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Streszczenie

Bardzo szybki rozw-j dziedziny przetwarzania jfizyka naturalnego (ang. Natural Language
Processing), a w szczeg - InoSci pojawienie sifi nowych modeli jizyka (BERT, RoBERTa, T5,
GPT-3) spowodowaj gwajtowny wzrost skutecznoSci w rozwiNzywaniu standardowych proble-
m-w. Wpiyniijo to r-wniel znaczNco na jakoST wynik-w w tematyce ekstrakcji informacji ze
zwykiego tekstu. Przykjadowo, dla zadania wykrywania jednostek nazewniczych (ang. Named
Entity Recognition, NER) w samym tylko 2018 roku udajo sifi osiNgnNT przyrost o 1.88 pp miary
F, dla zbioru CoNLL 2003 (wczeSniej na taki przyrost trzeba byjo czekal 11 lat). Te sukcesy
spopularyzowajy ulycie technik ekstrakcji informacji w celu automatyzacji proces-w bizneso-
wych, gdzie wiftkszoSI dokument-w posiada bogatN strukturfi graficznN.

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest zbadanie moUliwoSci istniejNcych metod wyko-
rzystywanych do ekstrakcji informacji z dokument-w o bogatej strukturze graficznej, koncep-
tualizacja problem-w;, jakie wystipujN w tej dziedzinie, oraz zaproponowanie wiasnego mecha-
nizmu, kt-ry poprawia jakoSI dotychczasowych rozwilza€.

Wszystkie postawione cele pracy zostagy zrealizowane, czego efektem koEcowym byjo utwo-
rzenie nowego modelu LAMBERT, kt-ry dzifki wstrzyknificiu informacji o pozycji token-w na
stronie osiNga znaczNco lepsze wyniki na trzech zbiorach domenowych: Kleister NDA, Charity

oraz SROIE.



Abstract

The rapid development of the domain of Natural Language Processing (NLP), and particularly
the introduction of new language models (BERT, RoBERTa, T5, GPT-3) resulted in large im-
provements in solving standard problems. This also substantially influenced the quality of in-
formation extraction from plain text. For instance, in case of Named Entity Recognition (NER),
only in 2018 an increase of F; score on the CoNLL 2003 dataset by 1:88 was achieved. Before
that, reaching a similar increase took 11 years! These successes enabled the adoption of infor-
mation extraction techniques in the field of business process automation, where the majority of
documents are not simply plain text, but are endowed with rich layout structure.

The goal of this thesis is the investigation of capabilities of existing methods used for infor-
mation extraction from visually rich documents, conceptualization of the problems occurring in
this field, and finally proposing a new mechanism which improves the quality of hitherto used
solutions.

All the presented aims of the thesis have been reached, giving rise to the LAMBERT layout-
aware language model. Thanks to injecting the information about token positions on the page, it
achieves significant improvements on three datasets from the domain of end-to-end information

extraction from visually rivh documents: Kleister-NDA, Kliester-Charity and SROIE.
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NajwifikszN satysfakcjii odczuwamy wijaSnie wtedy, gdy dajemy innym coS z siebie,
gdy za cel stawiamy sobie poprawienie warunk -w Uycia innych ludzi, gdy przyjN-
czamy sif do jakiejS winkszej sprawy i staramy sifi wywrzel pozytywny wpiyw na

otaczajNcy Swiat. T Nick Vujicic

Chciajbym bardzo serdecznie podzifikowal mojemu promotorowi Przemysjawowi Bieckowi za
wsparcie naukowe oraz motywacjn, kt - rej mi dostarczaj w czasie cajej naszej wsp - jpracy, szcze-
g-Inie podczas tworzenia niniejszej rozprawy doktorskiej. Wyrazy podzifikowania chciajbym
r-wniel zjolyl moim opiekunom naukowym z ramienia firmy: Gukaszowi Garncarkowi, Annie
Wr - blewskiej oraz Filipowi GraliEskiemu (bez was niniejsza praca r-wniel by nie powstaja).

Dziftkuji r - wniel wszystkim wsp - jautorom publikacji, z kt- rymi miajem moUliwoSI praco-
wal na r-Unym etapie mojego rozwoju naukowego. Od wszystkich nich nauczyjem sifi bardzo
dulo i Uajujn, Ue sam czfisto nie mogiem dal od siebie wiricej, cholbym chciaj. Pragnii r-wniel
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1 Woprowadzenie

1.1 Motywacja

Ekstrakcja informacji (ang. Information Extraction, IE) jest bardzo walnym aspektem zagad-
nienia robotyzacji proces -w biznesowych (ang. Robotic Process Automation, RPA) zwilNzanych
z przetwarzaniem dokument-w. Przewiduje sif, Ue w 2022 roku caja branla zwiNzana z au-
tomatyzacjN biidzie warta ponad 600 miliard-w dolar-w (w 2020 roku warta byja okojo 480
miliard -w dolar-w) [39]. ZnaczNcy postiip technologiczny w dziedzinie przetwarzania jiizyka
naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP) sprawia, Ue automatyczne przetwarza-
nie dokument-w jest moUliwe i staje sifi bardzo walnN cziiSciN wspomnianej branly. Istnieje
jednak nastiipujNcy problem: winkszoSI dokument-w biznesowych zawiera w sobie nie tylko
zwykiy tekst, ale r-wniel r-Unego rodzaju struktury (przykjadowo: tabele, listy, tekst pogru-
biony czy formularze), kt-re uniemoUliwiajN poprawne przetwarzanie aktualnie istniejcymi
metodami (przetwarzajNcymi tekst w postaci sekwencji token-w). Na dodatek da sin zauwa-
UyT, Ue mechanizmy pojawiajNce sifi od poczNtku 2019 roku, uwzgliidniajNce nie tylko tekst, ale
w jakiS spos-b strukturfi dokument-w, nie dziajajN lepiej od ostatnio wprowadzonych modeli
jizyka [18, 29, 14, 8, 24].

Nieodzownie zatem pojawia sifi potrzeba zrozumienia problem -w wynikajNcych z ekstrak-
cji dokument-w o bogatej strukturze graficznej (ang. Visually Rich Documents, VRDs) oraz za-
proponowania rozwiNzania uwzgliidniajNcego aspekty struktury dokumentu. Ma to szczeg-Ine
znaczenie dla rozwoju technologicznego wielu firm, w kt-rych obieg informacji odbywa sin

poprzez r-Unego rodzaju dokumenty przekazywane w postaci plik-w PDF, Word itp.

1.2 Opis problemu
1.2.1 Ekstrakcja informacji

Wyobra¥my sobie sytuacji, w kt- rej kto$ pracuijlicy jako historyk ma za zadanie uporzfdkowal

dokumenty o charakterze biograficznym. Przykjadowo, majNc do dyspozycji tekst!:

Urodzij sifi 29 wrzeSnia 1881 w domu nr 13 przy ulicy JagielloEskiej we Lwowie,
w Uydowskiej rodzinie Artura Edlera i Adeli (z domu Landau) von Mises-w. Ojciec

Ludwiga byj absolwentem Politechniki w Zurychu. Potem pracowaj w austriackim

1t'r-djo: 0000000OOOODOO000000000000000000000000000000000



Ministerstwie Kolei jako inlynier. Ludwig by najstarszym z tr-jki chjopc-w. Je-
den z braci umar{ w dzieciEstwie, natomiast Richard zostaj znanym matematykiem.
W latach 189211900 Ludwig von Mises ucziiszczaj do prywatnej szkofy podstawo-

wej we Lwowie.

chce wydobyl informacjil o imieniu, nazwisku i dacie narodzin opisywanej osoby (w tym wy-
padku odpowiednio: 000000, 000 00000, 0000000000). Taki proces nazywamy ekstrakciN
informacji, czyli zamianN danych nieustrukturyzowanych (ang. unstructured data) w postaci

tekstu do postaci danych posiadajNcych strukturfi (ang. structured data) [15].

1.2.2 Ekstrakcja informacji z dokument-w o bogatej strukturze graficznej

Na Rysunku 12 zaprezentowano dwa przypadki ekstrakcji informacji: 1) ze zwykiego tekstu,
2) z dokumentu o bogatej strukturze graficznej. Intuicja podpowiada nam, (e do rozumienia
tych dw-ch zaprezentowanych przykjad-w potrzebujemy innych umiejiitnoSci odczytywania
informacji. Mianowicie, w przypadku 1) musimy rozumiel jizyk (strukturfi zdania, znaczenie,
itp.), podczas gdy w przypadku 2) Ueby w pejni zrozumiel treST przekazu, potrzebna nam jest
dodatkowo informacja o strukturze tego dokumentu (m.in. ukjadu i relacji wzglihdem siebie
poszczeg - Inych sj-w w przestrzeni dwuwymiarowej).

Opisany powyUej przykiad 2) jest jedynie prostym ukazaniem r- Unic pomiiidzy wydobywa-
niem informacji ze zwykjego tekstu a wydobywaniem ich z dokumentu o bogatej strukturze gra-
ficznej. Nalely zwr-cil uwag, Ue istnieje bardzo dulo przykiad - w ukjad - w stron, za pomocK
kt-rych czjowiek koduje informacje T szczeg-Inie w domenie biznesowej (Rysunek 2) [54].
W okresie rozpoczficia badaE przedstawianych w niniejszej pracy (2018 rok) nie by(o jeszcze w
Swiecie nauki wystarczajlicej SwiadomoSci wyzwa€, z jakimi nalely sobie poradzil, przetwarza-

jNc dokumenty o bogatej strukturze graficznej, co r-wniel stanowijo problem do rozwilzania.

1.2.3 Zagadnienie powiNzane T wstiipne przetwarzanie dokument-w

Bardzo dula cziiST dokument - w dostiipnych na komputerach ma postal plik -w PDF (ang. Porta-
ble Document Format). Z jednej strony wiNUe sif to z zaletami w postaci uniwersalnego sposobu
odczytu danych. Z drugiej strony wadN tego formatu jest to, Ue nie posiada on Uadnych stan-

dard-w dotyczNcych sposobu zapisu informacii tekstowych, jego struktury oraz grafiki, kt-ra

2¢’r-djo: 00000000000O0000000000000000000000000000000000



Urodzit sig 29 wrzesnia 1881 w domu
nr 13 przy ulicy Jagielloriskiej we
Lwowie, w zydowskiej rodzinie Artura

Edlera i Adeli (z domu Landau) von pygtrakcja

Misesdw. Qjciec Ludwiga
absolwentem Politechniki w Zurychu.
Potem  pracowat w  austriackim

Ministerstwie Kolei jako inzynier. Ludwig
byt najstarszym z tréjki chtopcéw. Jeden
z braci umart w dziecirstwie, natomiast
Richard zostatl znanym matematykiem.
W latach 1892-1900 Ludwig von Mises
uczeszczal do  prywatnej  szkoty
podstawowej we Lwowie.

Przypadek 1: Zwykty tekst

byt informacji

— T
R

Imie i Nazwisko Data urodzin

Ludwig von Mises 29-09-1881

Adam Smith 16-06-1723

Baza danych

—

Ludwig Heinrich Edler von
Mises

Ekstrakcja
informacji

Data 29 wrzesnia 1881

i miejsce Lwéw

urodzenia

Data 10 pazdziernika 1973
i miejsce Nowy Jork

Smierci

Miejsce Ferncliff Cemetery,
spoczynku Hrabstwo Westchester
Zawod, ekonomista, filozof
zajecie

Przypadek 2: Dokument o bogatej strukturze graficznej

Rysunek 1: Ekstrakcja informacji ze zwykiego tekstu (przypadek 1) i z dokumentu o bogatej

strukturze graficznej (przypadek 2).
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Rysunek 2: Przykiady dokument-w biznesowych z bogatN strukturN graficznN (faktura, CV,

ogioszenie o prach).

mole byl umieszczona na stronie. Dodatkowo, w takich dokumentach mogN pojawial sif tre-

Sci pochodzNce ze skaner -w reprezentowane jako obrazki. Opisane problemy rozwilizywane s\

najcziiSciej przez narziidzia do optycznego rozpoznawania znak - w (ang. Optical Character Re-

cognition, OCR) [44]. Na ich wejSciu podajemy zazwyczaj plik PDF lub obrazek, a na wyjSciu

otrzymujemy listi sj-w (niekt-re narzfidzia zwracajN r-wniel list znak-w) wraz z odpowia-

dajNcymi im wsp-{rziidnymi na stronie oraz numerami stron. Do najpopularniejszych og- Inie

dostiipnych narziidzi nalely Tesseract, kt-rego ulywaliSmy do rozwiNzania problemu wstiipnego



przetwarzania dokument-w [19].

