6954 HASH SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha': 0.0001}
17 grossValue 0.6954 TFIDF LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
18 grossValue 0.6954 TFIDF SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha': 0.0001}
19 netValue 0.6928 BOW SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha': 0.0001}
20 netValue 0.6928 HASH LogReg {'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
21 netValue 0.6928 TFIDF LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
22 netValue 0.6928 TFIDF SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha': 0.0001}
23 proceedingsNumber 0.6773 BOW LogReg {'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}
24 proceedingsNumber 0.6773 BOW SupportVector {'C': 1.0, 'kernel": 'rbf', 'decision_function_shape': 'ovo'}

M 4 » ¥ | walidacja krzyzowa krok 1 / walidacja krzyzowa krok 2 najlepsze modele ~ Brak wynikéw %

W trakcie eksperymentéw testowano zaréwno modele bazujgce na gtebokich sieciach
neuronowych i transformerach (CNN, BERT) jak i inne, prostsze modele.

Podobnie jak w poprzednich przypadkach potwierdzito sie, ze modele wykorzystujace
zlozone sieci neuronowe dajg gorsze wyniki, niz modele prostsze.

Tak jak wczesniej, powodem tego sg zarowno btedy OCR, ktére powodujg powstawanie w
danych tokendw (stéw), ktoére nie wystepujg w embeddingu oraz prawdopodobnie z réznicy w
strukturze tekstow pomiedzy stosowanymi w projekcie danymi biznesowymi a tymi, na ktérych
sg typowo trenowane ztozone modele neuronowe (natywnie cyfrowe teksty internetowe).
Jednak za pomocg prostych modeli ML udato sie osiggnaé wyniki spetniajgce zatozenia
kamieni milowych projektu.

Ponizej przedstawiono w tabeli ostateczne (najlepsze) wyniki dla analizowanych rodzajéw
danych:
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Rodzaj encji F1 Ekstraktor cech Klasyfikat |Parametry klasyfikatora
or

endDate 0.821|BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

startDate 0.786 |BOW SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha’: 0.0001}

signDate 0.683 |TFIDF SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha’: 0.0001}

netValue 0.813 |BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

grossValue 0.698 |BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

nip 0.898 |BOW SGD {'loss': 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha’: 0.0007}

accountNumber 0.819 |HASH LogReg |{'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

proceedingsNumber |0.873 |BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

agreementObject 0.143 |TFIDF SGD {'loss': 'modified_huber', 'penalty': 'I1', 'alpha': 0.0001, 'l1_ratio': 0.1, 'tol': 0.001}

payment 0.671 |HASH KNN {'n_neighbors': 4, 'weights': 'uniform’, 'algorithm’: 'brute’, 'leaf_size': 50}

installmentPayment |0.438 |TFIDF RandomF |{'n_estimators': 150, 'criterion': 'gini', 'min_samples_split': 2, 'min_samples_leaf': 1}
orest

5. Przeprowadzenie wlasciwych badan majacych na celu ustalenie wlasciwego
potoku przetwarzania danych, wybér struktury modelu i parametryzacja
algorytmow.

W ramach zadania wykonane zostaly testy opracowanych algorytméw na zgromadzonym
korpusie dokumentéw, ocena wynikow, wprowadzono zmiany w parametrach i strukturze
modeli oraz powtarzano iteracyjnie doskonalenie modelu.

Zgodnie z przyjetym w projekcie i przedstawionym wczesniej podejsciem opisane w zadaniu
prace, polegajgce na testowaniu réznych modeli i tuningowaniu ich parametréw prowadzone
byty iteracyjnie przez caty okres trwania projektu.

W sumie przeprowadzono kilka tysiecy eksperymentéw polegajacych na przygotowaniu
danych, trenowaniu modeli oraz obliczeniu i ocenie metryk dla réznych kombinacji
elementéw struktury modeli. Uzyskane najlepsze modele zostaty uwzglednione jako
komponenty ostatecznej architektury rozwigzania.

Na tym etapie przeprowadzono wiasciwe prace zmierzajgce do osiggniecia zatozonego
kamienia milowego. Na bazie przeprowadzonych dotad badah zdecydowano, ze ekstrakcja
danych z dokumentéw (na przyktadzie uméw) bedzie sie odbywac przez zastosowanie
autorskiego podejscia bedacego rozwinieciem koncepcji NER. Podejscie to zaktada
nastepujgcag konstrukcje algorytmu:

1. Dokumenty wejsciowe s3g wstepnie przetwarzane zgodnie z opracowang na
wczesniejszych etapach procedura w celu uzyskania cyfrowej reprezentacji zawartosci
(tekstu) dokumentu.

2. W drugim kroku tekst jest normalizowany w celu uzyskania standardowej formy stéw
oraz (o ile to mozliwe) korekcji btedéw OCR).

3. Tak przetworzony dokument jest poddawany klasyfikacji w celu stwierdzenia, czy
istnieje dedykowany dla danego rodzaju dokumentu proces ekstrakcji danych. Jesli tak
uruchamiany jest odpowiedni proces.
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W procesie ekstrakcji danych tekscie uruchamiany jest szereg modeli ekstrakcji
danych. Na tym etapie uzyskujemy informacje o wystgpieniu w tekscie bazowego typu
danych (data, liczba, osoba itd.) ale jeszcze bez przypisania do wiasciwego pola
metadanych (data sprzedazy czy data ptatnosci). Modele te sg dwoéch typow:

a. Modele reguly (heurystyczne) - modele bazujgce na regutach dopasowywania
tekstu do wyrazen regularnych lub Matchera wyrazen modutu SpaCy. Modele
te zostaty wytworzone w wyniku analizy danych i sg z gory okreslone dla
odpowiednich formatoéw danych.

b. Modele maszynowe wykorzystujgce algorytmy NER biblioteki PolDeepNER
oraz SpaCy NER.

Nastepnie odczytane wartosci danych sg przypisywane do pét metadanych
zwigzanych z danym typem dokumentu. To zadanie realizujg klasyfikatory maszynowe
wytworzone w wyniku trenowania na danych treningowych algorytméw klasyfikujgcych
fragmenty tekstu pod kgtem wystepowania w danym fragmencie tekstu szukanej
wartosci metadanych. Wynikiem dziatania klasyfikatorow jest przypisanie wartosci
danych od odpowiedniego “slotu” w obiekcie metadanych.

Uzyskane z wszystkich modeli dane sg zbierane do postaci dokumentu JSON
opisujgcego metadane dokumentu odczytane z tekstu.

Ponizej przedstawiono wyniki ekstrakcji danych spetniajgce zatozenia kamienia milowego dla
typu dokumentu “umowa”:

Ekstraktor |Klasyfika

Rodzaj encji F1 cech tor Parametry klasyfikatora

endDate 0.821 |BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs’, 'penalty": '12'}

startDate 0.786 |BOW SGD {'loss": 'log_loss', 'penalty': '11', ‘alpha': 0.0001}

signDate 0.683 |BOW SGD {'loss": 'log_loss', 'penalty': '11', ‘alpha': 0.0001}
{'loss": 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha':

zipCode 0.742 |BOW SGD 0.00030000000000000003}

netValue 0.813 |BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

grossValue 0.698 |BOW LogReg |{'C': 0.001, 'solver': 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

nip 0.898 |BOW SGD {'loss": 'log_loss', 'penalty': '11', 'alpha': 0.0007}

number 0.619 |HASH LogReg |{'C':0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

mber

proceedingsNu

0.873 |BOW LogReg |{'C':0.001, 'solver": 'Ibfgs', 'penalty': '12'}

W dalszej czesci dokumenty opisano bardziej szczegétowo przeprowadzone prace i uzyskane

wyniki.
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Analiza danych

1. Zbiér danych Korespondencja

Zbior danych skitada sie z 26 663 dokumentéw, nalezacych do 18 kategorii:

Nazwa kategorii Liczba dokumentéw
wniosek zfron 7804
faktura 5147
umowa zlecenie 2221
umowa o prace 1793
tymczasowg

karta czasu pracy 1766
pracownika

rachunki do umoéw - 1698
zlecenia

L-4 1445
lista obecnosci 1038

52
DOKUMENT POUFNY



Fundusze . S Unia Europejska
Eu ropejskie g(z)?sclfapospo“ta “ low ze. Europejski Fundusz
Program Regionalny - serce Polski Rozwoju Regionalnego

roczna karta czasu pracy 839
rozwigzanie umowy 827
zlecenia

umowa 653
umowa o prace 517
badania okresowe 301
wniosek urlopowy 161
wniosek o zatrudnienie 137
skierowanie na badania 122
lekarskie

zgoda na prace 99
opis stanowiska 95

W zbiorze wystepuje 28 rodzajow metadanych:

Metadana Opis Llczpa wystgpien
w zbiorze danych
number Numer dokumentu 26662
postCompany Nazwa firmy 3427
kurierskiej
sender_name nazwa nadawcy 26663
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sender_nip Numer NIP nadawcy 26663
sender_phone Numer telefonu 26663
nadawcy
sender_address_city Miasto nadawcy 26663
sender_address_street Ulica nadawcy 26663
sender_address_house Numer budynku 26663
nadawcy
sender_address_flat Numer 26663
lokalu/mieszkania
nadawcy
sender_address_zipCo Kod pocztowy 26663
de nadawcy
sender_address_provin Wojewodztwo 26663
ce nadawcy
address_city Miasto odbiorcy 26663
address_street Ulica odbiorcy 26663
address_house Numer budynku 26663
odbiorcy
address_flat Numer 26663
lokalu/mieszkania
odbiorcy
address_zipCode Kod pocztowy 26663
odbiorcy
address_province wojewddztwo 26663
odbiorcy
companies Strony umowy 26754

2. Zbiér danych Umowy przetargowe 100

DOKUMENT POUFNY
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Zbiér danych sktada sie ze 100 dokumentéw — uméw przetargowych.
Dokumenty roznig sie liczbg stron — ponizej przedstawiony rozktad diugosci

dokumentow.

20

Liczba dokumentow
[ I =N = B s o]

18

16

14

12

o “
=

Liczba stron w dokumencie

W zbiorze jest 5 kategorii dokumentow:

Nazwa kategorii Liczba dokumentow
Umowa dostawy 89

Umowa ustugi 3

Umowa depozytowa 3

Umowa dzierzawy 5

DOKUMENT POUFNY
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W zbiorze wystepuje 28 typéw metadanych:

Unia Europejska
Europejski Fundusz
Rozwoju Regionalnego

Opis Liczba

Metadana wystagpien w

zbiorze danych

startDate data rlozpocze.ma 100
obowigzywania umowy

endDate data gakonczgnla 98
obowigzywania umowy

noticePeriod okres wypowiedzenia umowy | 0O

signDate data podpisania umowy 100

nip numer NIP drugiej strony 95
umowy

proceedingsNumb numer postepowania 99

er

netValue wartos¢ netto umowy 100

grossValue warto$¢ brutto umowy 100

name nazwa drugiej strony umowy 100

ohone numer telefonu drugiej strony 0
umowy

ZipCode kod pocztowy drugiej strony 98
umowy

province wojewodztwo drugiej strony 97
umowy

city miasto drugiej strony umowy 98

street ulica drugiej strony umowy 98

house numer budynku drugiej o5
strony umowy

DOKUMENT POUFNY
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numer lokalu/mieszkania
flat . 1
drugiej strony umowy
number numer umowy 100
agreementObject przedmiot umowy 100
payment termin optat 100
installmentPayme ptatnos¢ ratalna (tak/nie) 100
nt
frequencyOfPayme | czestotliwosé optat 3
nt

2. Wstepne przetwarzanie danych

Oba zbiory danych zostaty podzielone na zbiory treningowe (80% dokumentow) i
zbiory testowe (20% dokumentow).

1. Ekstrakcja streszczenia/podsumowania

1.

DOKUMENT POUFNY

Filtracja tokenow

Przy uzyciu biblioteki SpaCy i pretrenowanego modelu
.pl_core_news_Ig” tre§¢ dokumentdéw zostata zanotowana. W ten
sposob tekst podzielony zostat na stowa/znaki (tokeny) — kazde z
odpowiadajgcymi mu anotacjami/tagami.

Z biblioteki SpaCy pobrana zostata lista tokendw, ktére uznawane sg
za nieistotne przy rozwigzywaniu probleméw przetwarzania jezyka
naturalnego, takich jak klasyfikacja dokumentow. Lista ta zawiera
381 znormalizowanych stéw, tak zwanych stopwords, przyktadowo:
"cata", "dla", "przy", "sposob", "wielu", "o", "ci", "niemu", "ktora",
"jakichs", "tel", "kto", "xv", "nasz", "niego", "kazdy", "powinni",

"prawie", "ja", "godz", "czyli", "to", "mng", "dosc", "bedzie", "zas", "xii",

"dwaj", "jeden”, "moje", "totez", "ona", "ktorej", "aby", "gdyz",

"rowniez", "zadne", "bynajmniej", "mna",
"kierunku"

oni", "tylko", "mamy",

Dla kazdego dokumentu tokeny, ktére:
nie znajdujg sie na liscie stopwords

nie sg znakami interpunkcji
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zostaly otagowane jako jedna z czesci mowy: PROPN, ADJ,
NOUN, VERB

zostaty wybrane jako stowa kluczowe. Wielkie litery w stowach
kluczowych zamieniane sg na mate litery.

Filtracja zdan

Dla kazdego stowa kluczowego obliczona zostata liczba jego
wystgpien w dokumencie. Po znormalizowaniu sg to wagi
okreslajgce znaczenie danego stowa w dokumencie.

Dla kazdego zdania w dokumencie obliczona zostata waga
stanowigca sume wag stéw kluczowych w owym zdaniu. Zdanie
charakteryzujgce sie najwiekszg wagq zostato wybrane jako
streszczenie/podsumowanie dokumentu.

Normalizacja

Ze streszczen/podsumowan usuniete zostaty znaki interpunkcji oraz
wielokrotne spacje.

Normalizacja tokenéw w podsumowaniu:
Tokeny, ktére sg rozpoznawane przez model SpaCy NER jako
encje typu persName, date lub orgName, zamienione zostaly na

symbole zastepcze odpowiadajgce ich typom.

Symbole zastepcze wystepujgce jeden po drugim potgczone
zostaty w jeden.

Tokeny, ktére sg na liscie stopwords, zostaty usuniete.

Pozostate tokeny zastgpione zostaty przez ich znormalizowang
forme (lemma).

Dla kazdego dokumentu lista znormalizowanych tokenéw potgczona
zostata w jeden obiekt klasy string, tworzgc w ten sposob
znormalizowane podsumowanie.

PRZYKLAD:

Tres¢ dokumentu po uzyciu OCR:

OMEGA Faktura VAT nr 2/06/16 strona 1/1 Faktura VAT nr2/06/16
Oryginat Miejs : BKUROWIEEFA SYSTEM | » Data wystajwienia : AM!

2016 SPRZEDAWCA : : * NABYWCA .

OMEGA SYSTEM

KRZYSZTOF OMELKO CLARSYSTEM Ss. A. PASIKUROWICE UL.
LESNA 7 UL. JANICKIEGO 20 B 55-095 MIRKOW 60-542 POZNAN
NIP 915-151-14-82 NIP 778-10-27-841 BANK : BZWBK 2 O.we

DOKUMENT POUFNY
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Wroctawiu vwUUUTB4618 _ KONTO 37 1090 2402 0000 0001 1012
0149 Vat Lp. | Nazwatowani lub ustugi. Lm. Rar netto | Warto$¢ -
Wartosc ru ,Alos¢ > netto '<1% Wartos¢ brutto 1 JvLACZNK
POZAROWW = -| 1 szt 79 7800 79,00j23 18,17 97,17 RAZEM 79,00
18,17 97,17 stawki vat 79,00|23 18,37 97,17 RAZEM : 97,17 zt Stownie
: dziewieédziesiat siedem ziotych siedemnascie groszy Do zaptaty
97,17 zt przelewem do dnia 15-06-2016 (14 dni od daty wystawienia)
czytelny podpis osoby upowaznionej do odbioru faktur VAT podpis /
pieczec osoby upowaznionej do wystawiania faktur VAT Krzysztof
Omelko

Lista tokendw:

LOMEGA", "Faktura", "VAT", "nr", "2/06/16", "strona", "1/1", "Faktura",
"VAT", "nr2/06/16", "Oryginat", "Miejs", ":", "BKUROWIEEFA",
"SYSTEM", "|", "»", "Data", "wystawienia", ":", "AM", "!I", "2016",
"SPRZEDAWCA", ™", """, e "NABYWCA" o
"OMEGA", "SYSTEM" "KRZYSZTOF" "OMELKO" "CLARSYSTEM"
"Ss", """, "A", ".". "PASIKUROWICE", "UL", ".", "LESNA", "7", "UL", ".",
"JANICKIEGO", "20", "B", "55", "-", "095", "MIRKOW", "60", "-", "542",
"POZNAN", "NIP", "915", "-", "151", "-", "14", "-", "82", "NIP", "778", "-",
"10", ", 27, -, "841", "BANK", ", "BZWBK", "2", "O.we",
"Wroctawiu", "vwUUUTB4618", " ", "KONTO", "37", "1090", "2402",
"0000", "0001", "1012", "0149", "Vat", "Lp", ".", "|", "Nazwatowani",
"lub”, "ustugi”, ".", "Lm", ".", "Rar", "netto", "|", "Wartos¢", "-", "Wartos¢",
"ru", """, "Alosc" T S o 111 (0 I N S 7
“Wartosc" "brutto", "1", "JVLACZNK" "POZAROWW" B i
", 79", "7800", "79,00j23", "18,17", "97,17", "RAZEM", "79,00",
"18 17", "97,17", "stawki", "vat", "79,00[23", "18,37", "97,17", "RAZEM",
97 AT, "z, "Stownie", "', "dziewiecdziesiat", "siedem", "ztotych",
S|edemnaSC|e“ "groszy", "Do", "zaptaty", "97,17", "zt", "przelewem",

"do", "dnia", "15", "-", "06", "-", "2016", "(", "14", "dni", "od", "daty",
"wystawienia", ")", "czytelny" "podpls" "osoby", "upowaznionej", "do",
"odbioru", "faktur", "VAT", "podpis", "/", "pieczec", "osoby",

"upowaznionej", "do", "wystawiania", "faktur", "VAT", "Krzysztof",
"Omelko”

Lista stéw kluczowych:

"omega", "faktura”, "vat", "2/06/16", "strona", "1/1", "faktura”, "vat",
"nr2/06/16", "oryginat", "miejs", "bkurowieefa", "system", "data",
"wystajwienia”, "sprzedawca", "nabywca", "omega", "system",
"krzysztof", "omelko", "clarsystem", "pasikurowice", "lesna", "7",
"janickiego”, "mirkow", "542", "poznan", "nip", "151", "14", "nip", "27",
"841", "bank", "bzwbk", "wroctawiu", "vvuuutb4618", "konto", "vat"
"nazwatowani", "ustugi", "rar", "netto", "wartosc", "wartosc¢",
"alos¢", "1", "wartos¢", "brutto”, "pozaroww", "1", "97,17", "18,17",
"stawki", "79,00[23", "18,37", "razem", "ziotych", "groszy", "zaptaty",
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"przelewem”, "dnia", "06", "dni", "daty", "wystawienia", "czytelny",

"podpis", "osoby", "upowaznionej", "odbioru", "faktur", "vat", "podpis",

"pieczec", "osoby", "upowaznionej", "wystawiania", "faktur", "vat",

(T

"krzysztof", "omelko"
Czestotliwos¢ wystgpien stow kluczowych w dokumencie:

"vat": 1.0, "wartos¢": 0.6, "omega": 0.4, "faktura": 0.4, "system": 0.4,
"krzysztof": 0.4, "omelko": 0.4, "nip": 0.4, "1": 0.4, "podpis": 0.4,
"osoby": 0.4, "upowaznionej": 0.4, "faktur": 0.4, "2/06/16": 0.2, "strona":
0.2,"1/1": 0.2, "nr2/06/16": 0.2, "oryginat": 0.2, "miejs": 0.2,
"bkurowieefa": 0.2, "data™: 0.2, "wystajwienia": 0.2, "sprzedawca": 0.2,
"nabywca": 0.2, "clarsystem": 0.2, "pasikurowice": 0.2, "lesna": 0.2, "7":
0.2, "janickiego": 0.2, "mirkow": 0.2, "542": 0.2, "poznan": 0.2, "151":
0.2,"14":0.2,"27". 0.2, "841": 0.2, "bank": 0.2, "bzwbk": 0.2,
"wroctawiu"; 0.2, "vvuuutb4618": 0.2, "konto": 0.2, "nazwatowani": 0.2,
"ustugi": 0.2, "rar": 0.2, "netto": 0.2, "ru": 0.2, "alos$¢": 0.2, "brutto™: 0.2,
"pozaroww": 0.2, "97,17": 0.2, "18,17": 0.2, "stawki": 0.2, "79,00]|23":
0.2,"18,37" 0.2, "razem": 0.2, "ztotych": 0.2, "groszy": 0.2, "zaptaty":
0.2, "przelewem": 0.2, "dnia"; 0.2, "06": 0.2, "dni": 0.2, "daty": 0.2,
"wystawienia": 0.2, "czytelny": 0.2, "odbioru": 0.2, "piecze¢": 0.2,
"wystawiania": 0.2