1.3 Cel pracy

Celem przedstawionej rozprawy doktorskiej byjo zbadanie moUliwoSci istniejNcych metod wy-
korzystywanych do ekstrakcji informacji z dokument-w o bogatej strukturze graficznej, kon-
ceptualizacja problem - w, jakie wystiipujN w dziedzinie oraz zaproponowanie wjasnego mecha-

nizmu, kt-ry poprawia jakoSI dotychczasowych rozwilza€.

1.4 Struktura rozprawy doktorskiej

Niniejsza rozprawa skjada sin w gj-wnej mierze ze zbioru artykug-w naukowych, kt-re zostajy
dojNczone na koEcu pracy w formie dodatku. Publikacje te zostajy poprzedzone 4 sekcjami,
kt-re wprowadzajN czytelnika do tematyki rozprawy.

Sekcja 1. przedstawia motywacji, opis problemu oraz cel pracy.

Sekcja 2. zawiera prezentacji gj- wnych wynik - w rozprawy i jest podzielona na cztery pod-
sekcje (kaUda z nich opiera sifi na jednym artykule). W podsekcji 2.1 weryfikuji aktualne moU-
liwoSci istniejNicych metod. W podsekcji 2.2 opisujii spos- b tworzenia nowych zbior-w danych
do ekstrakcji informacji. Zaprezentowanie nowego por - wnania do mierzenia postip-w w dzie-
dzinie znajduje siit w podsekcji 2.3. Wreszcie w podsekcji 2.4 wprowadzam i opisujii nowN
architekturn modelu z uwzglndnieniem struktury dokumentu.

Sekcja 3. obejmuje prezentacjn mojego dorobku naukowego.

Sekcja 4. to podsumowanie cajoSci pracy i jej wkjadu w rozw-j dziedziny.
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2 OsiNgnirite wyniki

2.1 Zbadanie moUliwoSci istniejNcych metod

Publikacja, na kt-rej oparty jest rozdziaj: Tomasz Stanislawek, Anna Wr-blewska, Alicja
W-jcicka, Daniel Ziembicki, and Przemyslaw Biecek. Named Entity Recognition O Is There
a Glass Ceiling? In Proceedings of the 23rd Conference on Computational Natural Language
Learning (CoNLL), pages 62417633, Hong Kong, China, November 2019. Association for Com-

putational Linguistics.

Wkijad autora rozprawy doktorskiej: pomys{ oraz konceptualizacja badania; przygotowanie
metodologii badania; implementacja oraz ewaluacja poszczeg - Inych metod przedstawionych w
publikacji; przeprowadzenie wszystkich eksperyment-w; anotacja zbioru danych oraz kontrola

sp-jnoSci i poprawnoSci cajego procesu; analiza wynik -w; pisanie publikacji.

2.1.1 Woprowadzenie

Metody stosowane do wykrywania jednostek nazwanych sN cziisto ulywane do problemu eks-
trakcji informacji z dokument-w [29, 55]). Dodatkowo, bardzo szybki rozw-j dziedziny prze-
twarzania jiizyka naturalnego (wprowadzenie modelu Transformera [51] czy pojawienie sift mo-
deli jizyka [33, 8]) w ostatnich latach spowodowaj znaczNcy wzrost skutecznoSci tychle metod.
Przykjadowo, wyniki ewaluacji na jednym z najpopularniejszych zbior - w danych dla jiizyka an-
gielskiego CoNLL 2003 wzrosjy tylko w roku 2018 z poziomu 91.21 do poziomu 93.09 miary
F. (wczeSniej, taki przyrost skutecznoSci osiNgnifito w ciNgu 11 lat) [48, 2, 25, 1]. BiorNc pod
uwagi powylsze, istotne stajo sifi zrozumienie, jakie typy biid-w zostajy rozwiNzane przez
najnowsze modele, jakie sN sfabe i mocne strony poszczeg- Inych mechanizm-w, i w koGcu, co
stanowi najwiiiksze wyzwanie dla wszystkich modeli. NajwiiikszN wartoSciN tej pracy badaw-
czej byjo to, Ue dzifiki niej udajo sifi wskazal konkretne problemy, z kt-rymi aktualne modele

wciNU sobie nie radzN.

2.1.2 Zaproponowana metodologia

Do weryfikacji moUliwoSci istniejcych metod przygotowaliSmy metodologifi, kt-ra skjadaja

sifi z nastfipujNcych etap - w:
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Bifidy zbioru danych (DE)

ZaleUnoSci na poziomie dokumentu (DL)

Biidy anotacji (DE-A) - oczywiste bjiidy

anotacji

Liter-wki sjowne (DE-WT) - liter-wki
sjowne w jednostce nazwanej

Zja segmentacja na poziomie sjowa/zda-
nia (DE-BS) - przypadki, gdzie sjowo lub

zdanie zostajo Tle podzielone na segmenty

Koreferencja na poziomie dokumentu (DL-CR) - przy-
padki wystiipowania obiektu w zdaniu, kt-ry wystfipuje r - w-
niel w innym zdaniu w tym samym dokumencie

Struktura dokumentu (DL-S) - struktura dokumentu od-
grywa znaczNcN rolfi, np. obiekty wystfipujN w tabelce
Kontekst dokumentu (DL-C) - przypadki, gdzie potrzebny
jest cafy kontekst dokumentu, aby prawidjowo zaanotowal

jednostki nazwanN

ZaleUnoSci na poziomie zdania (SL)

Og- Ine wiaSciwoSci (G)

Struktura zdania (SL-S) - syntaktyczne

wiaSciwoSci  lingwistyczne  stanowilce
mocnN wskaz - wkii 0 danym obiekcie
Kontekst zdania (SL-C) - przypadki, gdzie

kontekst zdania jest wystarczajNcy

DwuznacznoSI (G-A) - przypadki, w kt-rych jednostki na-

zwane sN ulyte w innym znaczeniu, nil zazwyczaj stosowany

Niesp - jnoSI anotacji (G-1) - r-Una anotacja na poziomie
zbioru dla tych samych jednostek nazwanych

Trudne przypadki (G-HC) - r-Una moUliwoSI interpretacji

Tablica 1: Taksonomia z kategoriami lingwistycznymi, przedstawiajNca najbardziej prawdopo-

dobne przyczyny bjid - w

1. Selekcja zbioru danych, na kt-rym przeprowadzono badanie: wybrany zostaj angielski
zbi-r CoNLL z 2003 r., wspomniany we wstfipie.

2. Wybranie metod do ekstrakcji jednostek nazwanych, kt-re znaczNco przyczyniy sifi do
posthp-w w dziedzinie: Stanford (CRF), CMU (LSTM-CRF), ELMO, BERT-base oraz
Flair [10, 22, 33, 8, 32, 1].

3. Odtworzenie wynik -w dla wybranych metod wraz z zebraniem b{id-w (przykiad - w, na
kt-rych konkretny model zwr - cij nieprawidjowy wynik).

4. PrzegINd pr-bki zebranych bifid - w w celu zdefiniowania taksonomii opisujNcej z perspek-
tywy lingwistycznej najbardziej prawdopodobne *r-djo bjnd-w (Tablica 1).

5. Anotacja kaldego przykjadu do uprzednio zdefiniowanej taksonomii (jeden przykjad mole
byl przypisany do kilku kategorii jednoczeSnie).

6. Analiza wynik-w.
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Model DE-WT DE-BS SL-S SL-C DLCR DL-S DLC G-A G-HC G-l 0Og-fem

Stanford 10 38 46 448 372 202 247 219 72 19 703
CMU 6 39 21 378 316 107 175 183 68 20 554
ELMO 9 33 13 250 198 97 144 98 65 21 395
Flair 8 33 16 223 184 100 146 101 59 20 370
BERT 10 40 11 300 263 117 170 94 65 20 472

Tablica 2: Liczba bjid -w dla wybranego modelu i kategorii lingwistycznej.

2.1.3 Prezentacja i om-wienie wynik-w

Informacja o liczbie bjiid - w popejnianych przez poszczeg- Ine modele znajduje sifi w Tablicy 2.
Pierwszym istotnym wnioskiem piynNcym z otrzymanych wynik -w jest to, Ue nowoczesne me-
chanizmy bazujNce na modelach jiizyka (trenowane w trybie nienadzorowanym na dulych zbio-
rach danych) takie jak ELMO, BERT oraz Flair majN najmniej bjiid -w i rozwiNzujN najwiricej
problem-w w kategoriach SL-C (kontekst na poziomie zdania) oraz G-A (dwuznacznoSI sj-w
stanowiNcych jednostkil nazwanN). WciNU jednak nie potrafiN rozwiNzywal og-Inych proble-
m-w zwilzanych z trudnymi przypadkami (G-HC), niesp-jnoSciN anotacji (G-I) oraz liter -w-
kami jizykowymi (DE-WT). Wspomniane biiidy wraz z oczywistymi pomyikami anotacji (DE-
A) wskazujN na jeden z moUliwych kierunk-w rozwoju tej dziedziny, czyli budowy narziidzi
do walidacji poprawnoSci zbioru danych. Dodatkowo, tworzenie wolnych od bifid -w zbior-w
testowych biidzie poprawial walidacjfi r-Unych modeli, szczeg- Inie, jeSli r-Unice mifidzy nimi
sN niewielkie.

Wszystkie przebadane rozwillizania w tamtym okresie bazowajy wyjNcznie na kontekScie
zdania. Natomiast wysoka liczba bjfid-w popejnianych przez modele na poziomie zaleUnoSci
dokumentu (DL-CR, DL-C, DL-S) podpowiada, Ue Ueby osiNignNT jeszcze lepsze wyniki, mu-
simy budowal rozwilizania bazujNce na cajym kontekScie dokumentu.

Rozpatrywany zbi-r danych zawieraj w sobie dokumenty z wiadomoSci sportowych lub
raport-w giejdowych, w kt-rych struktura dokumentu (dane umieszczone w tabelce lub na-
gi- wku) odgrywa istotnN rolii w zrozumieniu treSci. Wysoka liczba bjiid -w w kategorii zwiNza-
nej ze strukturN dokumentu (DL-S) informuje nas o kolejnym potencjalnym kierunku rozwoju
dziedziny, jakim jest uwzgliidnienie tychUe informacji (np. pozycji sj-w na stronie). Nalely
wspomniel, Ue w tamtym okresie istniajy jul pr-by ekstrakcji informacji z uwzgliidnieniem
pozycji na stronie, ale bazowajy one gj-wnie na technikach pochodzNcych z dziedziny wizji
komputerowej, przez co nie dawajy tak dobrych wynik-w jak stosowane w-wczas modele jni-
zyka [18, 23, 13].
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2.1.4 Znaczenie przeprowadzonego badania

W poprzednim rozdziale om - wione zostajy gij-wne wyniki i wnioski przeprowadzonego bada-
nia oraz wynikajlce z nich moUliwe kierunki rozwoju: budowa narziidzi wykrywajNcych biridy
zbioru danych, uwzglidnianie cajego kontekstu dokumentu czy branie pod uwagh struktury do-
kumentu. Z perspektywy rozwilNzania problemu ekstrakcji informacji z dokument-w o bogatej
strukturze graficznej najbardziej poUNdanym kierunkiem byjo uwzgliidnienie struktury doku-
mentu (np. pozycji poszczeg-Inych sj-w na stronie), w zwiNzku z czym dalsza cziSI przepro-

wadzonych badat skupifa siii na tym zagadnieniu.

2.2 Kleister T zbiory danych do testowania nowych metod

Publikacja, na kt-rej oparty jest rozdziaj: Tomasz Stanisjawek, Filip Grali€ski, Anna Wr - -
blewska, Dawid LipiEski, Agnieszka Kaliska, Paulina Rosalska, Bartosz Topolski, and Prze-
mysjaw Biecek. Kleister: Key information extraction datasets involving long documents with
complex layouts. In Josep Llad-s, Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida, editors, Document
Analysis and Recognition T ICDAR 2021, pages 5641579, Cham, 2021. Springer International
Publishing.

Wkijad autora rozprawy doktorskiej: konceptualizacja oraz przygotowanie metodologii pracy;
implementacja oraz ewaluacja poszczeg- Inych metod przedstawionych w publikacji; przepro-
wadzenie wszystkich eksperyment - w; analiza wynik - w; pisanie publikacji; pisanie odpowiedzi

do recenzent-w.

2.2.1 Wprowadzenie

Opracowanie nowych metod do ekstrakcji informacji dla dokument-w o bogatej strukturze gra-
ficznej wymaga dostiipnoSci dopasowanych do problemu zbior-w danych, na kt-rych molna
testowal ich skutecznoSI. W pojowie 2019 roku istniaj tylko jeden publiczny zbi-r SROIE
(ekstrakcja informacji ze skan-w paragon-w), kt-ry jednak nie uwzgliidniaj wszystkich proble-
m-w domenowych (np. przetwarzanie dokument-w wielostronicowych) [13]. Ponadto wink-
szoSI metod, kt-ra powstawaja w tamtym okresie, byia testowana na prywatnych zbiorach da-
nych [29, 18, 23]. BiorlNc pod uwagri powyUsze, zaistniaja potrzeba utworzenia publicznego

zbioru danych. Praca tu omawiana wprowadza dwa angielskie zbiory danych: Kleister NDA
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i Kleister Charity (Rysunek 3). Ponadto szczeg-jowo przedstawione sN dodatkowe wyzwania,
przed kt-rymi stoi dziedzina ekstrakcji kluczowych informacji. Wszystkie dokumenty udo-
stiipnione sN w postaci plik-w PDF, co umoUliwi wykorzystanie wielu modalnoSci przez model

(tekst, pozycje token-w w tekScie czy obrazek odpowiadajiicy konkretnej stronie).

STATEMENT OF FINANCIAL
ACTIVITIES

for the year ended 31 December 2017 incorporating
ant d t

TN ! Trustees' Annual Report for the period
Period sar d

Names of the trustees for the charity, if any, (for example, any
Name T Dates acted if not for whole year

Rysunek 3: Przykiady stron ze zbior-w Kleister NDA i Charity. Niebieskie prostokNty wskazujN
obiekty do ekstrakcji.

2.2.2 Podstawowe informacje i statystyki zbior-w danych

Zbi-r Kleister NDA skiada sif z dokument-w utworzonych cyfrowo (nie wymagajN kroku OCR-
a) zawierajNcych umowy o zachowaniu poufnoSci, kt-re pochodzN z bazy EDGARS. GNcznie
udajo sifi przygotowal zbi-r 540 dokument-w (zbi-r trenujlicy: 254, walidadyjny: 83, testowy:
203) skjadajNcych sifi z 3 229 stron. W przypadku drugiego zbioru, Kleister Charity, dokumenty
zawierajN sprawozdania roczne organizacji charytatywnych i zostajy SciNgnifite bezpoSrednio ze
strony 00000000000000000000D0000D0000D00DOD00D0D00D0D00D0D0000 w postaci plik-w
PDF. Zbi-r Charity skjada sifi z 2 788 dokument-w (zbi-r trenujNcy: 1729, walidadyjny: 440,
testowy: 609), co przekjada sifi na 61 643 stron.

Do kaldego dokumentu zostaja przypisana lista obiekt-w, kt-re nalely z niego wyciNgnNT.
Nie jest to wific typowe zadanie rozpoznawania jednostek nazewniczych, poniewal mamy infor-
macji o obiekcie na poziomie dokumentu, a nie na poziomie tekstu (nie wiemy, gdzie dokjadnie

ta informacja w dokumencie wystfipuje). W Tablicy 3 pokazane sN podstawowe statystyki dla

30000000000000000000000000000000
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obu zbior -w wraz z podaniem przykijad -w wartoSci obiekt-w do ekstrakcji (wszystkie obiekty

zostajy znormalizowane do standardowej postaci zgodnej z jego typem).

Zbi-r Nazwa obiektu  Typ obiektu Liczba Liczba unikalnych Przykiad obiektu
party OGRANIZACJA/OSOBA 1,035 912 Ajinomoto Althea Inc.
< jurisdiction LOKALIZACJA 531 37 New York
% effective_date DATA 400 370 2005-07-03
term CZAS TRWANIA 194 22 P12M
post_town ADRES 2,692 501 BURY
postcode ADRES 2,717 1511 BL9 ONP
- street_line ADRES 2,414 1,353 42-47 MINORIES
E charity_name ORGANIZACJA 2,778 1,600 Mad Theatre Company
© charity_number NUMER 2,763 1,514 1143209
report_date DATA 2,776 129 2016-09-30
income KWOTA 2,741 2,726 109370.00
spending KWOTA 2,731 2,712 90174.00

Tablica 3: Wykaz obiekt-w do ekstrakcji dla zbior-w Kleister NDA i Charity.

2.2.3 Zaproponowany mechanizm do ekstrakcji informacji

Kluczowym elementem zaproponowanej metody jest wykorzystanie takich samych modeli, ja-

Kie stosuje sift do rozpoznawania jednostek nazewniczych. W zadaniu ekstrakcji kluczowych

informacji posiadamy anotacje jedynie na poziomie dokumentu, dlatego tel musimy dodal mo-

dujy wspierajlce, kt-re pozwolN nam wykorzystal moUliwoSci tagera sekwencyjnego. Rysu-

nek 4 przedstawia cajy schemat zaimplementowanego mechanizmu, na kt-ry skjadajN sif nastfi-

pujNce elementy:

1. Moduj do przetwarzania plik-w PDF - kaldy plik PDF musi byl zamieniony do postaci

pliku json zawierajNcego informacjfi o sjowach, ich pozycjach na stronie oraz numerze

strony, z kt-rej pochodzN. Dla cajego zbioru przetestowane zostajy r-Une silniki sto-

sowane do optycznego rozpoznawania znak-w: Azure CV, Tesseract oraz Textract*°®.

Dodatkowo, dla dokument-w ze zbioru Kleister NDA ulyto narzfidzia djvu, poniewal

400000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000 - ulyto wersji 3.0

S000000000000000000000000000000000000000000 - ulyto wrsji 4.1.1
®00000000000000000000000000000000 - ulyto wersji z 1 Marca 2020
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zostajy one utworzone cyfrowo .

. Moduj do automatycznego tagowania - potrzebny na etapie trenowania w celu automa-
tycznego oznaczania jednostek nazewniczych na poziomie tekstu, tak aby moduj tagujNcy
m-gj sift nauczyl. To narziidzie oparte zostajo o zestaw wyrale€ regularnych, kt-re wy-

krywa okreSlonN wartoST na r-Une sposoby w zaleUnoSci od typu obiektu.

. Moduj tagujNcy - bazuje na algorytmach do rozpoznawania jednostek nazewniczych, w
kt-rym przetestowane zostajy nastiipujNce modele: Flair, BERT, ROBERTa, LayoutLM,
LAMBERT [1, 8, 24, 57, 11] (Sekcja 2.4).

. Moduj normalizujNcy - sprowadza wszystkie obiekty wykryte przez moduj tagujNcy do
postaci standardowej dla kaldego typu danych. Przykjadowo, wszystkie obiekty typu
DATA zostanN znormalizowane do postaci zgodnej ze standardem 1SO 8601 (fragmenty

tekstu November 29, 2019 oraz 11/29/19 zostanN znormalizowane do postaci 2019-11-29).

. Modui agregujNcy - mechanizm do wyboru ostatecznej odpowiedzi zwracanej przez sys-
tem bazujNcy na danych z poprzedniego moduju. Jest on potrzebny z racji tego, Ue moduj

tagujcy moUe zwracal witicej niU jednN odpowied¥.

Modut do \ Modut tagujacy . .
. Przetwarzanie koricowe
przetwarzania plikdw _
PDF __Flar | nor;";idzt*i woy
E Dokument 'PfedkaIaw
Plik PDF Azure CV > (Iista tokentow . BERT
Tesseract 1:25‘;?1%6 [ RoBERTa Modut do agregacii
[ Textract | f [ Layoutmt | A
[ LAMBERT

Q=TT j

T .
renqwanie Wyekstrahowane obiekty

Modut do
automatycznego
tagowania

i

Wykryte obiekty

Rysunek 4: Schemat ekstrakcji kluczowych informacii skjadajicy sifi z kilku moduj-w. Wyr - (-

niamy dwa etapy: treningu (przepiyw informacji oznaczony kolorem niebieskim) oraz predykcji

(przepiyw informacji oznaczony kolorem zielonym).

2.2.4 Prezentacja i om-wienie wynik-w

Wyniki ewaluacji poszczeg - Inych modeli zaprezentowano w Tablicy 4. R - Unice w jakoSci dzia-

jania pomifidzy najlepszym modelem a czjowiekiem pokazujN trudnoSI tego zadania. Podczas

'0000000000000000000000000000000000, 000000000000000000000000000000000
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Zbi-r Nazwa narzfidzia  Flair BERT RoBERTa LayouttM LAMBERT Czjowiek

Azure CV 78.0310.12 77.67 1018 79.33 1068 77.4310.29 80.57 1025
< pdf2djvu 77.8310.26 78.2010.17 81.0010,05 78.47 1076 81.77 1000
a) 97.86%
z Tesseract 76.57i0_49 76.60i0_30 77.81i0_g7 77-7oi0.48 81.03i0.23

Textract 77-37:t0.08 74.83i0_45 79-49:t0.32 77-40:t0.40 77.37:|:0.03
g Azure CV 81.17i0_12 78-3310.08 81.50i0_23 81.53i0_23 83.57:|:0.29
% Tesseract 72.87 1081 71.37 1125 76.2310.15 77.5310.20 81.5040,07 97.45%
6 Textract 78.03i0_12 73-30:t0.43 80.08i0_15 80.23i0_41 82.97:|:0.21

Tablica 4: Szczeg - jowe wyniki modeli oraz r - Unych narzfidzi do przetwarzania plik-w PDF dla
zbioru testowego uSrednione na podstawie 3-krotnego uruchomienia eksperymentu (zastoso-
wano miaril F; z uwzglidnieniem standardowego odchylenia). Poziom skompilowania zdania
dla czjowieka mierzony jest jako procent zgodnoSci anotacji dw-ch os-b na pr-bce 100 doku-

ment-w. (*) pdf2djvu nie dziaja na dokumentach skanowanych.

gdy inne zadania z tej dziedziny sN jul praktycznie rozwiNzane (na zbiorze SROIE najlepszy mo-
del osiNga wynik na poziomie 98.36 miary F,8) [13] wprowadzony zbi-r przynosi dodatkowe

wyzwania, do kt-rych nalely zaliczyl:

A Anotacje na poziomie dokumentu. W zwiNzku z brakiem informacji o pozycji obiekt-w
w tekScie nalelly budowal dodatkowe modujy wspomagajfice prace tager - w sekwencyj-

nych lub przygotowal rozwillzania dziajajlce w oparciu o model typu seq2seq [46, 37].

k Bogata struktura graficzna. Modele dziajajNce wyiNcznie w oparciu o tekst (Flair,
BERT oraz RoBERTa) dziajajN wyrafnie sjabiej od modeli uwzgliidniajNcych r-wniel
informacje o strukturze dokumentu (LayaoutLM bazujNcy na modelu BERT oraz LAM-
BERT bazujNcy na modelu RoBERTa). Szczeg- Inie widoczne jest to dla obiekt-w, kt-re

znajdujN sift w tabelkach lub formularzach.