Wagi zdan:
Zdanie Waga
OMEGA Faktura VAT nr 2/06/16 strona 1/1 Faktura 0.8
VAT nr2/06/16 Oryginat Miejs : BKUROWIEEFA
SYSTEM | »
Data wystajwienia : AM! 2016 SPRZEDAWCA : : :* 0.2
NABYWCA .
LESNA 7 UL. 0.2
JANICKIEGO 20 B 55-095 MIRKOW 60-542 1.0
POZNAN NIP 915-151-14-82 NIP 778-10-27-841
BANK : BZWBK 2 O.we Wroctawiu vwUUUTB4618 _
KONTO 37 1090 2402 0000 0001 1012
| Nazwatowani lub ustugi. 0.2
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Lm. Rar netto | Wartos¢ - Wartosc ru ,Alos¢
netto '<1%

Wartos¢ brutto 1 JWUACZNK POZAROWW = - | 1 szt 3.8
79 7800 79,00j23 18,17 97,17 RAZEM 79,00 18,17
97,17 stawki vat 79,00|23 18,37 97,17 RAZEM : 97,17
zt

Stownie : dziewiecdziesiagt siedem ziotych 6.2
siedemnascie groszy Do zaptaty 97,17 zt przelewem
do dnia 15-06-2016 (14 dni od daty wystawienia)
czytelny podpis osoby upowaznionej do odbioru faktur
VAT podpis / piecze¢ osoby upowaznionej do
wystawiania faktur VAT Krzysztof Omelko

Podsumowanie dokumentu:

Stownie : dziewiecdziesigt siedem zitotych siedemnascie groszy Do
zaptaty 97,17 zt przelewem do dnia 15-06-2016 (14 dni od daty
wystawienia) czytelny podpis osoby upowaznionej do odbioru faktur
VAT podpis / piecze¢ osoby upowaznionej do wystawiania faktur VAT
Krzysztof Omelko

Podsumowanie po usunigciu znakéw interpunkcyjnych:

Stownie dziewiecdziesigt siedem ztotych siedemnascie groszy Do
zaptaty 9717 zt przelewem do dnia 15062016 (14 dni od daty
wystawienia) czytelny podpis osoby upowaznionej do odbioru faktur
VAT podpis piecze¢ osoby upowaznionej do wystawiania faktur VAT
Krzysztof Omelko

Znormalizowane tokeny podsumowania:
"stownie", "dziewiecdziesiat", "siedem", "ztoty", "siedemnascie",
"grosz", "zaptata", "9717", "ztoty", "przelew", "dzien", "15062016", "(",

"14" "dzien", "data", "wystawiec", ")", "czytelny", "podpis", "osoba",

Anon non nn Anon

"upowazniic", "odbiér", "faktura", "vat", "podpis", "pieczec", "osoba",

"upowazniony", "wystawia¢", "faktura", "vat", "<persName>
Podsumowanie po normalizaciji:

stownie dziewiecdziesigt siedem ztoty siedemnascie grosz zaptata
9717 ztoty przelew dzien 15062016 ( 14 dzieh data wystawie¢ )
czytelny podpis osoba upowaznii¢ odbidr faktura vat podpis piecze¢
osoba upowazniony wystawiac faktura vat <persName>
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3. Klasyfikacja dokumentow

1. Wybor modelu

Mazowsze. ‘o

serce Polski Rozwoju Regionalnego

W celu automatycznego wyboru najlepszego modelu do klasyfikacji

dokumentéw wykonana zostata walidacja krzyzowa z grid search’em. Zbior
treningowy zostat podzielony na 5 losowych podzbiorow, ktore kolejno byty
trenowane i walidowane.

Do wektoryzacji danych tekstowych zbadane zostaty nastepujgce ekstraktory

cech:

Bag-of-Words (BOW) - konwersja podsumowania na wektor
reprezentujgcy wystgpienie tokendw w podsumowaniu;

TFIDF — przypisanie wagi tokenom w podsumowaniu na
podstawie czestosci ich wystgpienh w danym podsumowaniu w
poréwnaniu do czestoéci ich wystgpien w catym zbiorze
podsumowan;

Hashing Vectorizer — konwersja tekstu na wektor przy uzyciu
funkcji haszujace;.

Do klasyfikacji dokumentow na podstawie znormalizowanych podsumowan

zbadane zostaty nastepujgce modele:

Regresja Logistyczna

Stochastyczny spadek gradientu

Klasyfikator wektoréw nosnych

Ponadto zbadane zostaty r6zne wartosci parametréw modeli:

Model

Parametr

Logistic
Regression

C

solver
penalty
multi_class

tol

solver

penalty

DOKUMENT POUFNY
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multi_class

tol

SGD loss
penalty
alpha
11 ratio

tol

loss
penalty
alpha

tol

SvC C

gamma

kernel
decision_function_shape

tol

2. Wyniki dla zbioru danych Korespondencja
1. Trenowanie modelu

Wyniki wszystkich badan modeli do klasyfikacji dokumentow
zapisane sg w pliku raport_klasyfikator_korespondencja.xIsx.

Najlepszy wynik (makro F1 0.6433) uzyskano dla ekstraktora cech
BOW, modelu regres;ji logistycznej i nastepujgcych wartosci
parametrow: {'C": 0.1, 'solver": 'sag’, 'penalty": 'I2', 'multi_class": 'ovr’,
'tol': 0.01}.

2. Testowanie modelu

Na zbiorze testowym, dla najlepszego modelu, otrzymano
nastepujgce wyniki:
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RAPORT KLASYFIKACJI

Liczba

Precyzj | Czuto$ wystgpie
Rodzaj dokumentu a ¢ F1 n
L-4 0.8548 | 0.6906 | 0.7640 307
umowa 0.7835 | 0.6909 | 0.7343 110
lista obecnosci 0.7152 | 0.5136 | 0.5979 220
opis stanowiska 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 25
umowa o prace 0.6143 | 0.8515 | 0.7137 101
rachunki do umoéw -
Zlecenia 0.9754 | 0.9491 | 0.9621 334
karta czasu pracy
pracownika 0.6878 | 0.8306 | 0.7525 366
zgoda na prace 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 12
whniosek urlopowy 0.6667 | 0.1739 | 0.2759 23
umowa zlecenie 0.9752 | 0.9680 | 0.9716 406
whniosek o
zatrudnienie 1.0000 | 0.0833 | 0.1538 24
badania okresowe 0.9123 | 0.8254 | 0.8667 63
rozwigzanie umowy
Zlecenia 0.9932 | 0.9177 | 0.9539 158
skierowanie na
badania lekarskie 0.8000 | 0.5455 | 0.6486 22
whniosek zfron 0.8834 | 0.9504 | 0.9157 1531
umowa o prace
tymczasowag 0.8157 | 0.8240 | 0.8198 392
faktura 0.9052 | 0.9365 | 0.9206 1071
roczna karta czasu
pracy 0.8029 | 0.6790 | 0.7358 162
doktadnos¢ 0.8648 5327
srednia makro 0.7436 | 0.6350 | 0.6548 5327
Srednia wazona 0.8606 | 0.8648 | 0.8575 5327
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MACIERZ KONFUZJI
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ROZWIAZANIE UMOWY ZLECENIA R 3 000 00000040 800
SKIEROWANIE NA BADANIA LEKARSKIE Y 0000001200 0020
uMowA s 0000200760 0070 600
UMOWA O PRACE Y 000000O0OO 0000
UMOWA O PRACE TYMCZASOWA 8 00001000 0070 200
UMOWA ZLECENIE 8 000000040 0070
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Predicted label

3. Whyniki dla zbioru danych Korespondencja
1. Trenowanie modelu

Wyniki wszystkich badar modeli do klasyfikacji dokumentow
zapisane sg w pliku raport_klasyfikator_umowy100.xIsx.

Najlepszy wynik (makro F1 0.5658) uzyskano dla ekstraktora cech
BOW, modelu stochastyczny spadku gradientu i nastepujacych
wartosci parametréw: {'loss": 'modified_huber', 'penalty": 11", 'alpha":
0.8, 'lI1_ratio": 0.007, 'tol": 0.06}.

2. Testowanie modelu

Na zbiorze testowym, dla najlepszego modelu, otrzymano
nastepujgce wyniki:

RAPORT KLASYFIKACJI
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Liczba
Precyzj | Czuto$ wystgpie
Rodzaj dokumentu a ¢ F1 n
Umowa dostawy 0.8947 | 1.0000 | 0.9444 | 17
Umowa dzierzawy 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 |1
Umowa ustugi 1.0000 | 1.0000 |[1.0000 |1
Umowa depozytowa | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 |1
doktadnosé 0.9000 | 20
$rednia makro 0.4737 | 0.5000 | 0.4861 | 20
$rednia wazona 0.8105 | 0.9000 | 0.8528 | 20

MACIERZ KONFUZJI

4. Parsowanie uktadu

Umowa depozytowa

Umowa dostawy

True label

Umowa dzierzawy

Umowa ustugi

m
=
5]
b=
=
N
[=]
a
]
©
@
=
2
E
=

Umowa dostawy

Umowa dzierzawy

Predicted label

Umowa ustugi

16

14

12

10

W zbiorze danych Umowy w wielu dokumentach wystepuje ukfad kolumnowy.

Ponizszy przyktad reprezentuje taki uktad, gdzie dane sprzedawcy znajdujg sie po

lewej stronie dokumentu, za$ dane nabywcy — po prawej.

DOKUMENT POUFNY
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SPRZEDAWCA NABYWCA
Firma Krzak Anna Nowak

01-120 Warszawa, al. Jerozolimskie 1 01-320 Bydgoszcz, ul.

Polna 5

NIP: 123-456-78-90
123456789

Regon: PESEL: 81121202678

W wyniku dziatania algorytmu OCR ukfad ten zostaje pominiety, w wyniku czego
powstaje nastepujgcy tekst:

SPRZEDAWCA NABYWCA Firma Krzak Anna Nowak 01-120 Warszawa, al.
Jerozolimskie 1 01-320 Bydgoszcz, ul. Polna 5 NIP: 123-456-78-90 Regon:
123456789 PESEL: 81121202678

Na jego podstawie ekstrakcja danych sprzedawcy oraz danych nabywcy jest
niemozliwa.

W celu rozwigzania tego problemu zbadane zostaty r6zne modele do parsowania
ukfadu obrazu/dokumentu:

LayoutParser

OpenCVModel SkimageModel

1. Konwersja 1. Obliczenie 1. Konwersja obrazu na BGR
obrazu na Sredniej wartosci
odcienie kazdego piksela 2. Zmiana rozmiaru obrazu
szaro$ci ($redniej trzech wedtug
kanatéw) cfg.INPUT {MIN,MAX}_SIZE_TEST
2. Binaryzacja .
obrazu na 2. Binaryzacja 3. Predykcja uktadu dokumentu
podstawie usrednionego za pomocg pretrenowanego
progu Otsu obrazu na modelu gtgbokiego
podstawie progu
3. Dylatacja Otsu
4. Erozja Etykietowanie

5. Znalezienie
konturow

regionow na
podstawie
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6. Znalezienie zbinaryzowanego
bounding obrazu
box’éw

4. Znalezienie
bounding box’éw
na podstawie
etykiet regionéw

Do modelu LayoutParser przebadane zostaty nastepujgce modele:

Model Zbiér danych, na ktérych model
zostat pretrenowany
faster rcnn_ R 50 FPN_3x HJDataset
mask rcnn_ R 50 FPN_3x HJDataset
retinanet R 50 FPN 3x HJDataset
faster rcnn R 50 FPN 3x PubLayNet
mask rcnn_ R 50 FPN_3x PubLayNet
mask rcnn X 101 32x8d FPN_3x PubLayNet
mask rcnn_ R 50 FPN_3x Primalayout

* W przypadku modeli PubLayNet model mask_rcnn_X_101_32x8d_FPN_3x byt
trenowany na catym zbiorze treningowym, podczas gdy inne byty trenowane
tylko na zbiorze walidacyjnym (rozmiar wynosi okoto 1/50).

Przyktadowe wyniki dziatania parseréw uktadu dokumentéw:

OpenCVModel

SkimageModel

LayoutParser (HJDataset
&

faster_rcnn_R_50 FPN_
3x)
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https://www.dropbox.com/s/j4yseny2u0hn22r/config.yml?dl=1
https://dell-research-harvard.github.io/HJDataset/
https://www.dropbox.com/s/4jmr3xanmxmjcf8/config.yml?dl=1
https://dell-research-harvard.github.io/HJDataset/
https://www.dropbox.com/s/z8a8ywozuyc5c2x/config.yml?dl=1
https://dell-research-harvard.github.io/HJDataset/
https://www.dropbox.com/s/f3b12qc4hc0yh4m/config.yml?dl=1
https://github.com/ibm-aur-nlp/PubLayNet
https://www.dropbox.com/s/u9wbsfwz4y0ziki/config.yml?dl=1
https://github.com/ibm-aur-nlp/PubLayNet
https://www.dropbox.com/s/nau5ut6zgthunil/config.yaml?dl=1
https://github.com/ibm-aur-nlp/PubLayNet
https://www.dropbox.com/s/yc92x97k50abynt/config.yaml?dl=1
https://www.primaresearch.org/dataset/

Fundusze Rzeczpospolita

Europejskie
Program Regionalny - Polska

Mazowsze

serce Polski

Unia Europejska
(] Europejski Fundusz
Rozwoju Regionalnego
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LayoutParser (HJDataset &
mask_rcnn_R_50_FPN_3x)

LayoutParser
(HJDataset &
retinanet_ R_50_FPN_3

LayoutParser
(PubLayNet &
faster_rcnn_R_50_FPN_
3x)

P - -am
—'--_.:. ‘.m-:ij:{_. J
E=E= 1 It o
f L_:':.m‘ =

LayoutParser (PubLayNet & | LayoutParser LayoutParser

mask_rcnn_R_50_FPN_3x) | (PubLayNet & (PrimaLayout &
mask_rcnn_X_ 101_32x | mask_rcnn_R_50_FPN_
8d_FPN_3x) 3x)
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Pipeline wykorzystujgcy parsowanie uktadu dokumentow:
1. Wczytanie obrazu strony dokumentu.
2. Ekstrakcja bounding box’éw za pomocg jednego z modeli opisanych powyzej.
3. Dla kazdego bounding box’a:
1. Przyciecie obrazu do bounding box’a (z paddingiem).
2. Detekcja tekstu za pomocg OCR.
4. Potgczenie powstatych tekstow w jeden.

5. Ekstrakcja informaciji.

PRZYKLAD dla modelu OpenCVModel

Strona dokumentu:

70
DOKUMENT POUFNY



Fundusze m s e Unia Europejska
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UMOWA DOSTAWY NR 156-9/D-ZP/PN-M-ZM/2017

zawarta w trybie przetargu nieograniczonego zgodnie z art. 39 Ustawy z dnia 29 stycznia 2004 r.
Prawo Zaméwier Publicznych zwanej dalej ,PZP” (t.j.: Dz. U. 2017 r., poz. 1579)

w dniu 13.03.2018 roku w Gdarsku, pomiedzy Uniwersyteckim Centrum Klinicznym z siedzibq w
80-952 Gdarnisk, ul. Debinki 7, dziatajacym zgodnie z wpisem do Krajowego Rejestru Sadowego pod
numerem 0000122150, NIP 957-07-30-409, zwanym w dalszej tresci umowy ,,ZAMAWIAJACYM”,
reprezentowanym przez:

Jakub Kraszewski - Dyrektor Naczelny
a

Teleflex Polska Sp. z o.0. z siedziba: ul. Itzecka 26/104, 02-135 Warszawa dziatajaca zgodnie z
wpisem do Krajowego Rejestru Sadowego, prowadzonego przez Sad Rejonowy dla M. St. Warszawy w
Warszawie, XIII Wydziat Gospodarczy KRS pod numerem 0000668462, NIP 5223086403 , zwang w
dalszej,treéd umowy ,, WYKONAWCA” dostawy, reprezentowang przez:

=

O

\

R /
Uamg. Klaenk . o U DCLC lg
U

§1
1. Przedmiotem niniejszej umowy jest dostawa jednorazowych i wielorazowych wyrobéw medycznych
dla UCK w okresie, asortymencie okreslonych w zataczniku nr 1 do niniejszej umowy.
2.]los¢ okreslona w zataczniku do niniejszej umowy stanowi wielko$¢ szacunkowa i moze ulec
zmniejszeniu w zaleznosc od potrzeb Zamawiajgcego.

3. Wartos¢ niniejszej umowy okresla sie na:
netto: PLN ( slowni&l’a&'ilW Ji

plus nalezny podatek VAT
§2

1. Dostawy nastepowac bedg sukcesywnie, w ilosci i asortymencie, zgodnie z zamdwieniami
zesciowymi Zamawiajgcego w terminie do 2 dni roboczych od dnia otrzymania zamdwienia.

2. Zamdwienie bedzie ztozone faksem przez osobe wyznaczong przez Zamawiajacego — Kierownika
Dziatu Zaopatrzenia Medyczneqo.

3. Dostawa odbedzie si¢ na ryzyko i koszt Wykonawcy do Magazynu Technicznego Dziatu
Zaopatrzenia Medycznego w Gdarisku, ul.ww dni robocze w godz. 8:00 — 14:00.

4. Odpowiedzialno$¢ za dostarczenie przedmiotu zaméwienia w terminie i w miejsce wskazane przez
Zamawiajgcego ponosi Wykonawca.
Osobgdo kontaktu na etapie realizacji umowy po stronie Wykonawcy
..... D@ 19 ON oSV N | midkﬂ\z‘ nr tel. ... L'C, 2.4032.......

\) \\ Imie | Nazwisko

Adres mailowy do kontaktu z firm

Nr fax do sktadania zaméwien ....5C...
6. Osoby do kontaktu na etapie realizacji umowy po stronie Zamawiajacego:

W zakresie realizacji zaméwien

Wioletta Kurmin-Sabje=a 5

W zakresie obrotu fakturowego

e L Ll A L R L

§3

1. Wykonawca zobowigzuje sie do dostarczenia towaru:
a) posiadajacego dokumenty dopuszczajace przedmiot zamdwienia do uzytku w placowkach
ochrony zdrowia na terenie RP, ”

'y

DOKUMENT POUFNY

Przyktadowy obraz OCR z obrazu Obraz z OCR z obrazu
powstaty po paddingiem Z paddingiem
przycieciu do
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Y g e azowsze. it IR
znalezionego
bounding box’a
zobowigzuje zobowigzuje zobowiazuje zobowigzuje
e-mail e-mail e-mail
29 29
349 1349 349
fax fax fax fax
UmMowy UMOWY umowy umowy
stronie stronie stronie
etapie etapie etapie etapie
kontaktu kontaktu kontaktu
do do do

OCR na obrazie catej strony dokumentu

OCR na

UMOWA DOSTAWY NR 156-9/D-
ZP/PN-M-ZM/2017

zgodnie nieograniczonego Usta
przetargu stycznia Zamowien
Publicznych Zwanej DZ. DOZ.
Gdansku, DOMledzy
Uniwersyteckim Kliricznym
siedzibg Ul. Debinki dziatajgcym
zgodnie do Wpisem Sgdowego
DOG Krajowego tresci dalszej
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Unia Europejska
Europejski Fundusz
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serce Polski

zawarta w trybie przetargu
nieograniczonego zgodnie z art. 39
Ustawy z dnia 29 stycznia 2004 r.