A Optyczne rozpoznawanie znak-w. Wyb-r narzfidzia do przetwarzania plik-w PDF byj
bardzo istotny w kontekScie jakoSci ekstrakcji. Okazuje sif, Ue w niekt-rych przypadkach
byj on bardziej istotny nil sam wyb-r modelu. Najlepszym narziidziem z przebadanych

okazaj sifi Azure CV.

A Djugie dokumenty. Na bardzo djugich dokumentach zaobserwowano znaczNce pogor-

szenie sifl skutecznoSci modelu [43].

8Stan na dzie€ 25 wrzeSnia 2021 roku.

18



2.3 DUE T benchmark do mierzenia posthp-w w dziedzinie rozumienia

dokument-w

Publikacja, na kt-rej oparty jest rozdziaj: Gukasz Borchmann*, Michaj Pietruszka*, Tomasz
Stanislawek*, Dawid Jurkiewicz, Michaj Turski, Karolina Szyndler, and Filip Grali€ski. DUE:

End-to-end document understanding benchmark. 2021. (*) R-wny wkjad w wykonanN pracfi.

Komentarz: Publikacja jest w trakcie recenzji na konferencjit NeurlPS 2021 (recenzje moUna
zobaczyl na stronie 000000000000000000000000000000000000000000).

Wkijad autora rozprawy doktorskiej: konceptualizacja i metodologia badania (udziaj w sta-
fych spotkaniach zespoju); przegINd literatury i przygotowania listy potencjalnych zbior-w,
kt-re moUna wykorzystal; zaprojektowanie schematu danych do przechowywania danych w
ujednoliconym formacie; przygotowanie danych dla zbior-w Kleister Charity, DeepForm, Tab-
fact; poprawa zbior-w danych PWC oraz DeepForm; metodologia utworzenia zbior - w diagno-
stycznych; organizacja i kontrola anotacji; analiza wynik-w; poprawa pierwszej wersji publi-

kacji.

2.3.1 Wprowadzenie

Zaprezentowane w sekcji 2.2 zbiory Kleister tyczyiy sift wyiNcznie tematyki ekstrakcji kluczo-
wych informacji, kt-ra to jest cziiSciN wiikszej dziedziny rozumienia dokument-w (ang. Docu-
ment Understanding). W tym rozdziale om-wiony zostanie benchmark opracowany z mySIN o
wszystkich zadaniach zwiNzanych z przetwarzaniem dokument-w o bogatej strukturze graficz-
nej. Tego typu techniki mierzenia postip - w wybranego zagadnienia stajy siflt bardzo popularne,
nie tylko w dziedzinie NLP, ale r-wniel w innych dziedzinach, takich jak rozumienie obra-
z-w [53, 52, 58, 7]. Dzifiki tej pracy naukowcy majN moUliwoSI bardziej generycznego rozwili-
zywania problem -w zwiNzanych z przetwarzaniem dokument - w o bogatej strukturze graficzne;.

Do najwalniejszych osiNgninl tej pracy nalely zaliczyl:

1. PrzegINd listy zadaE zwiNzanych z dziedzinN oraz przeformujowanie trzech zadaE: PWC,
WTQ, TabFact.
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LicznoST (tys.) Whkiad do zbior-w

« 5]
5 2 3228 REG
= T £3s2:38¢& ¢z
Nazwa zbioru 2 T 2 5% B g e & Domena  Typ zadania
£ 5 fzzeEcg g
= 2 I 88 5 3 £ 35
= - S N a % [ o E
& &5 N =g 85 5 =
N 2% 7 & 8 8
O = N
Kleister Charity [43] 1.73 044 0.61 + + Finansowa Ekstrakcja informacji z djugich dokument-w
PWC [17] 02 006 012 + + + + + + Naukowa Ekstrakcja informacji z publikacji naukowych
DeepForm [47] 0.7 01 03 + + + + Finansowa Ekstrakcja informacji z dokument-w biznesowych
DocVQA [27] 102 13 1.3 + + Biznesowa Zadawanie pytaE na dokumentach biznesowych
InfographicsVQA [26] 4.40 0.50 0.60 + + 0Og-lna Zadawanie pytaC na infografikach
TabFact [5] 132 17 17 + + + 0Og-lna Problem Natural Language Inference na tabelkach
WTQ [31] 14 03 04 + + + + + Og-lna Zadawanie pytaCE na tabelkach

Tablica 5: Zestawienie wybranych zbior-w danych wraz z ich podstawowymi wiaSciwoSciami

i wkjadem do zbior-w.

2. Wyczyszczenie zbior -w danych wraz z przygotowaniem jednolitego formatu do ich prze-

chowywania i procesowania.
3. Implementacja podstawowych metod weryfikacji jakoSci modeli.

4. ldentyfikacja wyzwaC, przed jakimi stoi dziedzina, m.in. poprzez przygotowanie zbior-w

diagnostycznych.

2.3.2 Wybrane zbiory danych

Podczas tworzenia benchmarku przejrzane zostajo ponad 30 zbior-w danych, z kt-rych wy-
brano 7 spejniajcych kryteria najwyUszej jakoSci (tylko anotacja manualna), trudnoSci (r - Unica
mifidzy najlepszym rozwiNzaniem a poziomem trudnoSci dla czjowieka musi byl dula) oraz li-
cencji (Tablica 5) [4]. Uwzglidnione zbiory pokrywajN szerokie spektrum zda€, poczNwszy od
ekstrakcji informacji, a sko€czywszy na zadawaniu pytaC na tabelkach. Zebrane i poprawione
zbiory stanowil gj-wny wkiad tej pracy, gdyU dzifiki nim pozostali naukowcy mogN skupil sifi

wyiNcznie na przygotowaniu nowych rozwiNza€.

2.3.3 Zbiory diagnostyczne

Poza przygotowaniem zestawu zbior - w danych z domeny rozumienia dokument - w zostaj utwo-
rzony zbi-r diagnostyczny wspomagajNcy analizii poszczeg - Inych modeli w konkretnych kate-

goriach problemu. Szczeg-Inie walne jest to, bySmy rozumieli dziajanie poszczeg-Inych mo-
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deli, tak aby wiedziel, co jest silnN, a co sjabN stronN nowego modelu [40]. Zaproponowana

taksonomia wygINd nastfipujNco:

A t'r-djo odpowiedzi (rozumiane jako relacja pomifidzy odpowiedziN a treSciN dokumentu):

ekstraktywne lub abstrakcyjne.
A Format wyjScia: lista odpowiedzi lub pojedyncza odpowied¥.

A Typ wyjScia: organizacja, lokalizacja, osoba, numer, data/czas/czas trwania, odpowied¥

tak/nie.

A tr-djo wskaz - wki do udzielenia odpowiedzi: tabela/lista, czysty tekst, element graficzny,

struktura dokumentu, pismo odriiczne.
kA Operacje: zliczanie, arytmetyka, por -wnanie, normalizacja.

A Liczba odpowiedzi (ile razy szukana wartoST wystNpija w dokumencie): jednokrotnie lub

wielokrotnie.

2.3.4 Przedstawienie i om-wienie wynik-w

Do przeprowadzenia eksperyment-w wybrano prosty i wydajmy model T5 [37] oraz jego uspraw-
nienia polegajNce na dodaniu relatywnego kodowania 2D (model T5+2D) [34, 11, 56]. Oba te
modele dodatkowo wytrenowano na dokumentach z domeny biznesowej, o bardziej skompli-
kowanej strukturze dokument-w (modele T5+U i T5+2D+U).

Wszystkie wyniki, razem z odwoganiem siii do najlepszego zewnfitrznego wyniku oraz po-
ziomu trudnoSci zadania dla czjowieka znajdujN sift w Tablicy 6. WystiipujN znaczNce r-Unice
pomindzy uzyskanymi wynikami a poziomem, z jakim czjowiek radzi sobie z danym zdaniem.
Dodatkowo nasze modele nieznaczenie odbiegajN od jakoSci najlepszych wynik - w, jakie udajo
sifi osiNgnNT. Dzieje sif tak, poniewal byjy one dostosowane do konkretnego problemu oraz
uwzgliidniajy dodatkowo komponent wizyjny, kt-ry nie jest tak prosto zaimplementowal.

Najwirikszy przyrost osiNgnifity zostaj dzifki przetrenowaniu modelu na dokumentach o bo-
gatej strukturze graficznej (T5+U oraz T5+2D+U). Podejrzewamy, Ue oryginalny model T5 nie
zawieraj w zbiorze trenujNcym zbyt wiele skomplikowanych struktur (tabelki czy formularze),
przez co nie radzi sobie z nimi. Ponadto widoczna jest poprawa dzifiki dodaniu informacji o
relatywnej pozycji pomiridzy tokenami, co tylko potwierdza waUnoSI cech strukturalnych przy

dziajaniu modelu.
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Wynik (metryka uzaleUniona od zadania)

Zbi-r danych

T5 T5+2D T5+U T5+2D+U Najlepszy zewniitrzny wynik  Czjowiek
DocVQA 72.5 741 764 81.3 87.1 [34] 98.1
InfographicsVQA  37.8 43.1  37.0 46.1 61.2 [34] 98.0
Kleister Charity 57.9 577  75.1 75.9 83.6 [11] 97.5
PWC 24.2 25.2 25.1 27.3 o 51.1
DeepForm 73.4 74.8  82.0 83.2 o 98.5
WTQ 32.5 334  38.1 44.0 o 76.7
TabFact 52.2 53.7  67.9 70.6 o 92.1
Razem 49.8 51.6 56.8 64.4 n/a 88.3

Tablica 6: Najlepsze wyniki dla wybranego modelu w relacji do poziomu trudnoSci dla czjo-
wieka oraz najlepszego wyniku osiNganego przez dopasowany do zadania model. Znak & jest

wstawiany w miejsce, gdzie nie ma Uadnego wyniku, poniewal zbi-r zostaj zmodyfikowany.

2.4 LAMBERT T nowy model do ekstrakcji informacji

Publikacja, na kt-rej oparty jest rozdziaj: Gukasz Garncarek*, Rafaj Powalski*, Tomasz
Stanisjawek*, Bartosz Topolski*, Piotr Halama, Michaj Turski, and Filip Grali€ski. Lambert:
Layout-aware language modeling for information extraction. In Josep Llad-s, Daniel Lopre-
sti, and Seiichi Uchida, editors, Document Analysis and Recognition T ICDAR 2021, pages
53271547, Cham, 2021. Springer International Publishing. (*) R -wny wkiad w wykonanN praci.

Komentarz: Publikacja zostaja wyr-Uniona nagrodN na konferencji ICDAR 2021 w kategorii

Best Industry Related Paper Award.

Whkiad autora rozprawy doktorskiej: pomysj ullycia architektury BERT-a do problemu eks-
trakcji kluczowych informacji i dodaniu do niego cech struktury dokumentu; konceptualizacja
i metodologia badania (udziaj w stajych spotkaniach zespoju); przygotowania zbior-w danych
(do trenowania oraz ewaluacji modeli); przygotowanie skrypt-w do automatyzacji eksperymen-
t-w; uruchomienie finalnych eksperyment-w na wyzwaniach Kleister NDA, Kleister Charity
oraz SROIE; zaproponowanie, zaprojektowanie oraz wykonanie analizy wynik-w dla sekcji z

badaniami ablacyjnymi, edycja publikacji.
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2.4.1 Wprowadzenie

Standardowe mechanizmy wykorzystywane w dziedzinie przetwarzania jiizyka naturalnego (w
tym ekstrakcji informaciji) wezytujN tekst jako sekwencji nastripujNcych po sobie token-w (zna-
k-w, sj-w lub cziiSci sj-w). UlywajNc tego podejScia, najnowsze modele oparte o architektur
BERT (przykjadowo RoBERTa, Electra, ERNIE) osiNgnfijy znaczNcy postfip w rozwiNzywa-
niu wiikszoSci zadaE NLP, zaprezentowanych w benchmarkach GLUE i SuperGLUE [8, 24, 6,
45, 53, 52]. Nie sN one jednak dostosowane do przetwarzania dokument-w z bogatN strukturN
graficznN, w kt-rej do czynienia mamy nie tylko ze zwykjym tekstem, ale r-wniel z informa-
cjN przedstawionN w formie tabelki lub formularza. W tej pracy zaproponowano mechanizm
do wstrzykiwania informacji o strukturze dokumentu, bazujNc na modelu RoBERTa, kt-ry jest
poprawionN wersjii modelu BERT. Szereg eksperyment-w, kt-re przeprowadzono na zbiorach
SROIE, CORD, Kleister NDA i Charity, pokazuje istotny wpjyw wprowadzonych zmian na sku-
tecznoST modelu [13, 30, 43]. Dodatkowo udostiipniony zostaj dully zbi-r danych do treningu
nienadzorowanego, na podstawie kt-rego inni badacze brid\ w stanie trenowal swoje modele w

trybie nienadzorowanym.

2.4.2 Zagadnienia powiNzane

Reprezentacja tekstu. Wsp-{jczesne metody w dziedzinie przetwarzania jiizyka naturalnego

zamieniajN tekst wejSciowy, wykonujNc segmentacjii na tokeny (reprezentujlce znaki, sjowa

do pewnego wczeSniej ustalonego skoEczonego sjownika. [33, 1, 8]. WirikszoSI z nich opiera
sift na dw - ch mechanizmach dzielNcych tekst na segmenty sj-w: BPE (byte pair encoding) oraz
model Unigram [41, 21]. Algorytmy te nie sN pozbawione wad, kt-re ujawniajN sifi w szczeg- |-
noSci, gdy przetwarzamy dokumenty biznesowe [35].

Model BERT [8]. Model BERT opiera siit w cajoSci na enkoderze modelu Transformer, wy-
korzystujNc do segmentacji algorytm BPE [51]. W tego typu architekturach, kaldy token t;
reprezentowany jest przez wektor sjowa (ang. word embedding) x; 2 R", kt-ry nastfipnie
przeksztajcany jest przez siel do wyjSciowego wektora liczb y; 2 R™. Wymiary wektor-w
wejSciowych/wyjSciowych wynoszN odpowiednio n oraz m. WewnNtrz takiej sieci znajduje sifi
mechanizm atencji, kt-ry nie zakjada z g-ry ustalonego porzNdku przetwarzania. Ma to swoje

konsekwencje, do kt-rych nalely zaliczyl:
1. Informacja o pozycji sjowa w sekwencji musi byl w jaki$ spos-b uwzglfidniana w wek-
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torze sjowa podawanym na wejSciu.

2. Wszystkie operacje moUna wykonywal jednoczeSnie (w przeciwieEstwie do sieci reku-

rencyjnych).

3. Koszt mnolenia macierzy uzaleUniony jest gi-wnie od djugoSci sekwencji wejSciowej *
i wynosi O(“2n), dlatego djugoSI tekstu na wejSciu ograniczana jest najcziiSciej do 512

token-w.
Aby uwzgliidnil pozycjii tokenu w sekwencji definiujemy wektor x; wedjug wzoru:
Xj = Si + pi; 1)

gdzie sj 2 R" jest semantycznym wektorem sjowa, natomiast p; 2 R" jest wektorem pozycji to-
kenu w sekwencji (nazywanym dalej wektorem pozycyjnym 1D). W oryginalnym modelu Trans-
formera wektory pozycji 1D byjy zakodowane przez staje wartoSci dla okreSlonych pozycji, na-
tomiast w modelu BERT te wektory sN trenowalne [51, 8]. BERT przed procesem trenowania
na docelowym zdaniu wykorzystuje dule zbiory danych do uczenia w trybie nienadzorowanym,
tak aby jak najlepiej rozumiel tekst bez koniecznoSci posiadania zbioru trenujNcego.

Model RoBERTa [24]. Utworzony przez Facebooka model RoBERTa jest nastipcN modelu
BERT (posiada dokiadnie takN samN architekturf sieci). Zostaj on jednak zoptymalizowany w
taki spos-b, Ueby osiflgal jak najlepsze wyniki na zadaniach docelowych (np. GLUE). Osil-
gnifito to m.in. poprzez odpowiedniN definicji sjownika token -w (segment-w sj-w) oraz ucze-
nie na dulo winkszym zbiorze ze zwirikszonN liczbN iteracji.

Relatywne kodowanie pozycji. Od momentu pojawienia sifi architektury Transformera wymy-
Slano coraz to nowsze techniki wstrzykiwania do modelu informacji o pozycji tokenu [9, 20].
Na szczeg - InN uwagri zasjuguje metoda relatywnego kodowania pozycji, w kt- rej wstrzykujemy
informacjil bezpoSrednio do macierzy atencji [42, 37]. W pojedynczej gjowie (model podzie-
lony jest na niezaleUne gjowy, kt-re r-wnolegle przetwarzajN wejScie, a nastfipnie ich wyniki
sN agregowane) mechanizm atencji transformuje wektory do trzech sekwencji: zapytaE (ang.
queries) gi 2 RY, kluczy (ang. keys) k; 2 RY oraz wartoSci (ang. values) v; 2 RY. Wagi
atencji liczone sN zgodnie ze wzorem ij =d 2q7k;. 1dea relatywnego kodowania polega na
modyfikacji wag atencji przez wprowadzenie do wzoru wektora przesunincia (ang. bias term)

zgodnie ze wzorem:

0= it )



gdzie parametr j; = W (i J) jest wyuczalnym wektorem wag uzaleUnionym od relatywnej

pozycji token-w i oraz j,

2.4.3 Architektura modelu

Schemat architektury modelu LAMBERT zaprezentowany jest na Rysunku 5. Wprowadzone

zostajy trzy zmiany wzgliidem oryginalnego modelu ROBERTa:

1. Modyfikacja wektora wejSciowego x; (wz-r 1) o informacji o strukturze dokumentu:
Xi = si +pi + L(%): 3

gdzie parametr *; 2 R oznacza wektor pozycyjny 2D opisany szczeg - jowo w publikacji

jako layout embedding [11].

2. Modyfikacja wag atencji poprzez dodanie ulywanego w modelu T5 relatywnego kodo-

wania pozycji [37].

3. Rozszerzenie relatywnego kodowania pozycji (wz - r 2) o dwa dodatkowe parametry, zwil-
zane z relatywnN pozycjN dw - ch token -w wzgliidem odlegjoSci od siebie w poziomie oraz

W pionie strony:
i =W@E D+HG jO+VE o) )

gdzie (i; i) = (Cxy; C(y1 + y2)/2) sN wsp-irziidnymi i  tego tokenu na stronie, wy-
znaczonymi na podstawie znormalizowanych wsp - jrziidnych prostokNta ograniczajNcego
token, bj = (X1;Y1; X2;Y2). H(*) iV (%) sN trenowanymi wagami dla kaldej liczby cajko-
witej z przedziaju © 2 [ C;C) (po serii kilku eksperyment-w wartoSI ta zostaja ustalona
na C = 100).

2.4.4 Trenowanie modelu w trybie nienadzorowanym

Wprowadzone modyfikacje do oryginalnego modelu ROBERTa wymagajy ponownego prze-
trenowania modelu w trybie nienadzorowanym. Finalny model LAMBERT-a (niekt-re modele
byiy trenowane na potrzeby eksperyment - w ablacyjnych) zostaj wytrenowany na 8 kartach GPU
typu NVIDIA Tesla V100 32GB na specjalnie przefiltrowanym zbiorze plik-w PDF SciNgnifi-

tych z wykorzystaniem danych z Common Crawla® przez okojo 1000 iteracji (co odpowiada

°000000000000000000000000
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Rysunek 5: LAMBERT - architektura modelu. Bloki oznaczone kolorem czerwonym pokazujN

modyfikacje, kt-re zostafy wykonane w stosunku do oryginalnego modelu ROBERTa.

treningowi na 3 milionach stron przez okojo 25 epok). W celu uzyskania pozycji token-w na
stornie kaldy dokument byj przetworzony przez wspomniane wczeSniej narziidzie do rozpozna-

wania znak - w Tessseract.

2.4.5 Prezentacja i om-wienie wynik-w gj-wnych

W celu weryfikacji jakoSci modelu LAMBERT przeprowadzona zostaja seria test-w na czterech
publicznie dostfipnych zbiorach danych: Kleister NDA, Charity, SROIE, CORD [43, 13, 30].
Dla zbioru SROIE posiadamy dwa wyniki: jeden wziiity ze strony wyzwania (oznaczony w
tabeli jako SROIE), drugi (oznaczony w tabeli jako SROIE*) jest wewniitrznym wariantem,
w kt-rym udostfipniony przez tw-rc-w wyzwania zbi - r trenujNcy zostaj podzielony wewniitrz-
nie na podzbiory trenujNcy i testowy. Do przeprowadzenia wszystkich eksperyment-w wyko-
rzystany byj mechanizm opisany w Sekcji 2.2.3 i publikacji [43] z ulyciem narziidzia Tesseract
do wstiipnego przetwarzania dokument - w.

Przeprowadzona seria eksperyment-w (Tablica 7) wykazaja, Ue nasz mechanizm znaczNco

poprawia jakoSI dziajania modelu bazowego RoBERTa oraz modelu LayoutLM (zar-wno wa-
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Nasze eksperymenty Wyniki zewniitrzne

Model Liczba parametr-w

NDA Charity SROIE* CORD SROIE
RoBERTa 125M 77.91 76.36 94.05 91.57 92.39°
RoBERTa (16M) 125M 78.50 77.88 9428 91.98 93.03°
113M 77.50 77.20 94.00 93.82 94.382

LayoutLM
343M 79.14 77.13 96.48 93.62 97.09°
LAMBERT (16M) 125M 80.31 79.94 96.24  93.75 o
LAMBERT (75M) 125M 80.42 81.34 96.93 9441 98.17°

Tablica 7: Por-wnanie wynik-w z wykorzystaniem miary F; dla przetestowanych modeli.
W nawiasach znajduje sifi liczba stron, na jakich zostajy przetrenowane modele. Dla modelu
RoBERTa pierwszy wiersz odnosi sifi do oryginalnego modelu, natomiast drugi odnosi sin do
modelu przetrenowanego na dokumentach z domeny biznesowo-prawnej. Wyniki ? na podsta-

wie relewantnej publikacji, ® na podstawie strony wyzwania SROIE [14]

riantu bazowego, jak i dullego). Istotnym czynnikiem, kt-ry rzutuje na ko€cowe wyniki jest
r-wniel zbi-r danych oraz djugoST treningu modelu w trybie nienadzorowanym. Zgodnie z pa-
nujNcym trendem w dziedzinie budowania modeli jfizyka im wiriksze i lepsze dane (odfiltrowane
z niskiej jakoSci dokument-w) oraz djuUszy trening, tym model LAMBERT jest skuteczniejszy

(patrz model wytrenowany na 16 vs 75 milionach stron) [16].
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3 Dorobek naukowy

Sekcja Publikacja Punkty  Cytowa- Komentarz
MEIN nia**
2.1 Tomasz Stanislawek, Anna Wr-blewska, Alicja W-jcicka, Daniel Ziem- 140 11

bicki, and Przemyslaw Biecek. Named Entity Recognition & Is There a
Glass Ceiling? In Proceedings of the 23rd Conference on Computatio-
nal Natural Language Learning (CoNLL), pages 6247633, Hong Kong,
China, November 2019. Association for Computational Linguistics.
2.2 Tomasz Stanisjawek, Filip Grali€ski, Anna Wr - blewska, Dawid LipiEski, 140 8

Agnieszka Kaliska, Paulina Rosalska, Bartosz Topolski, and Przemysjaw
Biecek. Kleister: Key information extraction datasets involving long do-
cuments with complex layouts. In Josep Llad-s, Daniel Lopresti, and Seii-
chi Uchida, editors, Document Analysis and Recognition T ICDAR 2021,
pages 5641579, Cham, 2021. Springer International Publishing.