Prawo Zamowien Publicznych zwanej
dalej ,PZP” (t.j.: Dz. U. 2017 r., poz.
1579)

w dniu 13.03.2018 roku w Gdansku,
pomiedzy Uniwersyteckim Centrum
Klinicznym z siedzibg w

80-952 Gdansk, ul. Debinki 7,
dziatajgcym zgodnie z wpisem do
Krajowego Rejestru Sgdowego pod

numerem 0000122150, NIP 957-07-30-
409, zwanym w dalszej tresci umowy
ZAMAWIAJACYM”,

reprezentowanym przez:

Jakub Kraszewski - Dyrektor Naczelny

a

Teleflex Polska Sp. z 0.0. z siedziba: ul.

ltzecka 26/104, 02-135 Warszawa
dziatajgcg zgodnie z

wpisem do Krajowego Rejestru
Sadowego, prowadzonego przez Sad
Rejonowy dla M. St. Warszawy w

Warszawie, Xl Wydziat Gospodarczy
KRS pod numerem 0000668462, NIP
5223086403 , zwang w

dalszej tresci umowy ,WYKONAWCA’
dostawy, Teprezentowang przez:

WIAJACYM”, LAMA ZWanym
UMOWY reprezentowanym
Kraszewski Dyrektor Naczelny
siedzibg ul. SD. dziatajgca zgodnie
do Sgdowego, Wpisem Rejestru
prowadzonego sad Rejonowy
Wydziat Warszawie, Gospodarczy
DOd 0000668462, ZWanag tresci
dalszej dostawy WCA
reprezentowang UMOWY DrZzeZ.
A (WY wyrobdéw jednorazowych
niniejszej wielorazowych
medycznych UMOWY okreslonych
okresie, asortymencie zatgczniku
do niniejszej UMOWY okreslona
Wielko$¢ zatgczniku do niniejszej
szacunkowg ulec UMOWY
zaleznosci od zmniejszeniu potrzeb
Zamawiajgcego. Wartosc okresla
niniejszej UmoOwWY
TRZYDZIESCI SZESCSET N
TYSIACE nalezny Dodatek ilosci
Dostawy sukcesywnie,
zamowieniami zgodnie
asortymencie, czesciowymi do dni
zamowienia. Zamawiajgcego
roboczych 'e'e otrzymania
Zamowienie bedzie Ztozone
Zamawiajgcego Drzez
Medycznego. odbedzie
Wykonawcy do echnicznego
Magazynu Gdansku, Medycznego
atrzenia Ul. Debinki dni
Odpowiedzialnos¢ zaméwienia
przedmiotu miejsce
Zamawiajgcego Wykonawca.
DONOSI r FY/sPY TTP TF etapie
Wykonawcy: 23 U : ces sly na
€Lapi€ | UMOWY  Je mailowy do
zamowien fax do Nr Osoby do
realizacji etapie Zamawiajgcego
UMOWY zamdwien realizaciji
Kurmin-Sabady fax c-malil
WkurminGQuck.gqda.pl zakresie
fakturowego teppek Wykonawca
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$1

1. Przedmiotem niniejszej umowy jest
dostawa jednorazowych i wielorazowych
wyrobéw medycznych

dla UCK w okresie, asortymencie
okreslonych w zatgczniku nr 1 do
niniejszej umowy.

2.l1los¢ okreslona w zatgczniku do
niniejszej umowy stanowi wielko$é
szacunkowg i moze ulec

zmniejszeniu w zaleznosci od potrzeb
Zamawiajgcego.

3. Wartos¢ niniejszej umowy okresla sie
na:

netto: -------- PLN ( stownie: -----------------

- )

plus nalezny podatek VAT

82

1. Dostawy nastepowac bedg
sukcesywnie, w ilosci i asortymencie,
zgodnie z zamowieniami

czesciowymi Zamawiajgcego w terminie
do 2 dni roboczych od dnia otrzymania
zamowienia.

2. Zamowienie bedzie ztozone faksem
przez osobe wyznaczong przez
Zamawiajgcego — Kierownika

zobowigzuje do posiadajgcego
dokumenty zaméwienia
dopuszczajgce przedmiot
placéwkach do ochrony
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Dziatu Zaopatrzenia Medycznego.

3. Dostawa odbedzie sie na ryzyko i
koszt Wykonawcy do Magazynu
Technicznego Dziatu

Zaopatrzenia Medycznego w Gdansku,
ul. Debinki 7 w dni robocze w godz. 8:00
— 14:00.

4. Odpowiedzialnos¢ za dostarczenie
przedmiotu zamdwienia w terminie i w
miejsce wskazane przez

a ponosi Wykonawca.

5. O do kontaktu na etapie oe nowy po
stronie Wykonawcy

srrAAe CE |: Ua OUCOOICU Senne nr
tel. . AUD, |. UK) 29a

u Imie i Nazwisko

Adres mailowy do kontaktu z firm m QOS
3201 A(2Akc.CO

Nr fax do sktadania zamoéwien ..... c.¢c
UE sz Joel pianinie

6. Osoby do kontaktu na etapie realizacji
umowy po stronie Zamawiajgcego:

W zakresie realizacji zamowien
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W zakresie obrotu fakturowego

83

1. Wykonawca zobowigzuje sie do
dostarczenia towaru:

a) posiadajgcego dokumenty
dopuszczajgce przedmiot zamdwienia do
uzytku w placéwkach

ochrony zdrowia na terenie RP,

Tw

Informacje wyekstrahowane z OCR na
obrazie catej strony dokumentu

Informacje wyekstrahowane z OCR
na

city:Gdansk, city:Warszawa,
document_number:156-9/D-ZP/PN-M-
ZM/01, document_number:tel./fax,

document_number_undefined:004,
document_number_undefined:13.03.018,
document_number_undefined:14:00,
document_number_undefined:159,
document_number_undefined:33.600,00,
document_number_undefined:349,
document_number_undefined:349,
document_number_undefined:349,
document_number_undefined:53086403,
document_number_undefined:8:00,
document_number_undefined:o.0,
document_number_undefined:t.j.;,
num_days:2, num_days:7,
phone_num:000066846,
province:mazowieckie,
province:pomorskie, street number:26,

nip:0000668462
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street:Centrum, street:lizecka,
Zip_code:02-135, zip_code:80-952

5. Ekstrakcja informacji
1. Statystyki

Plik raport_statystyki_dla_ekstraktora.xlsx przedstawia dwie tabele — dla obu
zbiorow danych. W kazdej z nich jest informacja o:

Liczbie wystgpien metadanych kazdego typu w tresci zOCRowanego
dokumentu, z podziatem na rodzaje dokumentéw.

Liczbie i procentowej wartosci doktadnych dopasowani metadanych w tresci.

Liczbie i procentowej wartosci podobnych dopasowani metadanych w tresci.
Podobne dopasowania obliczone zostaty na podstawie odlegtosci
Levenshteina z progiem odcinajgcym rownym 0.7 znakéw w stowie.

2. Modele do ekstrakgciji:

1. Modele heurystyczne/regutowe

nip
Liczba o 10 cyfrach.
Ostatnia cyfra rowna sumie iloczynu cyfr przez nastepujgce wagi:
6,5 7,23,4,5,6,7.

zipCode

Dwie cyfry + mozliwos¢ wystgpienia spacji + myslnik + mozliwosc¢
wystgpienia spacji + trzy cyfry.

Kwoty pieniezne: netValue, grossValue
Liczba (z mozliwymi spacjami, kropkami i/lub przecinkami
pomiedzy cyframi) + jedno ze stéw: ,zt", ,PLN”, ,gr’ z pominieciem
takich wyszukan, ktére poprzedzone sg stowem ,stownie”.
proceedingsNumber
Od jednej do czterech cyfr + string ,/PN/” + rok.
house
Numer wystepujgcy po znalezionej nazwie ulicy.
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Daty — startDate, endDate, signDate
Formaty:

D.M.RR, D.M.RRRR, D.MM.RR, D.MM.RRRR, DD.M.RR,
DD.MM.RRRR, DD.MM.RR, DD.MM.RRRR

D-M-RR, D-M-RRRR, D-MM-RR, D-MM-RRRR, DD-M-RR, DD-
MM-RRRR, DD-MM-RR, DD-MM-RRRR

D/M/RR, D/M/RRRR, D/MM/RR, D/MM/RRRR, DD/M/RR,
DD/MM/RRRR, DD/MM/RR, DD/MM/RRRR

number (numer dokumentu)

Dopasowanie ciggow znakow bez uwzgledniania wielkosci liter,
ktore:

Nie sg poprzedzone przez znaki alfanumeryczne, ukosnik,
kropke lub przecinek.

Ztozone sg z:

Co najmniej jednego znaku alfanumerycznego lub znaku
interpunkcyjnego;

Nastepnie pojedynczej cyfry lub znaku interpunkcyjnego;
Nastepnie co najmniej jednego znaku
alfanumerycznego, ukosnika, mysinika lub odwréconego
ukosnika.

2. Modele oparte na odlegtosci Levenshtein’a

street

Przeszukiwanie stéw w odlegtosci 5 w przod i 5 w tyt od kodu
pocztowego.

Porownywanie znalezionych stow z nazwami ulic z wczesniej
stworzonej listy i wybranie takiego o najlepszym dopasowaniu.

3. Modele stownikowe
Adres: province, city

Stownik kodéw pocztowych z odpowiadajgcymi im nazwami
wojewddztw oraz miast.
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4. dla: ulica, daty, kwoty brutto i netto, liczba dni, nazwa firmy. Dla kazdego
rodzaju encji powstata lista kandydatow do poréwnywania.

5. SpaCy

6. PolDeepNER2

name (nazwa firmy)

DOKUMENT POUFNY

Model HerBERT pretrenowany dla zadania NER z nastepujgcymi
etykietami: HerBERT Large Cased model pretrained for the task of
Named Entity Recognition with the following labels: nam_adj,
nam_adj_city, nam_adj_country, nam_adj_person, ham_eve,
nam_eve_human, nam_eve_human_cultural,
nam_eve_human_holiday, nam_eve_human_sport,
nam_fac_bridge, nam_fac_goe, nam_fac_goe_stop,
nam_fac_park, nam_fac_road, nam_fac_square, nam_fac_system,
nam_liv_animal, nam_liv_character, nam_liv_god,
nam_liv_habitant, nam_liv_person, nam_loc,
nam_loc_astronomical, nam_loc_country region,
nam_loc_gpe_adminl, nam_loc_gpe_admin2,
nam_loc_gpe_admin3, nam_loc_gpe_city,
nam_loc_gpe_conurbation, nam_loc_gpe_country,
nam_loc_gpe_district, nam_loc_gpe_subdivision,
nam_loc_historical_region, nam_loc_hydronym,
nam_loc_hydronym_lake, nam_loc_hydronym_ocean,
nam_loc_hydronym_river, nam_loc_hydronym_sea, ham_loc_land,
nam_loc_land_continent, nam_loc_land_island,
nam_loc_land_mountain, nam_loc_land_peak,
nam_loc_land_region, nam_num_house, nam_num_phone,
nam_org_company, ham_org_group, ham_org_group_band,
nam_org_group_team, nam_org_institution, nam_org_nation,
nam_org_organization, nam_org_organization_sub,
nam_org_political_party, nam_oth, nam_oth_currency,
nam_oth_data_format, nam_oth_license, nam_oth_position,
nam_oth_tech, nam_oth_www, nam_pro, nam_pro_award,
nam_pro_brand, nam_pro_media, nam_pro_media_periodic,
nam_pro_media_radio, nam_pro_media_tv, nam_pro_media_web,
nam_pro_model_car, nam_pro_software,
nam_pro_software_game, nam_pro_title, nam_pro_title_album,
nam_pro_title_article, nam_pro_title_book,
nam_pro_title_document, nam_pro_title_song,
nam_pro_title_treaty, nam_pro_title_tv, nam_pro_vehicle,

Mapowanie etykiet wedlug stownika

nam_org_company name
nam_org_institution name
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nam_org_organization name
nam_org_organization_s
ub name

3. Metryki
Dla kazdego rodzaju encji zostaty obliczone nastepujgce metryki:
liczba encji z prawidlowym tekstem (correct)
liczba encji pominietych — nie znalezionych (missed)
precyzja
recall
F1
liczba wszystkich znalezionych encji (actual)
liczba wszystkich wiasciwych encji — z metadanych (possible)
4. Wyniki
1. Zbiér danych Umowy 100
Wyniki znajdujg sie w pliku raport_ekstraktor_umowy100.xIsxX.
6. Klasyfikacja wyekstrahowanych informaciji

Dla modeli ekstraktorow wyszukiwane byty encje o kategoriach szerszych od
rodzajéw encji w zbiorze danych. Przyktadowo dla dat w zbiorze wystepujg 3
kategorie: startDate, endDate, signDate. Z tego wzgledu nawet w przypadku wysokiej
wartosci recall, precyzja jest niska. Majgc na celu poprawe wynikow,

7. Pipeline
TRENING

1. Wstepne przetwarzanie dokumentéw

Ekstrakcja i wstepne przetwarzanie podsumowania dokumentu (opisane w sekcji
2.1).

2. Dwustopniowy wybér najlepszego modelu do klasyfikacji makr

Opisany w punkcie 3.1. Zbiér treningowy dzielony jest na 5 czesci, po czym 5
razy przeprowadzany jest trening i ewaluacja — za kazdym razem dla innej 1/5
zbioru wykorzystanego do ewaluaciji.
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W pierwszym etapie brane sg pod uwage elementy 2.1, 2.2, 2.3, 2.4. Trenowane
sg wszystkie mozliwe kombinacje tych elementdw i wybierana jest taka, dla ktorej
makro F1 ma najwyzszg wartosc. Tutaj, liczbowe parametry klasyfikatoréw (2.4)
majg wartosci znacznie réznigce sie.

W drugim etapie, dla wybranych elementéw, badane sg liczbowe parametry
modelu (2.4) z mniejszymi roznicami pomiedzy ich wartosciami. W ten sposob
znajdowane sg ostateczne wartosci parametrow modelu.

Szczegoty na temat poszczegdlinych elementéw:

2.1 Ekstraktor cech jest modelem stuzgcym do wektoryzacji danych wejsciowych
(czyli konwersji zbioru dokumentéw tekstowych na macierz wystgpien tokendw).
Testowane ekstraktory cech:

- BoW (Bag of Words)
- TFIDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
- Hash

2.2 Klasyfikator makr

Testowane modele:

- LogReg - regresja logistyczna

- SGD (Stochastic Gradient Descent

- SVC (Support Vector Classifier)

2.3 Parametry klasyfikatora

Dla kazdego klasyfikatora optymalizowane sg odpowiadajgce mu parametry.
3. Trening najlepszego modelu do klasyfikaciji

Trening (na catym zbiorze danych treningowych) z wykorzystaniem elementéw wybranych
w kroku poprzednim (sekcja 3.2).

4. Trening modeli do ekstrakcji informacji
5. Ekstrakcja informacji (encji)
6. Wybdr modelu do klasyfikacji encji

Taki sam sposob jak w przypadku wyboru modelu do klasyfikacji dokumentéw. Dane
wejsciowe to encje (ekstrahowane w kroku poprzednim) wraz ze stowami je otaczajgcymi.

7. Trening modelu do klasyfikacji encji

Nalezy tutaj nadmieni¢, ze jako wynik projektu nalezy zakwalifikowac nie tylko uzyskane
konkretne wyniki eksperymentéw, ale innowacyjna i wartosciowa jest opracowana architektura
i metodyka, ktdra pozwala zastosowac opisane podejscie i stworzone w projekcie narzedzia
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do rozwigzywania tego typu probleméw w przysziosci dla réznych dziedzin i rodzajow
dokumentéw.

Opis wyniku dziatania ewaluatora regut i pozyskana nowa wiedza:

Wartos¢ pola |

_

Klasyfikator /

L ‘ Nazwa pola -‘I
Ekstraktor e

texttextiext —» —> iext <value> text

wartoset Builder >———— Pole OP Pole

Klasyfikaior ! s
ArglL

Operator _

Operator
Classifier i

Z przyjetej architektury rozwigzania wynikato, ze gtéwne komponenty rozwigzania zostaty
zidentyfikowane jako klasyfikatory, ktére prognozujg na podstawie fragmentu tekstu:

1. Rodzaj operatora z puli zdefiniowanych w ontologii operatorow;

2. Nazwe pola argumentu lewego operatora z puli zdefiniowanych w ontologii pdl;

3. Nazwe pola argumentu prawego operatora z puli zdefiniowanych w ontologii pol.
Nazwa prawego argumentu operatora moze by¢ zastgpiona wartoscig literalnie okreslong w
tekscie. Wartos$c ta jest wytuskiwania z tekstu przez ekstraktor wartosci.

W wyniku eksperymentow uzyskano nastepujgce najlepsze wyniki dla poszczegdlnych
klasyfikatorow:

klasyfikator makro F1 ekstraktor cech  model do klasyfikacji
operator 0.821 HASH LogReg

ArgL 0.741 BOW SGD

ArgR 0.683 BOW LogReg

Potwierdzono zatem osiggniecie kamienia milowego dla Zadania 1 - Opracowanie metod
przetwarzania tekstu pod katem ekstrakcji wyrazen reprezentujgcych reguty biznesowe:

— algorytm zdolny do ekstrakcji kluczowych wartosci z korpusu 1000 dokumentéw z

poprawnoscig identyfikacji na poziomie 80,00 % co najmniej dla fraz definiujgcych:
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kluczowe terminy umowne, wartosci kwot wynikajgcych w uméw lub innych
dokumentow, terminéw ptatnosci wynikajgcych z uméw / innych dokumentow.

KAMIEN MILOWY:

— Uzyskano algorytm zdolny do ekstrakcji kluczowych wartosci z korpusu 1000
dokumentoéw z poprawnosciag identyfikacji na poziomie 82,10 % co najmniej dla fraz
definiujgcych: kluczowe terminy umowne, wartosci kwot wynikajgcych w uméw lub
innych dokumentéw, terminéw ptatnosci wynikajgcych z uméw / innych dokumentow.

Wstepne
przetwarzanie

TFIDF

Ekstraktor
cech

Dwustopniowy wybdr
najlepszego modelu

do klasyfikacji LogReg

Parametry
klasyfikatora

Trening najlepszego
modelu do klasyfikacji
dokumentow

,_

li

Trening modeli do
ekstrakcji informacji

@ Ekstrakcja informacji

Ekstraktor
parametrow

PolDeepNER2

Ekstraktor

TFIDF
cech

E EIE

Dwustopniowy wybdr
najlepszego modelu
do klasyfikacji encji

o
@
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klasyfikatora

Trening najlepszego

modelu do
klasyfikacj encji
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Dziatanie 2 (badania przemystowe) - Opracowanie metod translacji regut biznesowych
wyrazonych w tekscie na reguty wykonywalne, opracowanie silnika ewaluaciji regut.

W ramach niniejszego etapu zrealizowano 4 zadania:

1. Opracowanie algorytmu wigzania dokumentéw w kontekst biznesowy na
podstawie tresci dokumentéw

Nowy dokument przychodzacy jest zaczgtkiem kontekstu biznesowego. System powinien
automatycznie uzupeini¢ kontekst o pozostate dokumenty. Opracowano dwa algorytmy
pierwszy z nich stuzy¢ bedzie do uzupetniania kontekstu na podstawie réwnoSci
tozsamosciowej encji zawartych w dokumentach (kontrahent, data, numer), drugi zas, do
uzupetniania kontekstu na podstawie treéci dokumentéw przez opracowanie odpowiedniej
miary podobienstwa tresci dokumentéw.

Szczegotowo opracowane zostaty dwa algorytmy, pierwszy z nich stuzy do uzupetniania
kontekstu na podstawie réwnosci tozsamosciowej encji zawartych w dokumentach
(kontrahent, data, numer), drugi za$, do uzupetniania kontekstu na podstawie tresci
dokumentéw przez opracowanie odpowiedniej miary podobiehstwa tresci dokumentow.

Algorytm wyszukiwania na podstawie tozsamosci encji:

Gtéwne zatozenie algorytmu wyszukiwania na podstawie tozsamosci encji zaktada, ze dla
danego dokumentu wejsciowego wyszukujemy w rejestrze dokumentéw takie dokumenty, w
ktérych wystepujg te same wartoéci metadanych. Jest to rodzaj wyszukiwania Query By
Example, gdzie wartosci metadanych sg wejsciem do algorytmu generujgcego zapytanie do
bazy danych.

Dziatanie algorytmu sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Dokument wejsciowy pojawiajgcy sie w skrzynce wejsciowej jest wstepnie
przetworzony zgodnie z zaprojektowanym wczesniej procesem.

2. Dokument jest klasyfikowany w celu skierowania na odpowiednig $ciezke ekstrakciji
danych.

3. Z dokumentu sg ekstrahowane metadane za pomocg wczesniej opracowanych
algorytmoéw specyficznych dla danego rodzaju dokumentéw. Na podstawie
wyekstrahowanych metadanych generowany jest dokument JSON.

4. Jesli dokument ma by¢ zapisany jako nowy dokument w rejestrze to jest on zapisywany
w odpowiedniej tabeli bazy danych.

5. Jesli majg by¢ pobrane z rejestru dokumenty powigzane to na podstawie dokumentu
JSON generowane jest zapytanie SQL z odpowiednig klauzulg, ktéra wybiera pasujgce
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dokumenty. Wybrane dokumenty (ich metadane) sg dotgczane do kontekstu
przetwarzania procesu biznesowego.