2.3 Gukasz Borchmann*, Michaj Pietruszka*, Tomasz Stanislawek*, Da- 0/200 0 (*) R-wny wkiad w wykonan
wid Jurkiewicz, Michaj Turski, Karolina Szyndler, and Filip Grali€- praci. Publikacja jest w trakcie
ski. DUE: End-to-end document understanding benchmark. https: recenzji na konferencji Neu-
// openreview.net/ forum?id=rNs2FvJGDK. 2021. rIPS 2021.

24 Gukasz Garncarek*, Rafaj Powalski*, Tomasz Stanisjawek*, Bartosz To- 140 13 (*) R-wny wkiad w wykonanN
polski*, Piotr Halama, Michaj Turski, and Filip Grali€ski. Lambert: prachi. Wyr -Uniona nagrodN na
Layout-aware language modeling for information extraction. In Josep konferencji ICDAR 2021 w ka-
Llad-s, Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida, editors, Document Analysis tegorii Best Industry Related
and Recognition T ICDAR 2021, pages 5321547, Cham, 2021. Springer Paper Award.

International Publishing.

Tablica 8: Lista publikacji wchodzNca w skjad rozprawy doktorskiej. (**) Cytowania wyzna-

czone na podstawie platformy https://scholar.google.pl/.

W Tablicy 8 wyszczeg- Inione zostajy wszystkie prace wchodzNce w skiad rozprawy dok-
torskiej, w kt-rych jestem pierwszym autorem (r-wniel tam, gdzie wkjad w praci jest taki sam
dla kilku os-b). WirikszoSI z nich zostaja wygjoszona na cenionych konferencjach naukowych
(suma punkt-w wedjug MEIN wynosi 420, jedna publikacja w trakcie recenzji). Dodatkowo
od momentu rozpoczicia doktoratu uczestniczyjem jeszcze w trzech innych badaniach (Ta-
blica 9) [55, 12, 35], kt-re SciSle wiNzajy sifl z tematykN rozprawy. Przed rozpocziiciem studi-w
doktoranckich pracowajem przy kilku projektach naukowo-badawczych, po realizacji kt-rych
powstajy trzy publikacje [36, 38, 36]. Moje dotychczasowe badania pozwolijy osiNgnNT suma-

rycznN liczbil cytowaE 113 oraz h-indeks wynoszNcy 7.
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Publikacja

Cytowa-

nia**

Gj-wny wkiad w publikacjn

Rafal Powalski and Tomasz Stanislawek. UnicaseTrethinking casing in language
models. arXiv preprint arXiv:2010.11936, 2020.

wymySlenie koncepcji, ustalenie meto-

dologii badania oraz pisanie pracy.

Filip Gralinski, Anna Wr - blewska, Tomasz Stanislawek, Kamil Grabowski, and To-
masz G-recki. Geval: Tool for debugging NLP datasets and models. In Tal Linzen,
Grzegorz Chrupala, Yonatan Belinkov, and Dieuwke Hupkes, editors, Proceedings
of the 2019 ACL Workshop BlackboxNLP: Analyzing and Interpreting Neural Ne-
tworks for NLP, Blackbo-xNLP@ACL 2019, Florence, Italy, August 1, 2019, pages
2547262. Association for Computational Linguistics, 2019.

Eksperymenty na zadaniach z domeny

ekstrakcji informacji, edycja manu-
skryptu i wymySlanie nowych cech do

metody.

Anna Wr-blewska, Tomasz Stanisjawek, Bartjomiej Prus-ZajNczkowski, and Gukasz
Garncarek. Robotic process automation of unstructured data with machine learning.
In Position Papers of the 2018 Federated Conference on Computer Science and In-
formation Systems, FedCSIS 2018, Pozna€, Poland, September 9-12, 2018, pages
97116, 2018.

12

Metodologia badania, pisanie manu-

skryptu.

Jarosjaw Protasiewicz, Witold Pedrycz, Marek Kozjowski, Sjawomir Dadas, To-
masz Stanisjawek, Agata Kopacz, and Majgorzata Gajfilewska. A recommender
system of reviewers and experts in reviewing problems.Knowledge-Based Systems,
106:16471178, 2016.

52

Moduj do klasyfikacji publikacji, two-
rzenie oprogramowania, edycja publika-

cji.

Jacek RapiEski, Daniel Zinkiewicz, and Tomasz Stanislawek. Influence of human
body on radio signal strength indicator readings in indoor positioning systems. Tech-
nical Sciences/University of Warmia and Mazury in Olsztyn, (19 (2)):1177127, 2016.

Implementacja i testowanie wybranych

algorytm-w.

Jaroslaw Protasiewicz, Tomasz Stanislawek, and Slawomir Dadas. Multilingual
and hierarchical classification of large datasets of scientific publications. In
2015 IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics, pages
167071675. IEEE, 2015.

Metodologia badania, implementacja
i przeprowadzenie finalnych ekspery-

ment-w, pisanie publikacji.

Tablica 9: Lista pozostajych publikacji. (**) Cytowania wyznaczone na podstawie platformy

https://scholar.google.pl/.
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4 Podsumowanie

Badania przeprowadzone w ramach rozprawy doktorskiej i opisane w sekcji 2 dotyczyfy eks-
trakcji informacji z dokument-w o bogatej strukturze graficznej. W pierwszej kolejnoSci wy-
konajem analizi jakoSci aktualnie najlepszych rozwiNzaE dotyczNcych przetwarzania zwykiego
tekstu (Sekcja 2.1), co pozwolijo mi na identyfikacjii problem-w i moUliwych kierunk-w roz-
woju. Nastipnie skupijem sifi na wprowadzeniu do dziedziny nowych zbior-w danych (Sek-
cja 2.2) uwzglidniajNcych liczne problemy, kt-re wczeSniej nie byjy podejmowane i rozwiN-
zywane (m.in. djugie dokumenty). Dodatkowo uczestniczyjem w przygotowaniu por -wnania
(Sekcja 2.3), w kt-rym razem z gj-wnymi wsp - jautorami przygotowaliSmy zestaw zr - Unicowa-
nych zbior -w danych do badania postiipu w szerszej dziedzinie, jakN jest rozumienie dokumen-
t-w. Walnym aspektem tego badania byja konceptualizacja i wsp-Iny mianownik problem-w
w cajej dziedzinie, a nie tylko ekstrakcji informacji. Za najwalniejsze dziejo uznaji prace ba-
dawcze zwiNzane z powstaniem modelu LAMBERT (Sekcja 2.4). Wsp-Inie z trzema gij- wnymi
czjonkami zespoju stworzyliSmy nowy model jizyka, kt-ry dodaje informacjii o pozycji toke-
n-w na stronie, co doprowadzijo do uzyskania najlepszych wynik-w na kilku zbiorach danych:
Kleister NDA, Charity i SROIE [11, 14]. Za najwirnikszy sw-j wkiad tutaj uznaji bycie pomy-
sjodawcN ulycia modelu BERT/RoBERTa do problemu ekstrakcji informacji, wsp - Ine przygo-
towanie wstnpnej architektury oraz przeprowadzenie serii eksperyment-w ablacyjnych, kt-re
doprowadzijy do ustalenia najlepszej architektury.

WirikszoS8T publikaciji (jedna praca jest w recenzji na konferencjii NIPS 2021) skijadajNca
sifi na niniejszN rozprawi doktorskN zostaja wygjoszona na mifidzynarodowych konferencjach
(CoNLL 2019, ICDAR 2021), co pokazuje jakoSI przeprowadzanych badaE. Ich znaczenie
podkreSla r-wniel fakt zdobycia nagrody w kategorii Best Industry Related Paper Award na
konferencji ICDAR 2021. Dodatkowo, poza om-wionymi w rozprawie publikacjami, byjem
jeszcze wsp-jautorem (ale nie gj-wnym) trzech prac [55, 12, 35], kt-re cziiSciowo wiNON sif

z tematykN poruszanN w rozprawie.

4.1 Wkjad w rozw-j dziedziny

Prace badawcze zwiNzane z ekstrakcjN informaciji z dokument-w o bogatej strukturze graficz-
nej rozpoczNjem na poczNtku 2019 roku. Dziedzina ta nie byja w-wczas szczeg - Inie popularna,

a wiftkszoST rozwiNzaCE tworzona byja z wykorzystaniem techniki rozpoznawania obraz - w, sieci
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grafowych lub modeli opartych o siel z atencjN [18, 23, 28]. W tym samym czasie powstajy dwa
r-wnolegje rozwiNzania wykorzystujlce po raz pierwszy modele jiizyka: LayoutLM (pierwsze
wersja na arxiv pojawiga sifi 31 grudnia 2019 roku) oraz LAMBERT (publikacja zostaja wy-
sjana na konferencjil ACL w pojowie grudnia 2019 roku, ale nie zostaja ostatecznie przyjita w
jej pierwszej wersji). Oba te rozwiNzania wyznaczyiy kierunek bada€E dla pozostajych naukow-
c¢-w zajmujNcych sif tN tematykN. Dodatkowo przygotowane zbiory danych Kleister stajy sifi

walnym elementem weryfikacji jakoSci nowo powstajych modeli [56, 3, 50].

4.2 Wdroleniowe znaczenie przeprowadzonych badaC

Prace, kt- re wykonajem podczas studi - w doktoranckich, byiy SciSle zwiNzane z aspektem wdro-
Ueniowym i rozwiNzywaniem realnych problem-w biznesowych w firmie 0000000000, Utwo-
rzenie modelu LAMBERT pozwolijo na zwifikszenie jakoSci dostarczanych usjug dla jul obsju-
giwanych klient-w oraz rozwiNzanie dotychczas niemoUliwych do realizacji przypadk-w (np.
ekstrakcja danych tabelarycznych). Zbiory danych Kleister pozwolify na bardziej dokjadne
przeprowadzenie badaCG ablacyjnych, co zaowocowajo wyborem najlepszego modelu jrizyka.
Ponadto, te badania przyczynijy siit w dulej mierze do zbudowania nastiipcy modelu LAM-
BERT, modelu TILT [34].
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Sjowniczek pojil

Pojricia dobrze znane i rozpowszechnione w jiizyku angielskim czfisto nie majN swoich odpo-
wiednik-w w jiizyku polskim. W zwiNzku z czym, aby lepiej zrozumiel przedstawionN pract,
wyr - Unigem listi najwalniejszych termin-w w jiizyku polskim oraz ich tjumaczenie na jiizyk

angielski. Inspiracje czerpajem gij-wnie z pracy o Narodowym Korpusie Jizyka Polskiego [49].