-

l Uzytkownik

Tekst
documentu

¥

Ekstrakcja encji ‘

Top N

- o dokumentdw
SpaCy %ipeline

Generowanie
metadanych

Zapis metadanych
do rejestru

Wyszukiwanis
Query By Example

Rejestr metadanych PosgraS0L Zapytanie —_—

Generowanie zapytania SQL

Powyzszy algorytm zaktada, ze w kontekscie przetwarzania powinny znalez¢ sie dokumenty,
ktére sg ze sobg logicznie powigzane poprzez wystgpienie tych samych wartosci metadanych.
W praktyce dla kazdego rodzaju dokumentu (umowa, faktura, korespondencja etc.) konieczne
jest okreslenie podzbioru tzw. atrybutéw korelujgcych. Sg to najczesciej atrybuty stownikowe /
wyliczeniowe a pomijane sg atrybuty skalarne, takie jak kwoty, daty etc. poniewaz ich
uwzglednienie spowodowatoby wystepowanie tzw. false positives (np. ta sama warto$¢ daty
moze wystepowac w wielu niezwigzanych logicznie dokumentach). Na przyktad dla wigzania
faktur z umowami gtéwnymi atrybutami korelujgcy sg NIP kontrahenta i numer umowy. Dla
wigzania korespondencji w celu tworzenia logicznych “paczek” powigzanych dokumentow jest
to gtobwnie nazwa nadawcy. Atrybut daty zarejestrowania dokumentu raczej nie jest traktowany
jako atrybut korelujgcy ale moze by¢ uzyty do ograniczania ilosci powigzanych dokumentow
(na przykfad interesuje nas korespondencja z okresu roku). Aby byta mozliwa automatyzacja
takiego wigzania dokumentéw konieczne byto opracowanie koncepcyjne macierzy korelacji
atrybutow. Macierz taka obejmuje:

1. Nazwe klasy wejsciowego dokumentu.
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Nazwe klasy dokumentu poszukiwanego,
Nazwe atrybutu dokument wejsciowego.

Nazwe atrybutu dokumentu poszukiwanego

a » W DN

Operator poréwnywania atrybutéw (moze to by¢ przyrownanie bezposrednie dla
atrybutow wyliczeniowych lub stownikowych, podobienstwo tekstowe na podstawie np.
odlegtosci Levenshteina dla atrybutéw tekstowych nie stownikowych, zawieranie w
przedziale +/- dla dat).

Powyzszy algorytm daje wyniki poprawne na poziomie 70 do 80% poprawnosci, gdzie jako
przypadek poprawny bierzmy pod uwage odnalezienie spodziewanego dokumentu.
Nieodnalezienie spodziewanego dokumentu lub dofgczenie dokumentu nieprawidtowego
traktowane jest jako btgd. Weryfikacja poprawnosci dziatania odbywata sie poprzez recznag
weryfikacje i ocene uzytkownikéw. Gtéwng przyczyng btedoéw sg problemy zwigzane z brakiem
standaryzaciji zapisu wartosci atrybutéw np. nazw wtasnych lub btedy w ekstrakcji danych.

Algorytm wyszukiwania na podstawie podobienstwa dokumentéw:

Alternatywnym podejsciem do wyszukiwania dokumentéw powigzanych z danym
dokumentem wyjsciowym jest przeszukiwanie rejestru istniejgcych dokumentoéw i dodanie do
kontekstu przetwarzania dokumentow, ktérych tresé (zawarto$¢ tekstowa) jest “podobna” do
danego dokumentu. Problem ten mozna potraktowaé jako przypadek analizy podobienstwa
dokumentéw. Dla tego problemu jest mozliwe opracowanie potoku przetwarzania tekstu przy
wykorzystaniu biblioteki SpaCy. Jako miare podobienstwa przyjmuje sie rodzaj odlegtosci
wektorowej, najczesciej odlegtos¢ cosinusowg (cosine similarity). Ze wzgledu na zmienng
dtugo$¢ dokumentu nalezy test dokumentu podsumowa¢ do wektora o statej dtugosci. Dla
takich wektoréw mozliwe jest obliczenie odlegtosci, w tym odlegtosci cosinusowej. Gtéwny
problem zastosowania do tego celu biblioteki SpaCy jest zwigzany z wydajnoscig takiego
rozwigzania. Przy duzej bazie dokumentéw (dziesigtki tysiecy) problematyczne jest
przechowywanie wektorow podsumowan czy to w pamieci czy to w postaci plikobw na dysku.
W takim rozwigzaniu konieczne bytoby rowniez iterowanie po catej liscie dokumentéw w celu
wyszukania dokumentéw podobnych (wektoréw najblizszych). Dlatego konieczne byto
opracowanie innego rozwigzania, ktére bytoby efektywne przy duzej i rosngcej w czasie bazie
dokumentéw. Rozwigzaniem tego problemu jest przechowywanie dokumentéw w wektorowej
bazie danych. Baza ta umozliwia przechowywanie wektoréw w sposob zoptymalizowany z
mozliwoscig utworzenia indeksu, ktéry umozliwia szybsze przeszukiwanie przestrzeni
wektorowej przez hashowanie warto$ci wektoréw, podziat catej przestrzeni wektorowej na
klastry i redukcje wymiaréw. W projekcie wykorzystano jako baze wektorowa modut pgvector
bazy danych PostgreSQL. Baza danych implementuje szybkie przeszukiwanie tak powstatego
indeksu pod katem np. odlegtosci cosinusowej. Ciekawym aspektem rozwigzania jest fakt, ze
sama analiza odlegtosci wektorow jest niezalezna od sposobu generacji (embeddingu) tych
wektoréw. Mozliwe jest zaréwno stosowanie embeddingu word2vec jak i prostszych metod
takich jak TF-IDF czy Bag Of Words.
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Dziatanie algorytmu sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Dokument wejsciowy pojawiajgcy sie w skrzynce wejsciowej jest wstepnie
przetworzony zgodnie z zaprojektowanym wczesniej procesem.

2. Tres¢ dokumentu podlega sumaryzacji ekstraktywnej, to jest na podstawie statystyki
wystgpienia stow kluczowych (po uprzednim usunieciu “stop words” i nieistotnych
czesci mowy jak zaimki) wyznaczane sg zdania, ktére zawierajg najbardziej znaczgce
stowa kluczowe.

3. Podsumowanie podlega wektoryzacji, to jest poszczegdine stowa sg kodowane
zgodnie z przyjetym modelem. W projekcie jako podstawowy model wektoryzacii
przyjeto BOW.

4. Jesli do korpusu dokumentéw ma zosta¢ dodany nowy dokument to jest on zapisywany
w bazie w postaci wektorowej.

5. Jesli majg by¢ pobrane z rejestru dokumenty powigzane to generowane jest zapytanie
do bazy wektorowej, ktére zwraca top N dokumentéw posortowanych wedtug
cosinusowej miary podobienstwa.

l Uzytkownik

Tekst
documentu

¥

Podsumowanie
dokumenty

Top N

podobnych dokumentow
SpaCy Elpelme

Welktoryzacja
podsumowanie

ZEDIS.’
Odczyl
Zanis wektora do indeksu Whyszukiwanie i sortowanie

na podstawie podobieastwa

Indeks wektorowy | PosgreSQL Zapytanie —_
pgvector

Cosine Similarity Search

Powyzszy algorytm daje wyniki poprawne na poziomie 30 do 60% poprawnos$ci, gdzie jako
przypadek poprawny bierzmy pod uwage odnalezienie spodziewanego dokumentu.
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Nieodnalezienie spodziewanego dokumentu lub dotgczenie dokumentu nieprawidtowego
traktowane jest jako btad. Weryfikacja poprawnosci dziatania odbywata sie poprzez recznag
weryfikacje i ocene uzytkownikow. Uzyskane dane pokazaty, ze bazowanie na podobienstwie
wektorowym tresci dokumentdw nie dato satysfakcjonujgcych efektow. Jest to znany problem
zwigzany z interpretacjg biznesowa analizy podobienstwa. Np. zdania “lubie pizze” i “nie lubie
kebabu” sg podobne jesli bierzemy pod uwage odniesienie do jedzenia ale jesli analizujemy
sentyment to oba zdania nalezg do zupetnie skrajnych klas (pozytywny i negatywny
sentyment). Ten sam problem dotyczy dokumentéw biznesowych. Na przykiad w wyniku
przeprowadzonych badan zaobserwowano, ze faktura, ktéra jest wystawiana zgodnie z
wczeshiej podpisana umowg moze zawiera¢ niewiele wspolnej tresci z odpowiedni aumowa,
ktéra jest tez dokumentem znacznie dtuzszym, co utrudnia podsumowywanie. W praktyce
stowa, ktére sg wspodlne dla obu dokumentéw dotyczg gtownie identyfikacji podmiotéw
(kupujacego i sprzedajgcego), co de facto sprowadza dziatanie algorytmu do wykrywania
tozsamych encji. Stosowanie probabilistycznej oceny podobienstwa niesie réwniez ryzyko
zwigzane z trudnoscig oceny istotnosci wartosci podobienstwa i doboru progu istotnosci. Moze
to skutkowac¢ albo odrzucaniem istotnych dokumentow (false negative) albo zbyt duza iloscia
dokumentéw w kontekscie (false positive).

Na podstawie przeprowadzonych obserwacji przyjeto, ze w projekcie jako gtéwna metoda
tgczenia dokumentéw stosowany bedzie algorytm bazujgcy na tozsamosci encji.

Przebieg prac badawczych:

W ramach realizacji tego zadania jako pierwszy problem wzieto pod uwage mozliwosé
wykorzystania do fgczenia dokumentdéw analizy podobienstwa. Aby zweryfikowac zachowanie
algorytméw bazujgcych na podobienstwie najpierw przeprowadzono eksperyment polegajgcy
na wektoryzacji zbioru danych réznymi metodami wektoryzacji, aby nastepnie zbadac
mozliwos¢ automatycznego porzgdkowania dokumentow w klastry za pomocg uczenia
nienadzorowanego. Krok ten miat dwa cele:

1. Sprawdzenie jakosci wektoryzacji testowanego zbioru danych dla réznych metod
wektoryzacji uwzgledniajgcych rézne rodzaje algorytmow wektoryzacji (TFIDF, BOW,
FastText, word2vec) oraz rézny sposéb klasteryzacji (dbscan, kmeans dla réznych
parametrow).

2. Przyspieszenie algorytmu szukania podobnych dokumentow na podstawie odlegtoSci
wektorowej poprzez wstepng klasyfikacje dokumentu poprzez przypisanie wartosci
wektorowej dokumentu do danego klastra, a w nastepnej kolejnosci wyszukiwanie
najbardziej zblizonych dokumentéw juz w danym klastrze.

Jako miare odlegtosci przyjeto podobienstwo cosinusowe:

S~ A, B,
A-B 2

6) =
cos(0) = TATIBI - 5
> A2, [> B?
z2=1 =1
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Dla podstawowego zbioru danych przy zatozeniu wektoryzacji catego dokumentu wyznaczono
metodg tokciowg optymalng ilos¢ klastréw na 5:

Metoda tokciowa

340000 4

oW

320000

300000 4

280000 1

260000

240000 4

Srednia wariancja wewnatrz klastr

220000 4

Liczba klastrow

Klasteryzacja zarobwno za pomocg metod dbscan jak i kmeans pokazata, ze zgodnie z
oczekiwaniami srednie podobienstwo pomiedzy dokumentami pochodzgcymi z tego samego
klastra jest wieksze niz miedzy dokumentami pochodzgcymi z réznych klastrow, co pokazuje
ponizszy wydruk analizy macierzy sredniego podobienstwa miedzy klastrami, gdzie najwyzsze
wartosci wystepujg na przekagtnej macierzy:

pprint(kmeans_similarities)

{'cluster O - cluster 0': 0.8966921587803127,
‘'cluster O - cluster 1': 0.5930859380641034,
"cluster 0 - cluster 2": 0.682358618991823,
‘cluster O - cluster 3': 0.6974399658406584,
‘cluster O - cluster 4": 0.6205624217316399,
‘cluster 1 - cluster 0": 0.5930859380641035,
‘cluster 1 - cluster 1': 0.8940173347459673,
‘cluster 1 - cluster 2": 0.8218124138962751,
‘cluster 1 - cluster 3": 0.6430648350358344,
‘cluster 1 - cluster 4": 0.38241280967270147,
‘cluster 2 - cluster 0": 0.6823586189918237,
‘cluster 2 - cluster 1': 0.8218124138962738,
‘cluster 2 - cluster 2": 0.8739233797551494,
‘cluster 2 - cluster 3": 0.796758139601643,
‘cluster 2 - cluster 4": 0.591339785690613,
‘cluster 3 - cluster 0": 0.6974399658406581,
‘cluster 3 - cluster 1": 0.6430648350358343,
‘cluster 3 - cluster 2": 0.7967581396016429,
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‘cluster 3 - cluster 3': 0.8396645371943748,
‘cluster 3 - cluster 4': 0.7397103174832047,
‘cluster 4 - cluster 0: 0.6205624217316393,
‘cluster 4 - cluster 1': 0.38241280967270175,
‘cluster 4 - cluster 2": 0.5913397856906135,
‘cluster 4 - cluster 3": 0.739710317483204,
‘cluster 4 - cluster 4": 0.8091601432916039}

pprint(dbscan_similarities)

{'cluster O - cluster 0": 0.5483734641657813,
‘cluster O - cluster 1": 0.5287662022803508,
‘cluster O - cluster 2. 0.1111716532098573,
‘cluster O - cluster 3': 0.6253369199550588,
‘cluster 0 - cluster 4. 0.5972522450202912,
‘cluster 1 - cluster 0': 0.5287662022803509,
‘cluster 1 - cluster 1": 0.7439015072960241,
‘cluster 1 - cluster 2": 0.09121719322996534,
‘cluster 1 - cluster 3': 0.5018818999581538,
‘cluster 1 - cluster 4": 0.48060806389376126,
‘cluster 2 - cluster 0': 0.1111716532098573,
‘cluster 2 - cluster 1': 0.09121719322996537,
‘cluster 2 - cluster 2": 1.0,

‘cluster 2 - cluster 3': 0.10304450050414354,
‘cluster 2 - cluster 4": 0.028939591901842553,
‘cluster 3 - cluster 0': 0.6253369199550588,
‘cluster 3 - cluster 1': 0.5018818999581539,
‘cluster 3 - cluster 2": 0.10304450050414352,
‘cluster 3 - cluster 3': 0.9916374307350072,
‘cluster 3 - cluster 4. 0.7695534861413911,
‘cluster 4 - cluster 0": 0.5972522450202913,
‘cluster 4 - cluster 1': 0.4806080638937612,
‘cluster 4 - cluster 2": 0.028939591901842553,
‘cluster 4 - cluster 3': 0.7695534861413911,
‘cluster 4 - cluster 4": 0.9711401898057233}

Na tym etapie wydawalo sie, ze metoda analizy podobienstwa moze zda¢ egzamin przy
wyszukiwaniu powigzanych ze sobg dokumentéw, jednak hipoteza ta zostata na
dalszym etapie realizacji prac zweryfikowana negatywnie.

Aby przejs¢ do dalszych prac konieczne byto wykonanie szeregu dziatann majgcych na celu
przygotowanie odpowiedniej infrastruktury i danych do dalszych eksperymentéw, w tym:
1. Przygotowanie infrastruktury umozliwiajgcej wydajne przechowywanie i przetwarzanie
(przeszukiwanie) wektorowej bazy dokumentow.
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2. Rozwiniecie potoku przetwarzania dokumentoéw o wektoryzacje i tworzenie wektorowej
reprezentacji dokumentow.

3. Masowa wektoryzacja wszystkich zbiorow dokumentow.

4. Stworzenie narzedzi i infrastruktury umozliwiajgcej wielokrotne wykonywanie
eksperymentow na zgromadzonej bazie dokumentow dla algorytméw z roéznymi
parametrami.

Jako miare do weryfikacji jakosci wyszukiwania powigzanych dokumentow przyjeto wartos¢
procentowg poprawnie zidentyfikowanych par dokumentéw wobec catosci testowanego
zbioru. Zbiorem testowym dla tego eksperymentu byto 2300 par dokumentow, ktére zostaty
recznie zidentyfikowane i powigzane ze sobg. W konsekwencji dla kazdego z dokumentow
wejsciowych (faktury) wyszukiwano powigzang umowe na zasadzie wyszukiwania
dokumentéw podobnych co do tresci przy zatozeniu kosinusowej miary podobienstwa.

Dokument wejsciowy pojawiajacy sie w skrzynce wejsciowe]j jest wstepnie przetworzony
zgodnie z zaprojektowanym wczesniej procesem.

Tres¢ dokumentu podlega sumaryzacji ekstraktywnej, to jest na podstawie statystyki
wystgpienia stéw kluczowych (po uprzednim usunieciu “stop words” i nieistotnych czesci mowy
jak zaimki) wyznaczane sg zdania, ktore zawierajg najbardziej znaczgce stowa kluczowe.

Podsumowanie podlega wektoryzacji, to jest poszczegolne stowa sg kodowane zgodnie z
przyjetym modelem.

Jesli do korpusu dokumentéw ma zosta¢ dodany nowy dokument to jest on zapisywany w
bazie w postaci wektorowe;j.

Jesli majg by¢ pobrane z rejestru dokumenty powigzane to generowane jest zapytanie do bazy
wektorowej, ktére zwraca top N dokumentédw posortowanych wedtug cosinusowej miary
podobienstwa.

Na tym etapie prac okazafo sig, ze niezaleznie od przyjetej metody wektoryzacji tresci
dokumentéw poprawnosé identyfikowanych przez algorytm par dokumentéw jest
bardzo niska, na poziomie 10%.

Blizsza analiza tego zjawiska wykazala, ze przyczyng jest tutaj bardzo maly poziom
podobienstwa tekstowego pomiedzy trescig faktury, a trescig powigzanej z nim umowy.

Zidentyfikowano 2 gtdéwne przyczyny takiego stanu:

1. W tresci umowy wystepuje bardzo duzy “szum tta” zwigzany z duza iloscig stow jezyka
prawniczego, ktére nie majg istotnego znaczenia w kontekscie merytorycznej
zgodnosci dokumentow. Statystyki tych stow przesuwajg wektory reprezentujgce
umowy w taki sposob, ze sg one blizsze innym umowom i np. ogdlnej korespondencji
prawniczej bardziej niz powigzanym fakturom.
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2. Opis przedmiotu na fakturze czesto nie zawiera tych samych stéw, ktére wystepujg w
umowie. Zasadniczo znaczenie semantyczne przedmiotu na fakturze i przedmiotu
umowy powinno by¢ takie samo i modele, ktére biorg pod uwage embedding stéw
powinny radzi¢ sobie z tym problemem, ale jak wykazano juz wczesniej na etapie
klasyfikacji ze wzgledu na btedy OCR oraz na specyfike jezyka uzywanego w
dokumentach wystepuje bardzo duzy problem tzw. “out of vocabulary words” co
dodatkowo biorgc pod uwage duzy szum tta dokumentu powoduje, ze modele oparte
na embedding stéw nie radzg sobie z danymi uzywanymi w projekcie.

Biorgc pod uwage powyzsze obserwacje postawiona zostato dodatkowa hipoteza zaktadajgca,
ze lepsze wyniki wyszukiwania dokumentéw na bazie podobienstwa moze da¢ podziat
dokumentu na paragrafy i analiza podobienstwa mniejszych paragraféw zamiast catej tresci
dokumentu. Jesli podobienstwo miedzy paragrafami jest niskie to taki paragraf bedzie
odrzucany. Jesli podobienstwo bedzie wysokie to dany paragraf bedzie brany pod uwage i
bedzie podnosit prawdopodobiehAstwo powigzania danych dwoch dokumentow. W ten sposob
jako powigzane dokumenty bylyby wybierane takie dokumenty, ktére majg najwiecej
wspolnych paragrafow.

Aby zweryfikowaé powyzszg hipoteze wprowadzono do porcesu tzw. chunking (fragmentacja),
czyli podziat dokumentu na fragmenty (paragrafy). Kluczowym parametrem jest tutaj rozmiar
fragmentu. Po wykonaniu kilku préb z rézng wielkoscig fragmentéw zdecydowano sie
przeprowadzi¢ serie eksperymentow zakiadajgcg badanie podobienstwa miedzy
dokumentami na bazie fragmentow roznej wielkosci obejmujgcej od 200 do 10 stow. Na
ponizszym wykresie przedstawiono zalezno$¢ miedzy wielkoscig fragmentu, a skutecznoscig
taczenia dokumentéw w pary:

0,7
0,6 -

0,4 \

0,2 \

0,1 \

10 20 50 100 150 200

Jak wida¢ okazato sie, ze poprawnos¢ tgczenia dokumentow w pary jest odwrotnie
proporcjonalna do wielkosci fragmentéw. Dla duzych fragmentéw obejmujacych 200
stéw i wiecej, skutecznos¢ jest dalece niesatysfakcjonujaca. Dla mniejszych
fragmentow udaje sie uzyskaé poprawnos¢ na poziomie 30-60%, co i tak nie jest
wartoscig satysfakcjonujaca w kontekscie zastosowan realnych.
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Blizsza analiza danych wykazata, ze de facto o potaczeniu dokumentu w pare decyduje
gtéwnie paragraf zawierajacy dane stron umowy / transakcji. Dotyczy to 95%
dokumentdw, ktére zostaty poprawnie potgczone w pary. Taki wniosek sugeruje, ze w samych
danych istnieje silna korelacja dokumentéw poprzez metadane i korelacja ta jest o wiele
silniejsza niz korelacja przez ogodlnie pojeta tres¢ dokumentéw. Blizsza analiza zjawiska
potwierdza, Zze wybdr danych kontrahenta jako gtéwnego elementu definiujgcego korelacje
miedzy dokumentami jest poprawna w okoto 70% przypadkéw. Pozostate 30% przypadkéw
obejmuje gtéwnie sytuacje, gdzie istnieje wiecej niz jeden dokument dotyczgcy danego
kontrahenta. W takim przypadku okazuje sie, ze kolejnym elementem majgcym silny wptyw na
korelacje dokumentéw sg numery umow i postepowan. Ostatnim elementem, ktéry zostat
zaobserwowany w analizie danych, ze miat pozytywny wptyw na korelacje dokumentéw sg
fragmenty zawierajgce sam wyodrebniony opis przedmiotu umowy ale tylko w przypadkach, w
ktorych uzyto do opisu na obu dokumentach tych samych stéw.