Dokumenty o bogatej strukturze graficznej - ang. Visually Rich Documents, VRDs
Rozumienie dokument-w - ang. Document Understanding, DU

Optyczne rozpoznawanie znak-w - ang. Optical character recognition, OCR
Tagowanie sekwencyjne - ang. Sequence Labelling

Anotacja - ang. annotation

Ekstrakcja informacji - ang. Information Extraction, IE

Ekstrakcja kluczowych informacji - ang. Key Information Extraction, KIE
Rozpoznawanie jednostek nazewniczych - ang. Named Entity Recognition, NER
Wektor sj- w/wektor - ang. words embeddings/embedding

Trenowal w trybie nienadzorowanym - ang. unsupervised training

Rozumienie obraz-w - ang. Computer Vision, CV

Robotyzacja proces-w - ang. Robotic Process Automation, RPA

G{owa atencji - ang. Attention head

32



Literatura

[1] Alan Akbik, Duncan Blythe, and Roland Vollgraf. Contextual string embeddings for se-

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

quence labeling. In Proceedings of the 27th International Conference on Computational

Linguistics, pages 163811649. Association for Computational Linguistics, 2018.

Rie Kubota Ando and Tong Zhang. A framework for learning predictive structures from
multiple tasks and unlabeled data. Journal of Machine Learning Research, 6:181711853,
December 2005.

Srikar Appalaraju, Bhavan Jasani, Bhargava Urala Kota, Yusheng Xie, and R. Manmatha.

Docformer: End-to-end transformer for document understanding, 2021.

Gukasz Borchmann, Michaj Pietruszka, Tomasz Stanislawek, Dawid Jurkiewicz, Michaj
Turski, Karolina Szyndler, and Filip Grali€ski. Due: End-to-end document understanding

benchmark. Openreview, 2021.

Wenhu Chen, Hongmin Wang, Jianshu Chen, Yunkai Zhang, Hong Wang, Shiyang Li,
Xiyou Zhou, and William Yang Wang. TabFact : A large-scale dataset for table-based
fact verification. In International Conference on Learning Representations (ICLR), Addis
Ababa, Ethiopia, April 2020.

Kevin Clark, Minh-Thang Luong, Quoc V. Le, and Christopher D. Manning. ELECTRA:

Pre-training text encoders as discriminators rather than generators. In ICLR, 2020.

Jia Deng, Wei Dong, Richard Socher, Li-Jia Li, Kai Li, and Li Fei-Fei. ImageNet: A
large-scale hierarchical image database. In 2009 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, pages 24871255, 2009.

J. Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. BERT: Pre-training of
deep bidirectional transformers for language understanding. In NAACL-HLT, 2019.

Philipp Dufter, Martin Schmitt, and Hinrich Schy tze. Position information in transformers:

An overview, 2021.

33



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

Jenny Rose Finkel, Trond Grenager, and Christopher Manning. Incorporating non-local
information into information extraction systems by gibbs sampling. In Proceedings of the
43nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 3631370.

Association for Computational Linguistics, 2005.

Gukasz Garncarek, Rafaj Powalski, Tomasz Stanisjawek, Bartosz Topolski, Piotr Halama,
Michaj Turski, and Filip GraliEski. Lambert: Layout-aware language modeling for infor-
mation extraction. In Josep Llad-s, Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida, editors, Document
Analysis and Recognition T ICDAR 2021, pages 5321547, Cham, 2021. Springer Interna-
tional Publishing.

Filip Gralinski, Anna Wr-blewska, Tomasz Stanislawek, Kamil Grabowski, and Tomasz
G-recki. Geval: Tool for debugging NLP datasets and models. In Tal Linzen, Grzegorz
Chrupala, Yonatan Belinkov, and Dieuwke Hupkes, editors, Proceedings of the 2019 ACL
Workshop BlackboxNLP: Analyzing and Interpreting Neural Networks for NLP, Blackbo-
XxNLP@ACL 2019, Florence, Italy, August 1, 2019, pages 2541262. Association for Com-
putational Linguistics, 2019.

Zheng Huang, Kai Chen, Jianhua He, Xiang Bai, Dimosthenis Karatzas, Shijian Lu, and
C. V. Jawahar. Icdar2019 competition on scanned receipt ocr and information extraction.
In 2019 International Conference on Document Analysis and Recognition (ICDAR), pages
1516711520, 2019.

ICDAR. Leaderboard of the Information Extraction Task, Robust Reading Competi-
tion. 0000000000000000D0000DODO0DODO0DOD00D0D00DOD00D0O0OO (accessed April 7,
2021), 2021.

Daniel Jurafsky and James H. Martin. Speech and Language Processing (2nd Edition).
Prentice-Hall, Inc., USA, 20009.

Jared Kaplan, Sam McCandlish, Tom Henighan, Tom B. Brown, Benjamin Chess, Rewon
Child, Scott Gray, Alec Radford, Jeffrey Wu, and Dario Amodei. Scaling laws for neural
language models. arXiv preprint arXiv:2001.08361, 2020.

Marcin Kardas, Piotr Czapla, Pontus Stenetorp, Sebastian Ruder, Sebastian Riedel, Ross
Taylor, and Robert Stojnic. AxCell: Automatic extraction of results from machine learning

papers, 2020.

34



[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

Anoop R. Katti, Christian Reisswig, Cordula Guder, Sebastian Brarda, Steffen Bickel,
Johannes H®hne, and Jean Baptiste Faddoul. Chargrid: Towards understanding 2d docu-
ments. In Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language

Processing, pages 445914469. Association for Computational Linguistics, 2018.

Anthony Kay. Tesseract: An open-source optical character recognition engine. Linux J.,
2007(159):2, July 2007.

Guolin Ke, Di He, and Tie-Yan Liu. Rethinking positional encoding in language pre-
training. ArXiv, abs/2006.15595, 2021.

Taku Kudo. Subword regularization: Improving neural network translation models with

multiple subword candidates, 2018.

Guillaume Lample, Miguel Ballesteros, Sandeep Subramanian, Kazuya Kawakami, and
Chris Dyer. Neural architectures for named entity recognition. In Proceedings of the 2016
Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Lingu-
istics: Human Language Technologies, pages 2601270. Association for Computational

Linguistics, 2016.

Xiaojing Liu, Feiyu Gao, Qiong Zhang, and Huasha Zhao. Graph convolution for multi-

modal information extraction from visually rich documents. CoRR, abs/1903.11279, 2019.

Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar Joshi, Dangi Chen, Omer Levy,
Mike Lewis, Luke Zettlemoyer, and Veselin Stoyanov. ROBERTa: A Robustly Optimized
BERT Pretraining Approach. ArXiv, abs/1907.11692, 2019.

Xuezhe Ma and Eduard Hovy. End-to-end sequence labeling via bi-directional Istm-cnns-
crf. In Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (Molume 1: Long Papers), pages 106411074. Association for Computational
Linguistics, 2016.

Minesh Mathew, Viraj Bagal, Rub n P@rez Tito, Dimosthenis Karatzas, Ernest Valveny,

and C. V Jawahar. Infographicvga, 2021.

Minesh Mathew, Dimosthenis Karatzas, and C.V. Jawahar. DocVQA: A dataset for VQA
on document images. In Proceedings of the IEEE/CVF Winter Conference on Applications
of Computer Vision (WACV), pages 220012209, January 2021.

35



[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Rasmus Berg Palm, Florian Laws, and Ole Winther. Attend, copy, parse end-to-end infor-
mation extraction from documents. 2019 International Conference on Document Analysis

and Recognition (ICDAR), pages 3291336, 2019.

Rasmus Berg Palm, Ole Winther, and Florian Laws. Cloudscan - a configuration-free
invoice analysis system using recurrent neural networks. In 2017 14th IAPR International
Conference on Document Analysis and Recognition (ICDAR), volume 01, pages 4067413,
2017.

Seunghyun Park, Seung Shin, Bado Lee, Junyeop Lee, Jaeheung Surh, Minjoon Seo, and
Hwalsuk Lee. CORD: A Consolidated Receipt Dataset for Post-OCR Parsing. In Document

Intelligence Workshop at Neural Information Processing Systems, 2019.

Panupong Pasupat and Percy Liang. Compositional semantic parsing on semi-structured
tables. CoRR, abs/1508.00305, 2015.

Jeffrey Pennington, Richard Socher, and Christopher D. Manning. Glove: Global vectors
for word representation. In Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP),
pages 1532711543, 2014.

Matthew E. Peters, Mark Neumann, Mohit lyyer, Matt Gardner, Christopher Clark, Kenton
Lee, and Luke Zettlemoyer. Deep contextualized word representations. In Proceedings of
the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long Papers), pages 222712237,

New Orleans, Louisiana, June 2018. Association for Computational Linguistics.

Rafaj Powalski, Gukasz Borchmann, Dawid Jurkiewicz, Tomasz Dwojak, Michaj Pie-
truszka, and Gabriela Pajka. Going full-tilt boogie on document understanding with text-
image-layout transformer. In Josep Llad-s, Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida, editors,
Document Analysis and Recognition T ICDAR 2021, pages 7321747, Cham, 2021. Sprin-

ger International Publishing.

Rafal Powalski and Tomasz Stanislawek. Unicasetrethinking casing in language models.
arXiv preprint arXiv:2010.11936, 2020.

Jaroslaw Protasiewicz, Tomasz Stanislawek, and Slawomir Dadas. Multilingual and hierar-

36



chical classification of large datasets of scientific publications. In 2015 IEEE International
Conference on Systems, Man, and Cybernetics, pages 16707T1675. IEEE, 2015.

[37] Colin Raffel, Noam Shazeer, Adam Roberts, Katherine Lee, Sharan Narang, Michael Ma-
tena, Yanqi Zhou, Wei Li, and Peter J. Liu. Exploring the limits of transfer learning with
a unified text-to-text transformer. Journal of Machine Learning Research, 21(140):1167,
2020.

[38] Jacek RapiGski, Daniel Zinkiewicz, and Tomasz Stanislawek. Influence of human body
on radio signal strength indicator readings in indoor positioning systems. Technical Scien-

ces/University of Warmia and Mazury in Olsztyn, (19 (2)):1177127, 2016.

[39] Meghan  Rimol. Gartner  Forecasts  Worldwide  Hyperautomation-
Enabling  Software = Market to  Reach Nearly  $600  Billion by
2022. 00000000000000000000DR0DD0000idtbobobooouubooonoty
8 R
2021.

[40] Sebastian Ruder. Challenges and Opportunities in NLP Benchmarking. 0000000000000
0000000000000000000, 2021.

[41] Rico Sennrich, Barry Haddow, and Alexandra Birch. Neural machine translation of rare
words with subword units. In Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 171511725, Berlin, Germany,

August 2016. Association for Computational Linguistics.

[42] Peter Shaw, Jakob Uszkoreit, and Ashish Vaswani. Self-attention with relative position
representations. In Proceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of
the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume
2 (Short Papers), pages 4647468, New Orleans, Louisiana, June 2018. Association for

Computational Linguistics.

[43] Tomasz Stanisjawek, Filip Grali€ski, Anna Wr - blewska, Dawid LipiEski, Agnieszka Kali-
ska, Paulina Rosalska, Bartosz Topolski, and Przemysjaw Biecek. Kleister: Key informa-
tion extraction datasets involving long documents with complex layouts. In Josep Llad-s,
Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida, editors, Document Analysis and Recognition T IC-
DAR 2021, pages 5641579, Cham, 2021. Springer International Publishing.

37



[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

Nishant Subramani, Alexandre Matton, Malcolm Greaves, and Adrian Lam. A survey of

deep learning approaches for ocr and document understanding, 2021.

Yu Sun, Shuohuan Wang, Yukun Li, Shikun Feng, Hao Tian, Hua Wu, and Haifeng Wang.
Ernie 2.0: A continual pre-training framework for language understanding. arXiv preprint

arXiv:1907.12412, 20109.

Ilya Sutskever, Oriol Vinyals, and Quoc V Le. Sequence to sequence learning with neural
networks. In Z. Ghahramani, M. Welling, C. Cortes, N. Lawrence, and K. Q. Weinberger,
editors, Advances in Neural Information Processing Systems, volume 27. Curran Associa-
tes, Inc., 2014,

Stacey  Svetlichnaya. DeepForm: Understand  structured  docu-
ments at  scale. 0000000000000000000000000000000000000000000a
0000000000000000C0000000000000000000000000000000000000000000000000,
2020.