Wyniku przeprowadzenia kilkudziesieciu eksperymentéw obejmujacych rézne sposoby
wektoryzacji oraz rézny rozmiar fragmentéw uzyskano wyniki, ktére pokazuja, ze wplyw
rodzaju wektoryzacji nie jest istotny, a wplyw wielkosci fragmentoéw bardzo duzy, przy
czym analiza zawartosci fragmentéw majacych najwiekszy wplyw pokazuje, ze de facto
najsilniejszym czynnikiem korelacji miedzy dokumentami sg metadane, a nie tres¢
dokumentéow. Zgodno$¢ metadanych obejmujgcych dane kontrahentéw, numery
dokumentéw i daty (w tej kolejnosci) jest warunkiem koniecznym, cho¢ niewystarczajgcym, do
stwierdzenia, ze dwa dokumenty sg powigzane. Analiza zawartosci tekstowej ma sens tylko
dla wydzielonych paragraféw zawierajgcych opis przedmiotu umowy i moze by¢ uzyta tylko
jako warunek uzupetniajgcy.

Z powyzszych rozwazan wynika jednoznacznie, ze konieczne bylo opracowanie algorytmu
korelowania dokumentéw bazujgcego na tozsamosci encji i przyjecie tego algorytmu jako
podstawowego algorytmu. Algorytm bazujgcy na podobienstwie tekstéw moze byé
wykorzystywany tylko do dodatkowej walidacji przedmiotu faktury w odniesieniu do przedmiotu
umowy, co jest jednak nadal mozliwe tylko przy spetnieniu szeregu zatozen (prawidtowa
ekstrakcja tych elementéw z tresci dokumentéw i realne podobienstwo zapisow w obu
dokumentach).

W dalszej kolejnosci opracowano wiec algorytm wykorzystujgcy korelacje dokumentéw na
podstawie tozsamosci encji. Gidwne zatozenie algorytmu wyszukiwania na podstawie
tozsamosci encji zaktada, ze dla danego dokumentu wejsciowego wyszukujemy w rejestrze
dokumentéw takie dokumenty, w ktorych wystepujg te same wartosci metadanych. Jest to
rodzaj wyszukiwania Query By Example, gdzie wartosci metadanych sg wejSciem do
algorytmu generujgcego zapytanie do bazy danych.

Skutecznos$é poprawnego wykrywania par dokumentéw na bazie tego algorytmu w
zbiorze testowym wyniosta 78%.

Gtéwne prace wykonywane na tym etapie polegaty na:
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1. Opracowaniu mechanizmu generowania zapytan do bazy danych poprzez tworzenie
szablonéw zapytan typu Query By Example uzupetnianych metadanymi odczytanymi
z dokumentu wejsciowego.

2. Pobieranie i scoring pobranych dokumentow w celu wybrania powigzanego dokumentu
do walidacji krzyzowe;.

3. lteracyjne doskonalenie mechanizmow przetwarzania tekstu i ekstrakcji danych z
uwzglednieniem wplywu na dziatanie mechanizmow korelacji dokumentow.

Blizsza analiza btedéw zwigzanych z korelacjg dokumentéw przez tozsamosé encji pokazata,
ze caly czas kluczowym czynnikiem wptywajgcym na jakos¢ dziatania systemu jest jakosc
ekstrakcji danych, ktéra z kolei wynika z jakosci tekstu dokumentow, co z kolei jest zwigzane
z jakoscig procesu OCR. Pokazuje to warstwowg architekture catego systemu, gdzie kolejne
warstwy nie mogqg dziataé lepiej, niz pozwalajg na to warstwy nizsze i wymagane jest ciggte,
iteracyjne usprawnianie catego rozwigzania w miare rozwoju kolejnych warstw.

2. Opracowanie jezyka modelowania regut biznesowych opartego na sktadni jezyka
naturalnego.

Jezyk musi umozliwia¢ tworzenie szablondéw regut w postaci wyrazen jezyka o skfadni
zblizonej do jezyka naturalnego tak, aby uzytkownik mégt w tatwy sposob tworzy¢ szablony
istotnych dla niego regut biznesowych i aby byto mozliwe tatwe mapowanie regut na wyrazenia
jezyka naturalnego. W ramach zadania opracowana zostata sktadnia wyrazen jezyka oraz
kompilator sktadni do postaci instrukcji dziatajgcych na obiektach kontekstu biznesowego.

Celem tego zadania bylo opracowanie sposobu reprezentacji regut odczytanych z tresci
dokumentéw w taki sposéb, aby docelowo mogty by¢ one uzyte do ewaluowania zaleznosci
miedzy dokumentami i przeprowadzania w ten sposéb tzw. walidacji krzyzowej. W zwigzku z
powyzszym byto to zadania oparte gtdwnie o badanie istniejgcej literatury tematu, w celu
podjecia decyzji o kierunkach dalszych prac takich jak wykorzystanie istniejgcych rozwigzan
lub utworzenie witasnego rozwigzania. W tym celu dokonano szerokiej analizy literatury
obejmujgcej dwa gtdéwne kierunki badan:

1. Ekstrakcja z tekstu regut do postaci strukturalnej (formalnej i wykonywalnej).

2. Translacja tekstu na jezyki strukturalne (formalne).

W konsekwenciji przeprowadzonych analiz zaprojektowano gramatyke jezyka, ktéra spetnia
warunki konieczne do osiggniecia zaktadanych w projekcie cech systemu i kamieni milowych.

Wybrane najwazniejsze pozycje literatury, ktore byly przedmiotem rozwazan:
1. Judging Amy: Automated Legal Assessment using OWL 2 Saskia van de Ven,
Rinke Hoekstra, Joost Breuker, Lars Wortel, and Abdallah EI-Ali 2008
2. Rules from Online Text Saeed Hassanpour, Martin J. O’Connor, Amar Das
Stanford Center for Biomedical Informatics Research Stanford, CA, U.S.A.
2011

94
DOKUMENT POUFNY



Fundusze . m Unia Europejska
Europejskie gg?:;gospouta azowsze. Europejski Fundusz
Program Regionalny -

10.

11.

12.

13.
14.

15.

16.

17.

18.

19.

serce Polsk Rozwoju Regionalnego

The Semantic of Business Vocabulary and Business Rules: An Automatic
Generation From Textual Statements ABDELLATIF HAJ , ABDESSAMD
JARRAR , YOUSSEF BALOUKI, AND TAOUFIQ GADIR 2021

Automatic Detection and Semantic Formalization of Business Rules Cheikh
Kacfah Emanil 2014

SBVR based Business Contract and Business Rule IDE Aqueo Kamada Guido
Governatori , Shazia Sadiq , 2010

Transfer Learning for Deontic Rule Classification: Davide LIGA a,b,1, Monica
PALMIRANI University of Luxembourg bAlma Human-Al, University of Bologna
2022

Deontic Reasoning for Legal Ontologies Cheikh Kacfah Emani & Yannis
Haralambous 2019

Agent-Specific Deontic Modality Detection in Legal Language Abhilasha
Sancheti, Aparna Garimella, Balaji Vasan Srinivasan, Rachel Rudinger 2022
Cognitively Rich Framework to Automate Extraction And Representation of
Legal Knowledge, Srishty Saha and Karuna P. Joshi

Automated Knowledge Extraction from the Federal Acquisition Regulations
System (FARS) Srishty Saha, Karuna P. Joshi, Renee Frank, Michael Aebig,
Jiayong Lin

Automated Directive Extraction from Policy Texts, Karl Branting, Jim Finegan,
David Shin, Stacy Petersen,Alex Lyte, Carlos Balhana, Craig Pfeifer
Combining NLP Approaches for Rule Extraction from Legal Documents, Mauro
Dragoni, Serena Villata, Williams Rizzi, Guido Governatori

On Rule Extraction from Regulations Adam WYNERa and Wim PETERS, 2011
Transforming Natural Language Query to SPARQL for Semantic Information
Retrieval, S Mahaboob Hussain, 2016

Seq2SQL: Generating Structured Queries from Natural Language using
Reinforcement Learning, Victor Zhong, Caiming Xiong, Richard Socher, 2018
SQLNet: Generating Structured Queries From Natural Language Without
Reinforcement Learning, Xiaojun Xu, Chang Liu, Dawn Song, 2018

Towards Complex Text-to-SQL in Cross-Domain Database with Intermediate
Representation, Jiagi Guo, Zecheng Zhan, Yan Gao, Yan Xiao, Jian-Guang
Lou, Ting Liu, Dongmei Zhang, 2019

Content Enhanced BERT-based Text-to-SQL Generation, Tong Guo, Huilin
Gao, 2019

Exploring Sequence-to-Sequence Models for SPARQL Pattern Composition
Anand Panchbhai, Tommaso Soru and Edgard Marx 1, 2020

Analiza dotychczasowego dorobku naukowego:

W pracy “On

Rule Extractions From Legal Regulations” autorzy rozwazajg mozliwosci

ekstrakcji regut z dokumentéw normatywnych dostepnych w “natywnej” postaci cyfrowej w

formacie XML.

Materiatem wejSciowym sg dokumenty w jezyku angielskim. Celem ekstrakcji

nie jest ewaluacja regut, a raczej podsumowywanie dokumentéw pod katem eksponowania
najwazniejszych elementoéw tresci. Wynikiem prac autoréw jest opracowanie klasyfikatora,
ktory wybiera z tekstu najwazniejsze reguty i przypisuje je do jednej z kilku kategorii. Uzywane
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metody sprowadzajg sie do parsowania struktury zdan za pomocg biblioteki Stanford NLP,
préby uogdlnienia struktury gramatycznej m.in. zdah poprzez ujednolicanie synonimoéw i
klasyfikacje tak uzyskanych wektorow. Klasyfikacja odbywa sie przez dopasowanie do
wzorcow, ktore zostaty okreslone recznie na podstawie heurystyk. Warto wspomniec, ze w tej
pracy autorzy wskazujg, ze kluczowe dla powodzenia zadania jest zidentyfikowanie tzw.
“‘agentow i tematow” reprezentujgcych koncepty w zdaniach, a w nastepnej kolejnosci
identyfikacja kluczowych czasownikéw wyrazajgcych modalno$¢ deontyczna. Autorzy
wskazujg takze, ze duzym problemem jest uzywanie bibliotek, ktére sg trenowane na ogolnie
dostepnych tekstach, takich jak artykuty internetowe, do analizy tekstéw prawniczych o innej,
bardziej skomplikowanej strukturze gramatycznej.

Podobne podejscie prezentujg autorzy pracy “Combining NLP Approaches for Rule Extraction
from Legal Documents”. Giéwna koncepcja przedstawiona przez autorow zaktada wyjscie od
Z gory zatozonej lekkiej ontologii, ktdra jest przygotowana recznie w postaci heurystyk, ktore
opisujg struktury gramatyczne typowe dla wyrazen deontycznych. Te struktury sg nastepnie
uogdlniane przez zastosowanie synonimow WordNet-u. Podstawowg wykorzystywana
biblioteka jest tutaj réwniez Stafford NLP.

W pracy “Agent-Specific Deontic Modality Detection in Legal Language” autorzy réwniez
podejmujg temat ekstrakcji i klasyfikacji fragmentéw tekstu jako regut deontycznych. Autorzy
traktujg ten problem wprost jako problem klasyfikacji wieloklasowej. Jednak idg dalej w
poréwnaniu do wczesniejszych prac i metody regutowe traktujg tylko jako tzw. “benchmark
bazowy” z ktérym poréwnujg réznego rodzaju klasyfikatory wywodzone z modeli bazujgcych
na transformerach (BERT). Zaproponowane przez autoréw klasyfikatory rzeczywiscie osiggajg
w pewnych przypadkach lepszg skutecznos¢ niz metoda bazujgca na dopasowaniu regut.
Jednak spektrum poréwnywanych algorytmow jest waskie i nie wiadomo dlaczego nie zostaty
uzyte inne rodzaje prostszych (mniej ztozonych obliczeniowo) klasyfikatoréw np. takie, jakie
byty wykorzystywane w projekcie beneficjenta.

Szereg dostepnych prac, jak np. “Automated Directive Extraction from Policy Texts”,
“‘Automated Knowledge Extraction from the Federal Acquisition Regulations System (FARS)”,
“Thesaurus Enhanced Extraction of Hohfeld’s Relations from Spanish Labour Law”,
“Cognitively Rich Framework to Automate Extraction and Representation of Legal Knowledge”
- wszystkie te prace proponujg rézne rozwigzania problemu ekstrakcji regut deontycznych
zasadniczo sprowadzajgc ten problem do problemu klasyfikacji. R6znig sie one migedzy sobag
rodzajem proponowanych klasyfikatorbw oraz mniej Ilub bardziej pracochtonnym
definiowaniem bazowych ontologii i powigzanych z nimi heurystyk.

Praca “Cognitively Rich Framework to Automate Extraction and Representation of Legal
Knowledge” rézni sie od pozostatych prac tym, ze podejmuje prébe ewaluacji
wyekstrahowanych regut w kontekscie pewnych zdarzen (spraw, ang. cases). Autorzy tej
pracy podobnie jak beneficjent przyjeli, ze ewaluacja regut musi sie sprowadzac¢ do
podstawiania odpowiednich zmiennych w miejscu zidentyfikowanych obiektow (faktow) i
wyliczania wartosci logicznych wyrazen. Rodzaje wyrazen do ewaluacji sg przyjete na
podstawie klasyfikacji modalnosci deontycznej (permisywna, obligatoryjna itd.), a sama
klasyfikacja réwniez wykorzystuje dopasowanie stéw kluczowych w strukturach zdan.
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Praca “Automatic Detection and Semantic Formalisation of Business Rules” idzie dalej w
kierunku nie tylko ekstrakcji, ale takze ewaluacji regut. Zakres dziedzinowy dotyczy przepisow
budowlanych. Zasadniczo koncepcja autoréw sprowadza sie znéw do sformutowania
wyjsciowej “ontologii” w postaci szablonow regut w jezyku SPARQL i powigzanych z nimi list
stéw kluczowych. Dana reguta jest stosowana jesli zostanie odnaleziony tekst o odpowiednie;j
strukturze gramatycznej w ktérej wystepuje wymagane stowo kluczowe lub jego synonim.
Nastepnie ekstrahowane sg obiekty (fakty), ktore sg podstawiane do reguty. Z kolei w pracy
“Agent-Oriented Business Rules: Deontic Assignments” autorzy zatozyli, ze ekstrahowane
reguty biznesowe mogg by¢ w sposéb formalny wyrazone w jezyku SQL lub w celu ewaluacji
mogg by¢ konwertowane do instrukcji IF-THEN-ELSE, ktére sg dostepne praktycznie w
kazdym jezyku programowania.

Praca “The Semantic of Business Vocabulary and Business Rules: An Automatic Generation
From Textual Statements” jest praca, ktéra w najbardziej kompleksowy sposéb podejmuje
temat ekstrakcji i ewaluacji regut biznesowych czerpigc jednoczednie z wczesniejszych
dokonan. Przyjeta metoda ekstrakcji zaktada dopasowanie struktury gramatycznej
parsowanego tekstu do zestawu z goéry przyjetych gramatycznych wzorcéw heurystycznych.
Nastepnie w wybranych fragmentach tekstu identyfikowane sg kluczowe obiekty i czasowniki
i na tej podstawie generowane sg wyrazenia w jezyku SVBR.

Jako uzupetnienie do zagadnienia samej ekstrakcji regut przeprowadzono analize szeregu
prac poruszajgcych zagadnienie transformaciji zapytan w jezyku naturalnym na jezyki formalne
(wykonywalne). W pracy “Seq2SQL: Generating Structured Queries from Natural Language
using Reinforcement Learning” Victor Zhong, Caiming Xiong, Richard Socher, 2018, autorzy
stosujg podejscie wykorzystujgce reinforcement learning dla gtebokich sieci neuronowych.
Pomimo uproszczenia zagadnienia, ktére polega na translacji zapytan w postaci tekstu
naturalnego na SQL odnoszony do danych tabelarycznych osiggnieto skuteczno$é na
poziomie do 50%. Podobne wyniki skutecznosci (do 60%) metod translacyjnych wykazano w
pracy “Towards Complex Text-to-SQL in Cross-Domain Database with Intermediate
Representation” Jiagi Guo, Zecheng Zhan, Yan Gao, Yan Xiao, Jian-Guang Lou, Ting Liu,
Dongmei Zhang, 2019, gdzie autorzy stosujg model BERT do translacji przy wykorzystaniu
posredniej, uproszczonej gramatyki zapytan. Praca “Exploring Sequence-to-Sequence Models
for SPARQL Pattern Composition” Anand Panchbhai 3 , Tommaso Soru and Edgard Marx,
2020 jako wyjsciowy jezyk formalny przyjmuje SPARQL, a do translacji wykorzystuje
architekture Neural SPARQL Machines. Opisywane w artykule wyniki rowniez nie przekraczajg
granicy 60%.

Whnioski z przeprowadzonej analizy

Z powyzszej analizy istniejgcego dorobku naukowego wynikajg nastepujgce wnioski, ktére
potwierdzajg zasadnos¢ i aspekt nowosci przeprowadzonych prac projektowych:
1. Istniejgca literatura przedmiotu dotyczy w zdecydowanej wiekszosci tresci w jezykach
innych niz jezyk polski. Problemem z tym zwigzanym jest duza zlozono$¢ gramatyki
jezyka polskiego i brak dostepnos$ci odpowiednich danych treningowych.
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Zakres dziedzinowy przeprowadzanych dotgd badan dotyczy gtéwnie normatywnych
tekstéw prawnych, regut inzynierii konstrukcji czy biomedycyny. Nie odnaleziono
literatury odnoszacej sie do dziedziny relacji B2B, co byto gtéownym zatozeniem
projektu. Z tego tez powodu np. przyjete w wiekszosci prac ogoélne systemy klasyfikacji
wyrazen (zakaz, zobowigzanie, zezwolenie) nie wpisujg sie w szczegbétowg dziedzine
projektu

Wiekszos¢ prac podejmuje temat samego aspektu ekstrakcji wyrazen deontycznych i
ich klasyfikacji. Ewaluacja wyrazen jest poruszana zdecydowanie rzadziej, a jesli jest
to do ewaluaciji sg wykorzystywane jezyki i narzedzia formalne (OWL, SVBR, SPARQL
etc.), ktore nie sg przyjazne dla uzytkownikéw biznesowych, cyt.: “One of the major
drawbacks to using these methods is that the corpus for training is not always available,
and businesspeople are not always familiar with (semi) formal models which limits their
participation in the validation of generated models”.

Metody wykorzystujgce translacje jezyka naturalnego na dialekty formalne (SQL,
SPARQL) nawet przy uzyciu zaawansowanych modeli (transformery, gtebokie sieci
neuronowe) cechujg sie niskg skutecznoscig na poziomie 50-60% poprawnosci
pomimo wykorzystywania danych natywnych cyfrowo w jezyku angielskim.

Biorgc pod uwage punkt poprzedni oraz wnioski z poprzednich etapéw
pokazujace, ze duze modele jezykowe i gtebokie sieci neuronowe daja stabej
jakosci wyniki przy pracy na danych nie natywnych cyfrowo (poddanych
procesowi OCR) ze wzgledu na problem bitedéw w tekscie (out of vocabulary
words) stusznym jest wniosek, ze wykorzystanie tych technik w projekcie jest
nieuzasadnione, gdyz nie doprowadzi do osiggnigcia zalozonych wskaznikow.

Przyjete rozwigzanie - jezyk modelowania regut

Przeprowadzona w ramach realizacji zadania analiza dostepnych rozwigzan doprowadzita do
wyeliminowania z zakresu rozwigzan mozliwych do zastosowania w projekcie rozwigzania
wykorzystujgce translacje tekstu do jezykéw formalnych takich jak SQL, SPARQL czy SBVR.
Jednak analizujgc dostepne rozwigzania mozna wywies¢ wiele cech wspdlnych
powtarzajgcych w cytowanych rozwigzaniach:

1.

2.

Modelowane reguty biznesowe majg zazwyczaj postac tréjek {P1, R, P2}, gdzie P1 i
P2 to koncepty reprezentujgce pojecia swiata rzeczywistego potgczone relacjg R.

W jezyku naturalnym ta trojka wystepuje w postaci sktadowych zaleznosci miedzy
czesciami zdania definiujgcego dang regute (zrédto:
https://www.brcommunity.com/articles.php?id=b286):
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designation
designation for  for a fact type designation for
a noun concept a a noun concept
1 | 1
gatory that 3 rental car is owned by  exactly or branch
fh fﬁ Iﬁ
keywords for  keyword: keyword:
a modality quantifier quantifier

(obligation)

W wyniku analizy dziedziny obejmujgcej na cele testowe projektu przede wszystkim relacje
gospodarcze opisane w umowach, ktérych wynikiem realizacji jest wystawienie faktury, mozna
zauwazy¢, ze do wyrazenia gtébwnych regut biznesowych, ktérych zadaniem jest walidacja
krzyzowa faktury wzgledem umowy wystarczy prosty jezyk opisujgcy relacije miedzy
atrybutami poszczegolnych obiektow. W takiej definicji problemu w tréjce {P1, R, P2} podmiot
P1 stanowi wartos¢ atrybuty jednego z dokumentéw, P2 drugiego, a R okre$la rodzaj relacji
miedzy nimi. Atrybuty te sg ekstrahowane w wyniku dziatania wczesniej opisanych algorytméw
ekstrakcji danych. Do wyrazania relacji miedzy atrybutami opracowano prosta skfadnia jezyk,
ktérego przyktad widoczny jest ponizej:

"Faktura/Wartos¢ brutto” mniejszeRowne "Umowa/Wartosc¢"
"Faktura/Numer konto" rowne "Umowa/Numer konta™
"Faktura/Data pZatnosci” mniejszeRowne "Faktura/Data wystawienia" + "Umowa/Termin patnosci"

Formalny opis sktadni réwniez nie jest skomplikowany:

VALUE => "<NAZWA DOKUMENTU>/<NAZWA POLA METADANYCH>"
RULE_EXPR => VALUE_EXPR <NAZWA OPERATORA> VALUE_EXPR

VALUE_EXPR = VALUE | PYTHON_EXPR

Gtéwne elementy sktadni opracowanego jezyka regut to:

1. VALUE - Wyrazenie wartosci atrybutu. Wyrazenie sktada sie z dwoch elementow:
nazwy klasy dokumentu umieszczonego w kontekscie i nazwy atrybutu tego
dokumentu rozdzielonych znakiem */”.

2. RULE_EXPR - Wyrazenie reguly opisujgcej relacje miedzy atrybutami. Relacja ta jest
wyrazona przez nazwe operatora. Nazwa operatora mapowana jest na odpowiednig
funkcje do ktérej przekazywane sg wartosci wyrazen (lewego i prawego argumentu
operatora)

3. VALUE_EXPR - Wyrazenie, ktore jest wartoscig argumentu operatora. Kazdy operator
ma 2 argumenty: lewy i prawy (ArgL, ArgR) Wyrazenie to moze by¢ wartoscig atrybutu
lub wyrazeniem jezyka Python. Przed ewaluacja wyrazenia w tre$ci wyrazenia
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rozwigzywane sg najpierw do wartosci zmiennych jezyka Python wszystkie odwotania
typu VALUE.

Wyjsciowo przewidziano implementacje podstawowego zakresu operatorow:
1. rowne EQ - Weryfikuje rownos¢ argumentow
2. mniejsze LT - sprawdza, czy argument lewy jest mniejszy niz prawy
3. wieksze GT - sprawdza, czy argument lewy jest wiekszy niz prawy
4. mniejszeRowne LTEQ - sprawdza, czy argument lewy jest mniejszy lub réwny
prawemu
5. wiekszeRowne GTEQ - sprawdza, czy argument lewy jest wiekszy lub rowny prawemu

Ta gramatyka jest wystarczajgca do wyrazenia bezposrednich relacji miedzy dokumentami w
kontekscie. Jednocze$nie moze by¢ ona dowolnie rozwijana przez wprowadzanie nowych
operatoréw oraz mozliwos¢ wywotywania funkcji jezyka Python w tresci wyrazen.

Wynikiem tego zadania jest gramatyka jezyka typu DSL (Domain Specific Language)
stluzgca do modelowania relacji krzyzowych pomiedzy atrybutami dokumentéw
wystepujacych w danym kontekscie transakcyjnym. Gramatyka ta zostata opracowana
na bazie przeprowadzonych badan dostepnych rozwigzan, zamodelowana i
zaimplementowana w docelowym rozwigzaniu.

3. Opracowanie algorytmu mapowania wyekstrahowanych z dokumentéw wyrazen
deontycznych na szablony regut biznesowych.

Opracowany algorytm umozliwia prawidtowe mapowanie miedzy szablonami regut, a roznymi
wyrazeniami wystepujgcymi w jezyku naturalnym, ktére mogg wyraza¢ to samo znaczenie
semantyczne (te sama regute).

Zadanie to zostato zrealizowane poprzez opracowanie sposobu kodowania szablonéw regut
jako wektoréw cech, opracowanie sposobu reprezentacji wyekstrahowanych wyrazen jako
wektoréw cech oraz opracowanie algorytmu dopasowywania wyrazen do szablonéw na
podstawie reprezentacji wektorowych.

Zatozenia wstepne

Zatozeniem tego zadania byto opracowanie algorytmu, ktory bedzie mégt by¢ wykorzystany
do ekstrakcji regut walidacji wartosci atrybutow jednego dokumentu (np. Faktury) w kontekécie
wartosci atrybutéw drugiego, powigzanego dokumentu (np. Umowy) z uwzglednieniem
zapisanej w umowie relacji miedzy tymi atrybutami. Z analizy zebranych probek wynikato, ze
najczesciej wystepujgce zaleznosci miedzy atrybutami to relacja réwnosci (kodowana jako
EQ), relacja mniejsze lub rowne (LTEQ) i wigksze lub rowne (GTEQ). Opracowany algorytm
na podstawie zapisu w umowie mowigcego np. na jakie konto ma by¢ wykonana ptatnos¢
wygeneruje regute, ktéra sprawdzi czy numer konta na fakturze jest réwny temu podanemu w
umowie.

Z przyjetej architektury rozwigzania wynikato, ze gtbwne komponenty rozwigzania zostaty
zidentyfikowane jako klasyfikatory, ktére prognozujg na podstawie fragmentu tekstu:

1. Rodzaj operatora z puli zdefiniowanych w ontologii operatorow.

2. Nazwe pola argumentu lewego operatora z puli zdefiniowanych w ontologii pél.
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3. Nazwe pola argumentu prawego operatora z puli zdefiniowanych w ontologii pol.
Nazwa prawego argumentu operatora moze by¢ zastgpiona wartoscig literalnie okreslona w
tek$cie. Warto$c ta jest wytuskiwania z tekstu przez ekstraktor wartosci.

1.

§ 3

Najemca bedzie pfacit Wynajmujgcemu na |konto Vbankowe mBank

| 43 1140 2004 0000 3102 7830 3210 Jw miesigcach:

W przypadku wartosci kwotowej umowy w przyktadach pojawiaty sie warunki, ktore
wprowadzajg goérne ograniczenie dla wartosci.

Zamawiajgcy zobowigzuje si¢ zakupi¢ a sprzedajacy sprzedac¢ towary/ustugi bedgce przedmiotem
zamoéwienia.

Wartosc¢ ramoéwienia woty brutto]1 000,00 [, stownie: jeden tysigc zt.

Zamawiajagcy dokona zapfaty: getéwka/przelewem* w terminie 7 dni od otrzymania
rachunku/faktury.

Z przedstawionych przyktadéw wynika, ze jest mozliwe przygotowanie klasyfikatora tekstéw,
ktéry na podstawie analizy statystycznej stow wystepujacych w tekscie bedzie prawidtowo
prognozowat jaki operator realizowat bedzie regute zapisana w tresci paragrafu (np. EQ,
GTEQ, LTEQ). Zaktadajgc przyjetg sktadnie jezyka regut nalezy zauwazyé, ze oprécz
predykcji samej klasy operatora konieczna jest takze predykcja argumentow wejsciowych
(ArgL i ArgR). Argumenty te w trakcie wykonywania sg wartosciami pdl odczytanych z
dokumentéw (np. kwota 1 000 pln), ale w zapisie ogélnym reguty muszg sie odnosi¢ do nazw
poréwnywanych pol dokumentéw (np. “Faktura/Warto$é brutto” LTEQ “Umowa/Wartosc
brutto”.

W trakcie realizacji zadania testowano trzy ré6zne podejscia do problemu mapowania
tekstu na szablony regul, ktére beda zgodne z opracowanym modelem jezyka regut:

1. Podejscie bazujgce na zadaniu ekstrakcji regut jako zadaniu klasyfikacji. Przyjeto, ze

poszczegodlne sktadowe reguly bedg wyznaczane przez wybrany rodzaj klasyfikatora
tekstu.

Podejscie bazujgce na zadaniu ekstrakcji regut jako zadaniu dopasowania wzorcow.
Przyjeto, ze poszczegdlne skladowe reguly bedg wyznaczane przez dopasowanie
wzorca gramatycznego lub tekstowego do tresci zdania.

Podejscie oparte na wykorzystaniu promptow i duzych modeli jezykowych. Podejscie
to bylo testowane w koncowej fazie realizacji projektu w odpowiedzi na
popularyzacje i pojawienie sie¢ dostepnosci duzych modeli jezykowych na
licencjach typu Open Source. Przyjeto, ze poszczegolne sktadowe reguty beda
wyznaczane jako odpowiedz na zapytanie kierowane do silnika LLM przy
uwzglednieniu tresci dokumentu jako danych promptu.
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Ad. 1. Podejscie bazujace na zadaniu ekstrakcji regut jako zadaniu klasyfikacji.

Z tak postawionego zadania wynikata koniecznos¢ wytrenowania 3 rodzajéw klasyfikatoréw:
1. Klasyfikator operatora przewidujgcy na podstawie zawartosci paragrafu o jakie
poréwnywanie chodzi.
2. Klasyfikator, ktory bedzie przewidywat jakie pole jest argumentem lewym operacji.
3. Klasyfikator, ktory bedzie przewidywat jakie pole jest argumentem prawym operacji.

Na podstawie przygotowanego zbioru danych mozna zauwazy¢, ze takie wnioskowanie jest
mozliwe na podstawie tresci odpowiednich paragraféw:

2) Za wykonanie przedmiotu umowy Strony ustalajg |wynagrodzen|e|w wysokosci |
4.797,00 2t brutto (stownie: cztery tysigce siedemset dziewiecdziesigt siedem
ztotych brutto, 00/100).

3) [Termin Mkonania umowy ustala si¢ od dnia jej podpisanialdo dnial1 9.05.2023r. p

§6

1. Strony uzgadniajg | wynagrodzenie|za wykonanie catosci przedmiotu umowy [na kwotg]
brutto}34 440,00 2t (stownie: frzydziesci cztery tysigce czterysta czterdziesci ztotych brutto,

00/100 gr), w tym:

Zamawiajacy  zobowiazuje si¢ zakupi¢ a Wykonawca sprzeda¢ towary/ ustugi* bedace przedmiotem
zamowienia.

Wartos¢ izamowieniafnie przekroczyfkwoty bruttof650 zI stownie: sze$éset pigédziesiat ztotych 00/100
p Y y

Zamawiajacy dokona zaplaty gotéwka / przelewem* w terminie 14.dni od otrzymania rachunku/faktury*.

§2
Ustala sig nastgpujqcyakoﬂczenia wykonania catosci prac Ini od podpisania umowy.
§3

I. Za wykonanie przedmiotu niniejszej umowy ustala si _'"'._na odzenie [ryczattowe brutto __'-w SOKOSCI: |
I (s’fowni‘z:: dwa tysigce trzjysta;, ziotyg;?)/. e g

1. Zawykonanie prac projektowych C1 - (w tym uzyskanie wymaganych decyz;ji i uzgodnien
wraz z decyzjg o pozwoleniu na budowe) Wykonawca otrzyma [wynagrodzenie

ryczattowejw wysokosciif16 000,00 pt netto + 23% VAT (stownie: szesnlmlwrl

zero gr) t.19680,00 zI brutto (stownie: dziewietnascie tysiecy szeséset

osiemdziesigt zt zero gr), zgodnie z ceng ofertowg Wykonawcy.
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§ 4

1.| Termin konania przedmiotu umowy: od dnia podpisania umow -
; y | do dnia
30 czerwca 2023 r

s J
1. Strony pst_alajq \wynagrodzenie | ryczaltowe za konanie przedmi OWY Wraz
z przeniesieniem majgtkowych praw autorskich fw kwocie |31 980,00 | zt (wraz

z podatkiem VAT) (slownie: trzydziesci jeden tysigcy dziewieCset osiemdziesiat
zlotych 00/100).

§8
1. wykonania przedmiotu umowdni kalendarzowych od daty zawarcia
uUmowy.
§9

1. |WynagrodzenielWWykonawcy za wykonanie przedmiotu umowy ustala sie w formie ryczaitu
na kwote [bruttof110 000,00 §zt (stownie ztotych: sto dziesie¢ tysiecy 00/100), tacznie z

podatkiem VAT, zgodnie z ofertg Wykonawcy stanowigcg zatgcznik nr 1 do umowy.

Konieczne okazato sie opracowanie odpowiedniego zbioru uczgcego. Ze wzgledu na duzag
iloS¢ pracy recznej opracowano algorytm, ktéry pomagat w automatyzacji procesu
przygotowywania danych treningowych:
1. Na podstawie algorytmu ekstrakcji (opracowanego wczeséniej) jest mozliwe okreslenie
gdzie w tekscie wystepuje warto$¢ atrybutu.
2. Wychodzac od pozycji w tekscie odnalezionego atrybutu wyznaczono zakres otoczenia
tekstowego, ktore jest traktowane jako paragraf definiujgcy sposéb dziatania operatora.

Na tej podstawie przygotowano zbidr treningowy umozliwiajgcy wytrenowanie potrzebnych
klasyfikatorow.
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A B Cc D
1 Itekst |operator argL argR
2) Za wykonanie przedmiotu umowy Strony ustalajg wynagrodzenie w EQ Faktura/Wartos¢ brutto  Umowa/Wartosé brutto
wysokosci 4.797,00 zt brutto (stownie: cztery tysigce siedemset
2 dziewiecdziesiat siedem ztotych brutto, 00/100).

3) Termin wykonania umowy ustala sie od dnia jej podpisania do dnia LTEQ Faktura/Data sprzedazy Umowa/Termin
3 19.05.2023r.
§s 1. Strony uzgadniajg wynagrodzenie za wykonanie catosci przedmiotu EQ Faktura/Wartos¢ brutto  Umowa/Wartosé brutto

umowy na kwote brutto 34 440,00 zt (stownie: trzydziesci cztery tysiagce
4 czterysta czterdziesci ztotych brutto, 00/100 gr), w tym:

Zamawiajacy zobowigzuje sie zakupié a sprzedajacy sprzedaé LTEQ Faktura/Wartos¢ brutto  Umowa/Wartosé brutto

towary/ustugi bedace przedmiotem zamowienia.

Wartos¢ zamowienia nie przekroczy kwoty brutto 1 000,00 zt, stownie:
5 jeden tysigc zt.

§3 1. Najemca bedzie ptacit Wynajmujgcemu na konto bankowe mBank 43 EQ Faktura/Konto Umowa/Konto
6 11402004 0000 3102 7830 3210 w miesigcach:

Zamawiajacy dokona zaptaty: ge-towk,a/przelewem™ w terminie 7 dniod  LTEQ Faktura/Termin ptatnosci Faktura/Data sprzedazy
7 otrzymania rachunku/faktury.

Wartosé zamdwienia nie przekroczy kwoty brutto 650 zt / stownie: LTEQ Faktura/Wartos¢ brutto  Umowa/Wartosé brutto
8 szedéset piecdziesiat ztotych 00/100

Zamawiajgcy dokona zaptaty gotowka / przelewem* w terminie 14.dniod GTEQ Faktura/Termin ptatnosci Faktura/Data sprzedazy
9 otrzymania rachunku/faktury™.

2 Ustala sig nastepujgcy termin zakornczenia wykonania catosci prac: 45 GTEQ Faktura/Data sprzedazy Umowa/Termin
10 dni od podpisania umowy. 3

1. Za wykonanie przedmiotu niniejszej umowy ustala si¢ wynagrodzenie EQ Faktura/Wartosc brutto  Umowa/Wartosé brutto

Na podstawie przygotowanego zbioru danych przeprowadzono trening i testy réznych
klasyfikatorow (Logistic Regression, SGD, Support Vector) i r6znych sposobéw wektoryzaciji
tekstu (BOW, TFIDF, HASH). Niestety okazato sie, ze uzyskane wyniki sg ponizej oczekiwan
i uzyskane wartosci sredniej harmonicznej F1 klasyfikatoréw sg na poziomie 0,4-06. Po
blizszej analizie okazato sie, ze przyczyng jest sposdb wektoryzacji tekstu, ktéry pomijat stowa
nieistotne (tzw. stop words) takie jak “do” i "w”. Tymczasem to wtasnie subtelne réznice w
wyrazeniach “wynagrodzenie w kwocie” lub “wynagrodzenie do kwoty” decyduje o rodzaju
operatora (EQ lub LTEQ). Ponadto istotne sg tez pary stéw, a nie samo wystgpienie lub nie
poszczegdlnych stow kluczowych w tekscie. Dlatego tez wprowadzono odpowiednie zmiany w
przetwarzaniu testu i zastosowano bi-gramy w wektoryzacji tekstu. To podejscie podniosto
nieznacznie wyniki treningu klasyfikatorow do wartosci 0,5-0,7. W tej sytuacji podjeto decyzje
o przetestowaniu alternatywnego podejscia heurystycznego do tworzenia regut. Podejscie to
zaktada mozliwo$¢ okre$lania recznego regut, ktére sg oparte na wskazywaniu stow, ktére
muszg wystgpic¢ nie dalej niz N stéw przed i stow, ktdre muszg wystgpi¢ nie dalej niz N stow
po wystgpieniu w tekscie wartosci atrybutu, aby skutkowac¢ zastosowanie danego rodzaju
operatora. Przy zastosowaniu tego podejscia nie uzyskano istotnie lepszych wynikow.

Ad. 2. Podejscie bazujgce na zadaniu ekstrakcji regut jako zadaniu dopasowania
wzorcow.

W tym podejsciu testowano mozliwosé stosowania dopasowania wzorcéw reprezentujgcych
znane z goéry reguty wystepujgce w dziedzinie problemu do ich wystgpieh w tekscie. Podejscie
to nie bazuje oczywiscie na prostym dopasowaniu wzorcow tekstowych reprezentujgcych
poszczegolne reguty, ale na opracowanych wzorcach uogélnionych. Wykorzystywana jest tutaj
analiza gramatyczna zdan i tzw. dependency parsing. Parser gramatyczny tworzy drzewo
gramatyczne, w ktérym stowa powigzane sg grupy zaleznosci w zalezno$ci od ich funkcji w
zdaniu. Tekst podlega rowniez tokenizacji obejmujgcej doprowadzenie poszczegdlnych stow
do formy bazowej. W ten sposdb mozliwe jest tworzenie dla kazdej reguty uogdlnionych
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wzorcow, ktére bazujg na wystepowaniu typowych stéw kluczowych w odpowiednich relacjach
z innymi stowami w strukturze zdania. W toku prac opracowano kilkanascie wzorcéw
reprezentujgcych typowe reguly istotne z punktu widzenia rozwazanej dziedziny. Testy
wykazaty duzg skutecznos¢ ekstrakcji (F1 rzedu 0,8) regut przy uzyciu dopasowania wzorcow
opartego na dependency parsingu:

DOBRY PRZYKLAD DEPENDENCY PARSINGU - ZA JEGO POMOCA MOZNA
WYCIAGNAC TOKENY NUMERYCZNE, KTORE SA DZIECMI DLA TOKENA 'NIP'

nip Ist = []
nip = ""
for sent in doc.sents:
for token in sent:
if token.text.lower() == "nip":
potential nip_lst = [child for child in token.children]
for ele in potential_nip_lst:
if ele.text.isdigit():
nip += ele.text
if len(nip) == 1@ and is_nip(nip) and nip == uck_nip:
nip = ™"
continue
elif len(nip) == 1@ and is nip(nip) and nip != uck nip:
nip lst.append(nip)
nip = ™"
continue

# pattern matching approach

nip_patterns = [
[{'LOWER": 'nip'}, {'IS_PUNCT': True}, {'POS': "NUM', 'OP': '+'}, {'SPACY': True}, {'POS’': 'NuM', 'OP": 'I'}],
[{'LOWER': 'nip'}, {'POS': 'NUM', 'OP': '+'}, {'SPACY': True}, {'POS': 'NUM', 'OP': "I'}]

]

matcher = Matcher(nlp.vocab)
matcher.add( 'nip®, nip_patterns)

if len(nip lst) == e@:
for match_id, start, end in matcher(doc):
span = doc[start:end]
nip = span.text
nip_lst.append(nip)

def extract_agreement nums(doc):
agreement_nums = []

for sent in doc.sents:
for token in sent.text.split():
if (any(yr == token.split('/')[-1] for yr in list of years) or any(yr == token.split('-')[-1] for yr in list of years)
or any(yr == token.split('_')[-1] for yr in list of years)) and not is_date(token.replace(',", '‘).replace('(", '').replace(')", '")):
if token.startswith("/") or token.startswith("-") or token.startswith("_"):
continue
agreement_nums . append(token)

result = list(set(agreement_nums))
return sorted(result, key=len)
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FUNKCJA ZWRACAJACA ZDANIA ZAWIERAJACE ODPOWIEDNIE WZORCE DLA DAT

def get date sents(doc):
date sents = []
for sent in doc.sents:
rst = re.findall("[@-9]{1,2}\.[@-9]{1,2}\.[©-9]{4}", sent.text.replace("™ ", ""))
if len(rst) > e:
date_sents += (sent.text, rst),
else:
rst = re.findall("[@-9]{1,2}\\@-9]{1,2}\\[@-9]{4}", sent.text.replace("™ ", ""))
if len(rst) > @:
date_sents += (sent.text, rst),
return date sents

FUNKCJA ZWRACAJACA KONKRETNE ZDANIE Z DATA PODPISANIA/ZAWARCIA
UMOWY ZA POMOCA WYSZUKIWANIA FRAZ KLUCZOWYCH

def extract agreement conclusion(doc):
phrase matcher = PhraseMatcher(nlp.vocab)
agreement _phrases = [“"umowa zostaje zawarta", "umowa zostala zawarta”, "w dniu”, “pomiedzy"]
agreement_patterns = [nlp(text) for text in agreement phrases]
phrase matcher.add('agreement', None, *agreement patterns)

agreement_conclusion = None
for sent, dt in get date sents(doc):
for match_id, start, end in phrase matcher(nlp(sent)):
if nlp.vocab.strings[match id] in ["agreement™]:
agreement_conclusion = sent, dt
return agreement_conclusion

FUNKCJA ZWRACAJACA OKRES OBOWIAZYWANIA UMOWY (Z TEKSTU)

def extract_period_of_validity(doc):

period_of_validity patterns = |
[{'LEMMA": "miesigc'}, {'LOWER': 'od'}, {'LEMMA': 'data'}, {'LOWER': 'zawarcia'}],

[{"LOWER": 'okres'}, {'LOWER': ‘obowigzywania'}],

[{"LOWER": "w'}, {'LOWER": "okresie'}, {'POS": "NUM'}, {'LEMMA': 'miesigc’}],

[{'LOWER": 'w'}, {'LOWER': "terminie'}, {'POS': 'NUM'}, {'POS"': "MOUM', 'DEP': 'nmod:arg'}, {'LOWER': 'od'},
{"LOWER': ‘'daty’}, {'LOWER': 'podpisania’}, {'LOWER': "umowy'}]

]

matcher = Matcher(nlp.vocab)
matcher.add('validity', period of wvalidity patterns)

period of validity = None
for sent in doc.sents:
for match_id, start, end in matcher(sent):
if nlp.vocab.strings[match id] in ["validity"]:
period_of_validity = sent.text
return period_of_validity

FUNKCJA POSZUKUJACA ZDAN Z OPISEM PRZEDMIOTU UMOWY NA PODSTAWIE
ODPOWIEDNICH WZORCOW GRAMATYCZNYCH (NIE MYLIC Z REGEXAMI!)
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def extract_deal subject start(doc):
deal_subject_start_patterns = [[{'POS':'ADP'}, {'POS": 'NOUN'}, {'POS': 'ADI'}, {'POS': 'NOUN'}, {"LOWER': ‘postepowania'}], # w wyniku przeprowadzonego postepowania
[{ LOWER': 'przedmiotem'}, {'POS': "ADJ'}, {'POS': "NOUN'}, {'POS": 'AUX'}], # przedmiotem niniejszej? umowy jest
[{"LEMMA": 'umowa'}, {'LOWER': 'o'}, {'LOWER': 'nastepujacej'}, {'LOWER': "tresci'}], # umowe o nastepujqcej tresci
[{ LOWER': 'wykonawca', 'POS’: 'NOUN'}, {'LOWER": 'wydzierzawia', 'POS’: 'VERB'},
{'LOWER": 'zamawiajacemu', 'POS': 'ADJ'}, {'POS": 'ADP'}, {'POS': 'NOUN', "OP': '{3}'}], # wykonawca wydzierzawia zamawiajgcemu na okres tri
[{"LOWER": ‘wynajmujgcy', 'POS': 'NOUN'}, {"POS': 'VERB'}, {'LOWER": 'najemcy'}]]

matcher = Matcher(nlp.vocab)
matcher.add("deal_subject_start", deal_subject_start_patterns)

deal_subject_start = None

matches = matcher(doc)
for match in matches:
pattern_id = nlp.vocab.strings[match[@]]
span = doc[match[1]:match[-1]]
txt = span.text
txt_start = span.start
txt_end = span.end
deal_subject_start = txt, txt_start, txt_end

return deal_subject_start

FUNKCJA WYSZUKUJACA ZDANIA Z WARTOSCIA NETTO/BRUTTO BAZUJE GLOWNIE
NA DEPENDENCY PARSINGU PO PRZEPROCESOWANIU DOKUMENTU PRZEZ MODEL

def extract_agreement_value(doc):

price_sent_patterns = [
[{'LEMMA': 'wartosc'}, {'LEMMA': "netto'}],
[{'LEMMA': "wartosc"}, {'LEMMA': "brutto"}],
[{'LOWER': "cena'}, {'LOWER': ‘catej'}, { 'LOWER': 'oferty'}],
[{'LOWER': 'szacunkowa'}, {'LOWER': 'wartosc¢'}, {'POS': 'ADJ'}, {'POS': "NOUN'}],
[{'LOWER': 'zamawiajgcy'}, {'LOWER': 'zaptaci'}, {'LOWER': "wykonawcy'}],
[{'LOWER': "wartosc'}, {'LOWER': 'niniejszej'}, {'LOWER"': 'umowy'}]

]

matcher = Matcher(nlp.vocab)
matcher.add("price_sent", price_sent_patterns)
result_sents = []

matches = matcher(doc)

for match_id, start, end in matches:
pattern_id = nlp.vocab.strings[match_id]
span = doc[start:end]
result_sents.append((pattern_id, span.sent))

# print(list(set(result sents)))

price_patterns = [
[{'LOWER': 'nmetto'}, {"IS_PUNCT': True}, {'DEP': 'nummod:gov', 'OP': '+'}, {'LOWER': 'zi'}],
[{'LOWER': 'netto’'}, {'IS_PUNCT': True}, {'DEP': 'nummod:gov', 'OP': '+'}, {'LOWER': 'pln'}],
[{'LOWER': 'netto'}, {'DEP': "nummod:gov', 'OP': '+'}, {'LOWER': 'zi'}],
[{'LOWER': "netto’'}, {'DEP': "nummod:gov', 'OP": '+'}, {'LOWER"': 'pln'}],
[{'LOWER': "brutto'}, {'IS PUNCT': True}, {'DEP': 'nummod:gov', 'OP': "+'}, {'LOWER': 'zi'}],
[{'LOWER': "brutto'}, {'IS_PUNCT': True}, {'DEP': 'nummod:gov', 'OP': '+'}, {'LOWER': 'pln'}],
[{'LOWER': 'brutto'}, {'DEP': 'nummod:gov', 'OP': '+'}, {'LOWER"': 'zi'}],
[{'LOWER': "brutto'}, {'DEP': "nummod:gov', 'OP': '+'}, {'LOWER': 'pln’'}],
[{'LEMMA": 'wynosic'l}, {'POS': 'NUM', "OP': '+'}, {'TEXT': '('}]

]

matcher = Matcher(nlp.vocab)
matcher.add("price", price patterns)

Ad. 3. Podejscie oparte na wykorzystaniu promptéw i duzych modeli jezykowych

W tym podejsciu testowano mozliwos¢ wykorzystania duzych modeli jezykowych (LLM) do
ekstrakcji informacji o wartosciach i ograniczeniach wyrazanych w tresci umowy. Podejscie
zaktadato opracowanie tzw. promptéw o odpowiedniej strukturze do ekstrakcji wymaganej
wiedzy z tekstu. Struktura promptu zaktada podanie w kontekscie konwersaciji tresci umowy
jako wiedzy kontekstowej (in context learning). Na bazie tej wiedzy w pamieci roboczej modelu
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LLM inicjowany jest kontekst z ktérego po zadaniu pytania model powinien wnioskowac
odpowiedz. Podejscie to bylo testowane pod koniec prac projektowych po pojawieniu sie
dostepnych publicznie modeli LLM dla jezyka polskiego. Podejscie to dawato wstepnie
obiecujgce efektu, jednak zauwazono szereg problemow, ktére stwarzaly ryzyko tego, ze
ostateczny produkt bedzie mato uzyteczny. Po pierwsze czas wnioskowania modelu LLM byt
bardzo dtugi w stosunku do innych rozwigzan. Testowano kilka modeli LLM i uzyskiwano
zdecydowanie gorsze wyniki dla mniejszych modeli, z kolei modele wicksze sprawiaty
problemy z uruchomieniem i stosowanie ze wzgledu na duze zapotrzebowanie na zasoby
sprzetowe dilugi czas odpowiedzi. Kolejnym i duzo wiekszym problemem byla sktonnosé
modeli LLM do tzw. halucynacji czyli generowania odpowiedzi, ktore nie wystepujg w
przeszukiwanym tekscie. Nie ma zadnej kontroli, czy odpowiedz jest dawana przez model na
podstawie tekstu dostarczonego w kontekscie promptu, czy jest wygenerowana przez model
na podstawie zapamietanej w modelu wiedzy ogodinej wytworzonej w procesie trenowania. O
ile w pozostatych modelach jest mozliwe wskazanie np. fragmentu tekstu, ktory zostat w jakis
sposob zakwalifikowany jako odpowiedz to w modelach LLM taka inzynieria odwrotna jest
bardzo trudna. Ze wskazanych wzgledow podejscie bazujgce na duzych modelach jezykowych
uznano za obiecujgcg alternatywe, ale wymagajgcg dalszego rozwoju technik zwigzanych z
weryfikacja rzetelnosci odpowiedzi modelu.

DOKONALISMY WYBORU MODELU 'POLISH-QA-V2' TRENOWANEGO DATASECIE
'POQUAD'

Przyktad poprawnych odpowiedzi modelu dla zapytan o wartosé¢ i termin ptatnosci:

question = "Jaka jest wartosé netto umowy?"
start = time()

print(
question_answerer(
question=question,
context=context.replace("\n", " ")

)
)

end = time()

print(f"Czas odpowiedzi: {end - start}")

{'score': ©.7846311926841736, 'start': 1836, 'end': 1853, 'answer': ' 1 873 937,10 PLN'}

Czas odpowiedzi: 19.052616119384766
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question = "Jaki jest termin ptatnosci po wystawieniu faktury wskazany w umowie?"
start = time()

print(
question_answerer(
question=question,
context=context.replace("\n", " ")

)
)

end = time()

P R R e e e L ")
print(f"Ground truth: {df['payment'][row_no]}")

P R R e e e L ")

print(f"Czas odpowiedzi: {end - start}")

{'score': ©.9689794778823853, 'start': 6460, 'end': 6467, 'answer': ' 68 dni'}

Czas odpowiedzi: 19.611428260803223

Przyktad btednej odpowiedzi na bazie halucynacji modelu.

question = "Jaka jest data zakorczenia niniejszej umowy?"
start = time()

print(
question_answerer(
question=question,
context=context.replace("\n", " ")
)
)

end = time()

[ g L e ")
print(f"Ground truth: {df['endDate'][row_no]}")

print( ------=--mm e e eeeeeee oo ")
print(f"Czas odpowiedzi: {end - start}")

{'score': ©.9262522459030151, 'start': 10111, 'end': 10123, ‘'answer': ' 4 miesigce.'}

Czas odpowiedzi: 19.413421392448796
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UZYSKANE WYNIKI I WNIOSKI

W wyniku przeprowadzonych prac zaprojektowano ostatecznie architekture algorytmu, ktéra
umozliwia detekcje i generowanie odpowiednich operatoréw dla tekstu paragrafu dokumentu.
Sposob dziatania algorytmu jest nastepujgcy:

1. Tekst jest skanowany przez ekstraktor wartosci atrybutéw. W przypadku znalezienia
atrybutu tekst jest przekazywany dalej w celu okreslenia wtasciwego operatora.

Klasyfikator statystyczny lub regutowy okre$la rodzaj operatora do zastosowania.
KlasyfikatorArgL okresla jakie pole jest lewym argumentem wejsciowym klasyfikatora.

KlasyfikatorArgR okresla jakie pole jest prawym argumentem wejsciowym
klasyfikatora.

5. Nastepnie skladana jest odpowiednia reguta. Wygenerowane w ten sposéb reguty
mogag by¢ uzyte w kroku procesu odpowiedzialnym za walidacje krzyzowg dokumentow
w procesie.

»/ Waroiépola [

Klasyfikatcr

AL —h Mazwa pola 1
Ekstraktor e

text text text  ——» . _—» text <value= text
wartogof Builder >———————»' Pole OP Pole

Klasyfikater Nazwa pola

Argl

Operator.

O i
Classifier L

W wyniku przeprowadzonych badan dokonano testu skutecznosci wyznaczania regut dla
wybranych kluczowych atrybutéw dokumentow przy uzyciu réznych strategii generowania
regut. Testy byly wykonywane na prébce 200 dokumentéw reprezentujacych umowy ze zbioru
testowego. Reguty sg wyznaczane na podstawie uméw poniewaz to wiasnie w tresci umowy
sg one zawarte.

Wyniki testow przedstawiono ponizej:
kwota netto termin ptatnosci  kontrahent konto Srednia

dopasowanie 0,74 0,69 0,93 0,94 0,83
regut
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klasyfikacja 0,71 0,65 0,79 0,85 0,75
prompt 0,53 0,52 0,76 0,82 0,66
engineering

Jak wynika z przeprowadzonych eksperymentéw podejscie regutowe daje najwiekszg
skuteczno$¢ ekstrakcji regut w badanym zbiorze testowym. Niestety okupione jest to duzag
iloscig czasu poswiecong na tworzenie heurystycznych regut odzwierciedlajgcych rézne
wzorce gramatyczne reprezentujgce poszczegdlne elementy kazdej reguty. Z kolei podejscie
oparte na trenowaniu klasyfikatoréw z danych wykorzystuje uogolnione wnioskowanie oparte
na wektoryzacji danych, ale z kolei wymaga pracy nad przygotowaniem odpowiedniej ilosci i
jakosci danych treningowych. Obiecujgce wyniki (relatywnie do czasu poswieconego tej
technice) daje metoda prompt engineeringu z wykorzystaniem modeli LLM. Tutaj problemem
jest jednak bardzo duzy czas odpowiedzi modelu na zapytania oraz sktonnosci do halucynacji
(dawania odpowiedzi nie bazujgcych na dostarczonych danych). W tej metodzie dostosowanie
do konkretnej dziedziny wymaga zmian w promptach.

Cechy wszystkich podej$¢ majg duze znaczenie w przypadku dostosowywania systemu do
nowych dziedzin. W przypadku braku duzej ilosci danych mozliwe jest zastosowanie podejscia
regutowego, a brak danych treningowych jest czestym problemem w przypadku
dostosowywania modeli jezykowych do niszowych dziedzin.

4, Implementacja ewaluatora regut w kontekscie zbioru powigzanych dokumentéw.

W ramach niniejszego zadania zostata stworzona architektura silnika wykonawczego
pozwalajgcego na zatadowanie powigzanych dokumentow do kontekstu biznesowego,
zatadowanie regut do kontekstu biznesowego oraz uruchomienie regut i zwrdocenie wyniku.

Niniejsze zadanie miato w duzej mierze charakter implementacyjny polegajgcy na realizacji
praktycznej wczesniej opracowanych koncepcji i ich walidacja w testach. Zadanie obejmowato
nastepujgce podzadania:
1. Implementacja modelu obiektowego reprezentujgcego elementy gramatyki jezyka.
2. Implementacja ewaluatora uwzgledniajgca wigzanie zmiennych (data binding) w
kontekscie.

Sercem rozwigzania jest architektura obiektowa sktadajgca sie z nastepujgcych elementow:

1. Document - obiekt przechowujgcy dane dokumentu w postaci listy atrybutow. Dla
kazdego rodzaju dokumentu (faktura, umowa, korespondencja) skonfigurowany moze
by¢ inny zestaw metadanych. Z dokumentem powigzany jest réwniez zatgcznik (plik)
wejsciowy oraz posrednie artefakty przetwarzania (wynik OCR w postaci hOCR, tekst
ptaski dokumenty, obiekt JSON zawierajgcy metadane).

2. ProcessContext - obiekt przechowujgcy dane kontekstowe procesu. Dane sg
przechowywane w postaci mapy zmiennych nazwa-warto$¢. Kluczowym elementem
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kontekstu procesu jest inicjujgcy dokument wejsciowy (zamienna target) i inne
powigzane dane, w tym inne dokumenty pobrane z repozytorium do kontekstu przez
algorytm wyszukiwania powigzanych dokumentow.

3. Evaluator - obiekt wykonujgcy ewaluacje wyrazeh. Obiekt ten uruchamia wtasciwe
operatory i wylicza wtasciwa wartoS¢ wyrazen bedgcych argumentami operatorow.

4. Operator - Obiekt realizujgcy logike poréwnania wartosci argumentéw. Zwraca wartos¢
logiczng true/false.

5. Parser - parser wyrazen regut biznesowych, ktéry na podstawie tekstu regut tworzy
odpowiednig strukture operatorow.

6. Ekstraktor regut - proces treningowy, ktory na podstawie probki dokumentow ma
mozliwo$¢ ekstrakcji regut biznesowych zawartych w tresci dokumentéw zgodnie z
opracowang w poprzednim zadaniu metodyka.

7. Model procesu - przebieg procesu zamodelowany jako cigg kolejnych czynnosci
(zadan). Procesy sg modelowane w formacie XML. Poszczegélnym zdaniom
odpowiadajg odpowiednie elementy XMLa, ktére sg nastepnie interpretowane przez
silnik runtime w czasie wykonywania. Wykorzystywany jest silnik proceséw bazujacy
na standardzie BPMN.

8. Konfigurator regut - graficzny interfejs umozliwiajgcy weryfikacje i konfiguracje regut
przetwarzania procesoéw.
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D

Dokument . Ekstralktor

regut

Plik regut ‘—‘

+ operators(] Model procesu

A~

Evaluator Szl
+
+ operators[] - :i;;ueate['l
+ evaluateRules() : a;gL ' - Intrfeis
+argR «—— | Konfiguratora «-—
Document regut
+ype . .
+attributes(] Uzytkownik
greaterOrEq lessOrEq
+ evaluate() + evaluate()
greater less
+ evaluate() + evaluate()

Equal

+ evaluate()

W trybie roboczego wykonania proces przetwarzania wyglgda nastepujgco:

1.
2.

w

Serwis INBOX obiera nowy plik i inicjuje wstepny proces przetwarzania.

Plik przechodzi przez skonfigurowany potok przetwarzania obejmujacy ekstrakcje
tekstu i inne wymagane kroki zgodnie z opracowang definicja procesu.

Tresc¢ pliku podlega klasyfikacji i okre$lany jest biznesowy typ dokumentu.

Na podstawie okreslonej klasy dokumentu uruchamiany jest odpowiedni proces
ekstrakcji danych.

Do kontekstu procesu dodawany jest obiekt “target” reprezentujgcy wejsciowy
dokument.

Do kontekstu dodawane sg dokumenty powigzane pobrane z repozytorium
dokumentéw na podstawie metadanych (query by example) lub na podstawie
podobienstwa tresci.

Wykonywane sg reguty sprawdzajgce spetnienie zatozen sprawdzajgcych krzyzowa
zgodnos¢ dokumentéw. Wynikiem ewaluacji jest wartos¢ logiczna true/false.
Wyliczenie tej wartosci i umieszczenie w kontekscie procesu umozliwia przekierowanie
procesu przez bramki decyzyjne i podjecie odpowiednich dziatan w zaleznosci od tego,
czy dokument wejsciowy jest prawidtowy czy nie. Wynikiem moze byC¢ np.
wprowadzenie prawidtowego dokumentu do systemu FK przez robota. W przypadku
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wykrycia nieprawidtowego dokumentu moze by¢ wysytane np. powiadomienie mailowe
do uzytkownika o zaistnieniu takiej sytuaciji.

W kohcowej fazie realizacji zadania przeprowadzono testy dotyczgce weryfikacji krzyzowej
dokumentéw. Testy byly przeprowadzone na probce 200 par dokumentéw Umowa i Faktura.
W pierwszym kroku przeprowadzona zostata ekstrakcja regut z uméw. Dla kazdej umowy
zostaly zapisane w repozytorium wyekstrahowane reguty w formie interpretowanej przez
walidator (format JSON). Nastepnie dla kazdej faktury wyzwolono proces przetwarzania, w
ktérym najpierw ekstrahowane sg wartosci atrybutdéw faktury. Nastepnie wyszukiwana jest
powigzana z fakturg umowa i pobierane sg zwigzane z nig reguty. Nastepnie do ewaluatora
przekazywane sg odczytane wartosci atrybutow i wyliczany jest wynik ewaluaciji.

TP 86%
N 2%
FP 4%
FN 8%

Do obliczenia statystyk przyjeto nastepujgcy podziat:

» TP, True Positive: ewaluator zwraca prawde i jest to warto$¢ poprawna, dokumenty sg
zgodne.

» TN: True negative: ewaluator zwraca fatsz i jest to warto$¢ poprawna, dokumenty nie
sg zgodne (najczestszy powdd to odchylenia wartosci kwoty na fakturze i zbyt krétki
termin ptatnosci). Jest to najbardziej istotny biznesowo przypadek, ktory przekierowuje
dokument na sciezke obstugi nieprawidtowych dokumentow.

> FP: False Positive: ewaluator zwraca prawde ale dokumenty nie sg zgodne. Takie
przypadki zazwyczaj sg zwigzane z btedami na etapie samej ekstrakcji regut i
wystepujg najczesciej w przypadku kiedy zestaw regut nie jest kompletny (nie
wyekstrahowano wszystkich regut).

» FN: False Negative: ewaluator zwraca fatsz, ale dokumenty sg zgodne. Jest to
najczesciej spowodowane nieprawidtowg wartoscig parametru reguty, np. odczytano
inng wartos¢, niz jest faktycznie okreslona w dokumencie. Najczesciej jest to zwigzane
z btedami procesu OCR.

KAMIEN MILOWY:

Stworzono zestaw algorytméw umozliwiajgcy automatyczng weryfikacje krzyzowa
dokumentéw co najmniej dla faktur i uméw ze skutecznoscig 86% prawidtowo
zweryfikowanych dokumentow na zbiorze testowym 200 par dokumentéw.
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Dziatanie 3 (prace rozwojowe)

Zadanie nr 1. Opracowanie architektury wdrozeniowej opartej na mikro serwisach i
konteneryzacji:

Podczas realizacji zadania stworzono Srodowisko docker do konteneryzacji serwisow oraz
opracowana zostata architektura tracingu komunikatow, centralizacji logéw i monitoringu
serwisow. Monitoring serwiséw zostat oparty na narzedziu Zipkin. Skalowanie warstwy
przetwarzania dokumentow odbywa sie przez zastosowanie niezaleznych serwiséw
(workerow), ktére sg potgczone kolejkg komunikatéw (rabbitMQ).

’.- B e | abbitm( .

¢
idca-worker
‘ (@) icca-worker|

Mozliwe jest precyzyjne $ledzenie wywotan miedzy serwisami z pomiarem czasu wykonywania
zadan.

IDCA-INBOX: camel: /opt/idca/inbox

Duration: 218.884ms Services: 4 Depth: 8 Total Spans: 19 Trace ID: 5df: b744 7

210 ”  IDCA-WORKER

Oms 72.961ms 145.923ms 218.884ms

= | camel: lopt/idca/inbox [640ps]
AR |
=

Annotations
e

IDCA-INBOX

IDCA-SERVICE
— IDCA-SERVICE 4
IDCA-SERVICE El [8.698ms]

Tags

Can't convert file: abc.jpg

stackTrace
; publish [1ps] pl.bos.service.office.OfficeC:

pl.bos.service.office.OfficeC

8 | next-message [1pis] pl.bos.service.task.worker.C

= rjava:33) at
= pl.bos.service.task.worker.C
rjava:15) at

= IDCA-WORKER
= IDCA-WORKER
IDCA-WORKER

pl.bos.service.task.executor.
pl.bos.service.task.executor.
askExecutor.java:56) at

post [12.7@ org.springframework.cloud.s
java.base/java.util.concurrer

§_ IDCA-WORKER publish [1ps] | jravaAbaseljavaAulll.concurrer
[ java.base/java.util.concurrer
o ERSSUTTN nevt-meccans Ml iava.base/iava.util.concurrer
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Na poziomie wykonywania proceséw biznesowych zaimplementowane zostato szczegétowe
Sledzenie wykonania poszczegdlnych zadan procesowych w dedykowanym narzedziu Tracer.
Dzieki temu zapewniona jest petna audytowalnos¢ procesow.

© Tracer &
Fitruj Q | Dpataod & Daado [a]
Nazwa Caas utworzenia & Caas procesy Caas przetwarzania
18 Traceld: 5fb3bc7ec3s4acto3ce67b6eofbi28fa
Wejdcie: post /idcav1.0/process — Mail: Dokument F-K_k malas@bosmanager.com.17.lis.2020.13:05:16 2 zalacznikami
Kroki procesu: 44 .
Nazwa Caasutworzenia ¢ Serwis Caas procesu
@ Koniec procesu 13.05:27 - 0 sekund
Q@ Mail: RE: Dokument F-K [automatyczna odpowied?]  13:05:26 - 0'sekund
Autoresponder: Wiadomos¢ slasyfikowana jako § -
@ e 13:05:26 0,528 sekundy
) Utworzono sprawe: Wiadomosci 130526 (idca-worker ) Osekund
(@) Utworz Sprawe: Korekty Faktur -> Do weryfikacji 13:0525 - 1,24 sekundy
Utworzono:
@ /opt/idca/WORKER/hyper/Faktury/2020/11/17/Korekt13:05:25 - 0 sekund
FK_korekta FV.zip
) Rodzaj faktury > Korekta 130525 - 0sekund
@ Utworzono zmienng: invoiceKind 13:05:25 - 0 sekund
@ Utworzono zmienng: ocr 13:05:25 - 0 sekund

Czas i status przetwarzania kazdego dokumentu jest widoczny w tracerze.

Search

Name Creation Time § Processing Time

Items per page: 10 v 1-30f3 1< £ > >l
Prawidtowo przetworzone dokumenty.
Search
2019.pdf|
Name Creation Time Processing Time

Items per page: 10 - 1-20f2 1< < > >
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Zadanie nr 2. Opracowanie formatow i metod wymiany danych migdzy komponentami:

W ramach zadania zaimplementowano opracowane algorytmy w serwisach REST na
platformie Spring. Potoki przetwarzania dokumentéw i procesow biznesowych oparto na
centralnym silniku procesow biznesowych, ktéry przechowuje stan procesu dla kazdego
odrebnego dokumentu. Poszczegdlne zadania procesowe sg delegowane do niezaleznych
serwisow (workeréw) za pomocg komunikacji asynchronicznej opartej na wymianie
komunikatow z posrednictwem brokera komunikatéw rabbitMQ.

Ogolny model architektury skalowalnosci systemu

~ T
- o
/- ™,
I N

o - kolejka
Silnik procesdw }—) Kkomunikatcw
Warstwa Ul e T

Warstwa
repozytoridw

¥

¥

Worker

Docker 4L

‘ serwisy ML ‘

\ .
%, s
. A
— -
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{
"width": 2480,
"page”: 1,
"height": 3507
},
{
"width": 2480,
“page": 2,
"height": 3507
},
{
"width": 2480,
"pag
"height
}
{
"width": 2480,
"page”: 4,
"height”: 3507
},
{

"width": 2480,
“page": 5,
"height": 3507

1,
"fullText”: "Suma kontrolna: fd9f-2130-a4d7\n\nStrona: 1\nUMOWA 0 REALIZACJE ZADANIA PUBLICZNEGO* /\n0O KTOREJ MOWA W ART. 16 UST.

“fields": [
{
"score": 0.6,
"bboxes™: [{
"top": 825,

"left": 1203,
"bottom": 871,
"page": 0,
"right": 1467

1,

"value": "23/0001421",

"fieldId": "subject”

1
{
"score": 0.7,
"bboxes™: [{
"top": 1241,
"left": 613,
"bottom": 1283,
"page": 0,
"right": 896
1,
"value": "31 maja 2023",
"fieldId": "signedDate™
1
{
"score": 0.7,
"bboxes™: [{
"top": 2515,
"left": 1085,
"bottom": 2557,
"page": 1,
"right": 1289
1,
“value": "55000,00",
"fieldId": "agreementValue"
1
{
"score": 1,
"bboxes™: [{
"top": 3106,
"left": 738,
"bottom": 3148,
"page": 5,
"right": 1490
1,
“value": "57 1020 4795 0000 9702 0277 8470",
"fieldId": "Bank.account”
1
{
"score": 181.38364779874215,
"bboxes™: [{
"top": 2240,
"left": 356,
"bottom": 2283,
"page": 0,
"right": 634
1,
"value": "33/BD0/2023",
"fieldId": "Number”
}
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Zadanie nr 3. Opracowanie interfejsu uzytkownika i implementacja prototypu:

W ftrakcie realizacji tego zadania wykonana zostata konsolidacja wytworzonych wczesniej
komponentéw systemu i wytworzony zostat interfejs uzytkownika do elementéw procesu
wymagajgcych interakcji z uzytkownikiem.

Ponizej przedstawiono ekran stuzgcy do annotacji danych. Ekran ten na etapie
przygotowywania danych treningowych byt wykorzystywany do tworzenia opiséw metadanych
zgromadzonego korpusu dokumentéw. Na etapie produkcyjnym moze by¢ wykorzystywany do
weryfikacji danych i douczania systemu.

Umowa, przyktad 1.

UMOWA O REALIZACJE ZADANIA PUBLICZNEGO
O KTOREJ MOWA W ART. 16 UST. 1 USTAWY Z DNIA 24 KWIETNIA
2003 R. O DZIALALNOSCI POZYTKU PUBLICZNEGO | O WOLONTARIACIE

BDO-1.524.256.2023.0G

CRU Nr 23/0001488

pod tytulem: KTO? NGO! Pozarzadowy Szczecin | KONKURS 2023,
zawarta w dniu 01.06.2023 w Szczecin,

migdzy:
Gming Miasto Szczecin, z siedzib w Szczecinie 70-456, Plac Armii Krajowe] 1, zwang
dalej i ¥ przez: Daniela icza - Zastgpce

Prezydenta Miasta Szczecin;
a

Fundacjq Sektor 3, z siedzibq w 70441 Szezecin, ul. Ksigeia Bogustawa X 10/10 wpisana
do Rejestru pod numerem , zwang dalej e,
reprezentowana przez:

1. Jakuba Sztombke — Dyrektora Fundacji,

2. Katarzyng Jurewicz — Dyrektorke Fundacji

zgodnie z z Rejestru ) do niniejszej umowy,

tel. , adres poczty elektronicznej

2
Sposéb wykoninlas zadania publicznego
1. Termin realizacji zadania publicznego ustala sie:
od dnia 01.08.2023 r.
do dnia 31.12.2023 r.
Termin poniesienia wydatkow ustala sie:
1) dla $rodkéw pochodzacych z dotacji
od dnia 01.08.2023 r.
do dnia 31.12.2023 r.;
2) dia innych $rodkéw finansowych
od dnia 01.08.2023 r.
do dnia 31.12.2023 1.
Zleceniobiorca zobowiazuje sig wykona zadanie publiczne zgodnie z oferta, w terminie
okreslonym w ust. 1
e s 4 sig do $rodkow, o ktorych mowa w § 3 ust. 1
2godnie z celem, na jaki je uzyskal, i na warunkach okreslonych w niniejszej umowie.

~

w

Dopuszcza sig wydatkowanie uzyskanych przychodéw, w tym takze odsetek bankowych
od $rodkéw przekazanych przez Zieceniodawce, na realizacje zadania publicznego

[ra— wylacznie na zasadach W umowie przychody
PR Eiyne WAe Wwes Fomals Teev zwraca na zasadach w§10
v- W+ M - B8/ FFTIME-E-macam A-H-06 5. Wydatkowanie osiagnigtych przychodéw, w tym takze odsetek bankowych od $rodkéw

2z 4 ust. 4 uznaje si za
dotacjg pobrana w nadmiernej wysokosci

§3
Finansowanie zadania publicznego
1 sig do na realizacjg zadania publicznego
$rodkow finansowych w wysokoéci 30 000,00 zi (slownie) trzydziesci tysiecy zlotych
00/100, na rachunek bankowy Zleceniobiorcy:

119
DOKUMENT POUFNY



Fundusze . v Unia Europejska
i Eu ropejskie RZ?CprOSpOlIta “ lowsz e. Europejski Fundusz

Program Regionalny - Polska serce Polski Rozwoju Regionalnego

Jak byto okreslone na etapie tworzenia koncepcji architektury cate rozwigzanie jest oparte na
silniku procesdéw biznesowych, ktory stuzy do koordynacji zadan proceséw przetwarzania
dokumentéw oraz powigzanych z nimi procesow biznesowych.

Wstepny etap przetwarzania jest podobny dla wszystkich rodzajow dokumentdéw. Jest to
najnizszy, techniczny poziom proceséw.

!

D Konwersja do .pdf
L]

4

D Generowanie podgladu

i

A7 Wyprostuj skan
L

!

D Kody kreskowe
L J

®
!’ Generuj HOCR
e

!

- Ustawienie zmiennej fullText
B

!

:zKlasyflkacja dokumentéw

Konkretne rodzaje dokumentdw sg przetwarzane w dedykowanych procesach, ktére wykonujg
kolejne zadania wywotujgc wytrenowane wczesniej modele uczenia maszynowego, ktore sg
dostepne jako serwisy. Jest to posredni poziom proceséw odpowiedzialny za ekstrakcje i
walidacje danych.
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Przetwarzanie umowy - zadanie ekstrakcji numeru umowy

(2] zadania: danych y
v (numer umowy)
= Ustawiense hasrde ~
) Ekstrakeja danych tekstowych (numer umowy)
* 4
O coymapuer > © sk pinunic oy buposey -
™ T
» dopasowania tekstu A
3 komwerse tormatsn
T 0 ~ 8
v
) Goners ctraset N x 2t
-
Worzeshi wymik do framewrka Os y " }
4 ¥ wyprost skan .
v owarta x 2t
O kody rwskame
[0 Stukane wyratenve majduge si kobcu dokumentu(D
v
88 ceommivoca 2 20
7 > a o 20
= otawiene iAgresment
% . 2 ]
- G o L - o~
] v
() Untomisnie mrieene) (] Razpornamania typu dokuments o
v . o x 3t
D) maskci mmars e & Pobeane iz da typu dokiment
7 g [ Stukane wyrazenie majdue s kocu dokumentu(®
O coymamwen p Tk 2 *20®
- s ¥ 2 ayeaiicis roguami 2
e e esTm—— o o st zo
v £l ~ 8
= =0
- v 4 v B
e .
¥ v v Standardowy - x
0 ehawahcia s iy - . ©
i 7
© oo
g © Wiasciwosci zadania: Ekstrakeja daty (Data zawarcia
umowy)
v
= Untamwienie hastile
. Exstrakcia daty (Data zawarcia umowy)
v
O coymapur > © skl e obiny prossesi <3
™ e
v . Formaty wyszukiwanych dat (D A
0 konwersia tormatin
7 64 MM yyyy (20.01.2000) -x® 8
v
[ ey /MMy (20/0172000) -x® 8
-
s m— 4 64 MMMM yyyy (20 Stycze 2000) -x® 8
¥ wyprosn skan
-
v
- Etyklety dat A
(3 kody kreskome
v 2awata w dou 2§
8 emeniroc
v Standardowy - x
= ‘
T v e "
— O coremom . ) «20

[ PR - & eopramse e
] v
o
v
[ SO
8 v
E= Ustawienie zmienn N
v v v
[ ——— - e [}
v
@ e
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3 morpoznamanie yp dokumenta

& Pobrane Wuczs dia o dokumenty

[ Zwroe wartodé w formacie yyyy- MM 96 ()
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Przetwarzanie umowy - zadanie ekstrakcji kwoty umowy.

Q zadania:
v ‘ kwoty)
. 4 Ekstrakcja numerow (Ekstrakcja kwoty)
v 4
O coymapir | > @ okl i ety ) e i
TAK -
v . Formaty wyszukiwanych liczd ()
3 Komwerse formatsm
L ‘ Ucaty w formacse 123456
v
) conerssteazek
- 4 Etyklety obok numertw
B prindl wyni do framemarka “
4 v e ) taczn bovots
v
s laczra kwote
0 edy resbome
¥ catowty boszt
8 cenenirocn
‘ wwysokotcs
r
I nttenie atgrment ;
P 500
™ v g
4 H ) O ey 4 i 2 8 Zwne tylo wartod¢ liczbowa @D
v ' Starctardomy
Ly — [ P .
v " .
[ Peer—— & Porane i1 da e dokmens
v ” :
Estracys danych tekssompc numer O coymasten
wmowy) 4 Aot
v a1 v
Exstrakcia daty (Data rawarcld.
ot ) Oungutiesa oo s hckiry
E ’D P
A v
= utuwinie mienne] &
v v v
[ exstrakcia mumens fakiury - 1. ©
3 7
© roniee
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Dla dokumentéw typu Faktura skonfigurowany jest dedykowany proces, ktéry rozpoczyna sie
réwniez od ekstrakcji danych za pomocg wytrenowanych modeli.

:

=XKlasyfikacja dokumentow

=
! i Ekstrak FA od
== Ekstrakcja pozycji FA na podstawie
<> Czy faktura ? ¢ uczonego modelu
L J L J
' NIE f D Ekstrakcja numeru NIP
4 °
- 2
B Zapisz w systemie !
® O Ekstrakcja warto$ci brutto
L]

! , i

C] Ekstrakcja tabelki VAT
g Autoresponder: Wiadomosé :
sklasyfikowana jako $V... e
: ‘e !
C] Ekstrakcja daty sprzedazy
o

D Ekstrakcja numeru konta
bankowego

Nastepnie proces przechodzi do walidacji wartosci atrybutéw na podstawie utworzonych
wczesniej regut walidacji oraz powigzanych dokumentéw zatgczonych do kontekstu procesu.

R ERAGE YR WAL T

M

™ smp
-

TAK !
o L4 b « - k <> Czy ma nip? J
L
z NIE

. we | wakdacia dat na fakuurze 1
-

M M

] welidacis wartosct faktury ® - = Woresn wynik do fram
-

4
® xonec
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Na najwyzszym poziomie wykonywany jest proces biznesowy, ktéry obejmuje catos¢ operacji:
e przetworzenie dokumentu wejsciowego

e ekstrakcje danych
e walidacje danych
[ J

wykonanie dziatan na poprawnie zweryfikowanych dokumentach np. poprzez
uruchomienie robota i wprowadzenie danych do systemu finansowo - ksiegowego.

o

E Akceptacja
L J

Koniec

!
@ Koniec

O Start
L J

Zweryfikuj dokument

!

J EWeryﬁkacja dokumentu
L J

Dodaj dokument

!

®  wprowadzenie dokumentu @

Zakoncz

Poprawiono

Robot automatycznie wprowadza fakture do systemu FK.
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Dokument do weryfikacji

“

E Reczna weryfikacja
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7?60 X

6971971790

W wyniku przeprowadzonych prac projektowych powstat prototyp systemu zdolny do
automatycznej walidacji strumienia nowych dokumentow z zatozong wydajnoscia, co byto
przedmiotem kamienia milowego.

W raporcie przedstawiono prébke wynikow czasu przetwarzania dokumentéw w systemie z
punktu widzenia narzedzia monitorujgcego przebieg procesow:

S

2019.pdl

Name Creation Time J Processing Time
FV-12489-12-2019.pdf 12/11/19, 409 PM 32.109 seconds
FV-12488-12-2019.pdf 12/11/19, 409 PM 23.901 seconds

Ogdlna statystyka pozyskana z zebranych danych dla prébki 50 dokumentéw wynosi:
—  Sredni czas przetwarzania: 28,5 sekundy
— Odchylenie standardowe: 12,3 sekundy

Duze odchylenie standardowe jest zwigzane z bardzo duzg rozbieznoécig ilosci stron w
dokumentach (od 1 do 62 stron). Jednak rozkitad liczby stron pokazuje, ze nie ma sensu
optymalizowa¢ rozwigzania pod katem rzadko wystepujgcych dokumentéw o liczbie stron
wiekszej niz 10.
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PR R RN
N b Y O

Liczba dokumentow
[
o

o N b~ O ®

Liczba stron w dokumencie

KAMIEN MILOWY:

Potwierdzono zatem osiggniecie kamienia milowego dla Zadania 3 - Opracowanie prototypu
systemu krzyzowej walidacji dokumentéw:

Uzyskano wdrazalny prototyp systemu zdolny do automatycznej walidacji strumienia nowych
dokumentéw w czasie zblizonym do rzeczywistego z opdznieniem nie wiekszym niz
28,5s/dokument.
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