Erik F. Tjong Kim Sang and Fien De Meulder. Introduction to the conll-2003 shared task:
Language-independent named entity recognition. In Proceedings of the Seventh Confe-
rence on Natural Language Learning at HLT-NAACL 2003, 2003.

Barbara Lewandowska Tomaszczyk, Mirosjaw Batko, Rafaj L. G -rski, Piotr Pizik, and

Adam Przepi-rkowski. Narodowy korpus jfizyka polskiego. 2012.

Benjamin Townsend, Eamon Ito-Fisher, Lily Zhang, and Madison May. Doc2dict: Infor-

mation extraction as text generation, 2021.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Go-
mez, G ukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. Attention is all you need. In I. Guyon, U. V.
Luxburg, S. Bengio, H. Wallach, R. Fergus, S. Vishwanathan, and R. Garnett, editors,
Advances in Neural Information Processing Systems, volume 30. Curran Associates, Inc.,
2017,

Alex Wang, Yada Pruksachatkun, Nikita Nangia, Amanpreet Singh, Julian Michael, Felix
Hill, Omer Levy, and Samuel R. Bowman. SuperGLUE: A stickier benchmark for general-

purpose language understanding systems. arXiv preprint 1905.00537, 2019.

38



[53]

[54]

[58]

[56]

[57]

[58]

Alex Wang, Amanpreet Singh, Julian Michael, Felix Hill, Omer Levy, and Samuel Bow-
man. GLUE: A multi-task benchmark and analysis platform for natural language under-
standing. In Proceedings of the 2018 EMNLP Workshop BlackboxNLP: Analyzing and In-
terpreting Neural Networks for NLP, pages 3531355, Brussels, Belgium, November 2018.

Association for Computational Linguistics.

Mengxi Wei, Ylfan He, and Qiong Zhang. Robust layout-aware ie for visually rich docu-
ments with pre-trained language models. In Proceedings of the 43rd International ACM
SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval (SIGIR), pages
236712376, 2020.

Anna Wr-blewska, Tomasz Stanisjawek, Bartjomiej Prus-ZajNczkowski, and Gukasz
Garncarek. Robotic process automation of unstructured data with machine learning. In
Position Papers of the 2018 Federated Conference on Computer Science and Information
Systems, FedCSIS 2018, PoznaC, Poland, September 9-12, 2018, pages 9716, 2018.

Yang Xu, Yiheng Xu, Tengchao Lv, Lei Cui, Furu Wei, Guoxin Wang, Yijuan Lu, Dinei
Florencio, Cha Zhang, Wanxiang Che, Min Zhang, and Lidong Zhou. LayoutLMv2: Multi-

modal pre-training for visually-rich document understanding, 2020.

Yiheng Xu, Minghao Li, Lei Cui, Shachan Huang, Furu Wei, and Ming Zhou. LayoutL M:
Pre-training of text and layout for document image understanding. In Proceedings of the
26th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining,
page 119271200, 2020.

Xiaohua Zhai, Joan Puigcerver, Alexander Kolesnikov, Pierre Ruyssen, Carlos Riquelme,
Mario Lucic, Josip Djolonga, Andre Susano Pinto, Maxim Neumann, Alexey Dosovitskiy,
Lucas Beyer, Olivier Bachem, Michael Tschannen, Marcin Michalski, Olivier Bousquet,
Sylvain Gelly, and Neil Houlsby. A large-scale study of representation learning with the

visual task adaptation benchmark, 2020.

39



Deklaracje wsp - jautor -w

40



September 241, 2021

Declaration

I'hereby declare that, the contribution to the following paper:
Tomasz Stanislawek., Anna Wréblewska. Alicja Wéjcicka, Daniel Ziembicki. and Przemyslaw Biecek. “Named
Entity Recognition - Is There a Glass Ceiling”" In: Proceedings of the 23rd Conference on Computational
Natural Language Learning (CoNLL). Tlong Kong. China: Association for Compntational Lingnistics. 2019,
pp. 624-633. DOI: 10.18653/v1/K19-1058. URL: https://aclanthology.org/K19-1058

is correctly characterized in the table helow.

Contributor Description of main tasks

Tomasz Stanislawek — initial idea behind the paper
- leading role for the whole process
- concepinalization and methodology
— implementation and evaluation of selected models
= running the experiments
- annotation ol datascts
- resulls analysis
- writing the paper
Anna Wréblewska = conceptualization and methodology
— annotation of datasets
- results analysis
— writing the paper
= supervision in the company to the main author
Alicja Wéjcicka - conceptualization of model errors in NER task from linguistic
perspective
— annotation of datasets
— writing the paper (annotation process and lingnistic cate-
gories section)
- edition of the manuscript
Daniel Ziembicki — conceptualization of model errors in NER task from linguistic
perspeciive
— annotation of datasets

— edition of the manuscript

Przemyslaw Biccck — conceptnalization and methodology
— results analysis
- creating all figures in the paper
- edition of the manuscript

— supervision Lo the main author

Tomasz Stanistawek Anna Wréblewska Alicja Wéjceicka Daniel Ziembicki
\ -
\ i .\ , ). . R .
Przemyslaw Biecek



Hi e il /‘, /"/‘

Declaratfon

1 hereby declare that the contribution to the following piet:
Tomasz Stamstawek, Anna Wrdblowsha, Alicja Wajeicka, l)anlul Zlon
Bty Recosmition - 1s There o Glass (‘Nlil\g?" lll- Proe dings of th
Natwrwd Langwage deurning (CoNLL), llon( Nong, ation |
PR R DOI‘ lQJWVl(R&Q- b,

ww.'_

A

| s)
i y
W
i1 i |
v von b
3 Vil
a4 \ | al }
VINY
‘ s of da
1y
L




September 24, 2021
Declaration

1 hereby declare that the conilribution Lo the following paper:
Tomasz Stanislawel, Anna Wréblewska, Alicja Wajcicka. Daniel Ziembicki. and Przemyslaw Biecek.
Futity Recognition - Is There a Glass € wiling?® In: Procecdings of the 991d Conference on Computalional
Natural Language Learning (CoNLL). llong Kong. China: Association for Computational Linguistics. 2019.
pp. 624-633. pol: 10.18653/v1/K19-1058. URL: https://aclanthology.org/K19-1058
is correctly characterized in the table below.

Contributor Description of main tasks
Tomasz Stanislawek - initial iclea behind the paper

— leading role for the whole process

— conceptnalization and methodology

— implementation and evaluation of selected models

— ranning the experiments

— annotation of datascts

— resills analysis

- writing the paper
Anna Wrdblewska — conceptualization and methodology

— annotation of datasets

— results analysis

— writing the paper

— supervision in the company to the main anthor
Alicja Wdjcicka - conceptualization of model errors in NER task from linguistic

perspective
— annotation of datasets

— writing the paper (annotation process and linguistic cate-
gories section)

~ edition of the manuscript

Daniel Zicmbicki — conceptualization of model errors in NI
perspective

R task from linguistic

— annotation of datasets
— edition of the manuseript
Przemyslaw Biecek - conceptialization and methodology
— results analysis
- creating all figures in the paper
— edition of the manuscript

— supervision to Lhe main author

‘Tomasz Stanistawek Anna Wréblewska Alicja Wdjeicka Daniel Ziembicki

\Q/&' Ci;{x (/\(%ﬁ ta%vf DW )(Lf@wﬂh/é

Przemystaw Biceek



September 24, 2021

Declaration

I hereby declare that the contribution to the following paper:
Tomasz Stanislawek, Filip Gralinski, Anna Wréblewska, Dawid Lipiniski, Agnieszka Kaliska, Paulina Rosalska,
Bartosz Topolski, and Przemyslaw Biecek. “Kleister: Key Information Extraction Datasets Involving Long

Documents with Complex Layouts”.

In: Document Analysis and Recognition - ICDAR 2021. Ed. by Josep

Lladds, Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida. Cham: Springer International Publishing, 2021, pp. 564-579

is correctly characterized in the table below.

Contributor

Description of main tasks

Tomasz Stanistawek

Filip Gralinski

Anna Wréblewska

Dawid Lipinski

Agnieszka Kaliska

Paulina Rosalska

Bartosz Topolski

Przemyslaw Biecek

conceptualization and methodology
implementation and evaluation of baselines

running the experiments

- writing the paper

results analysis

- responses to reviewers

conceptualization and methodology

prepare Kleister datasets standard (schema, evaluation tools)
creating Kleister benchmark webpage

edition of the manuscript

results analysis

- conceptualization and methodology

results analysis
writing the paper
available datasets review

supervision in the company to the main author

-~ controlling of the human annotation process

annotation of datasets

writing the paper (annotation process section)

- edition of the manuscript

annotation of datasets
writing the paper (annotation process section)
edition of the manuscript

annotation of datasets

- writing the paper (annotation process section)

- edition of the manuscript

implementation of baselines

edition of the manuscript

- supervision to the main author

- edition of the manuscript

Tomasz Stanislawek

_Filip Gralix’lsk}' Anna Wréblewska Dawid Lipinski

o Stk fi ("74 C/TLLW’C(Z(' Dol i

Agnieszka Kaliska

Paulina Rosalska Bartosz Topolski Przemyslaw Biecek

JMO@“{/ Qmoﬂu-’— J{ E/ﬁ; hla rfce/;z/j@q, /gmcdc




Septemsber 23, 2021

Declaration

1 hereby declare that the contribntion to the following paper:
Tomasz Stanislawek, Filip Gralinski. Anna Wrdblewska, Dawid Lipinski, Agnieszka Kaliska, Panlina Rosalska,
Bartosz Topolski, and Przemyslaw Biecek. “Kleister: Key Information Extraction Datasets Iovolving Long
Documents with Complex Layouts™. In: Document Analysis and Recognition — ICDAIN 2021. Ed. by Josep
Llados, Daniel Lopresti, and Seiichi Uchida. Cham: Springer International Publishing, 2021, pp. 564579

is correctly characterized in the table below (* denotes equal contributions).

Contributor Description of main tasks

Tomasz Stanislawek - conceptualization and methodology
implementation and evaluation of baselines
running the experiments
writing the paper
results analysis
responses to reviewers

Filip Graliriski - conceptualization and methodology
prepare Kleister datasets standard (schema, evaluation tools)
creating Kleister benchmark webpage

- edition of the manuscript
results analysis

Anna Wréblewska conceptualization and methodology
results analysis

- writing the paper
available datasets review
- supervision in the company to the main author

Dawid Lipinski — controlling of the human annotation process

|

annotation of datasets
— writing the paper (annotation process section)
— edition of the manuscript
Agnieszka Kaliska* — annotation of datasels
— writing the paper (annotation process section)
edition of the manuscript

Paulina Rosalska* - annotation of datasets

|

writing the paper (annotation process section)

— edition of the manuscript

Bartosz Topolski - implementation of baselines

- edition of the manuscript
Przemyslaw Biecek — supervision to the main author

edition of the manuscript

Tomasz Stanistawek ; ,,Eilip Grajiﬁskiv: , nna Wrdblewska Dawid Lipinski
Cly 77 LJ/%&( ﬁ%ﬂ@q&

Agnieszka Kaliska Paulina Rosalska Bartosz Topolski Przemystaw Biecek




September 24, 2021

Declaration

I hereby declare that the contribution to the following paper:

Lukasz Borchmann,
dler, and Filip Gralinski.

NeurlPS 2021, 2021, URL: https://openrevie o2t
wrized in the table below (¥ denotes cqual contributions).

is correctly characte

Michal Pictruszka, Tomnsz Sranistawek, Dawid Jurkiewicz, Michal Turski, Kavolina Szyn-
“DUE: End-to-End Documicnt Understanding Benchmark”. In: Under review i

w.net/forum?id=ris2FvJGDK

Clontributor

Deseription of main tasks

Lukasz Borchmann®

Michat Pietruszka”

Tomasz Stanistawek”

Dawid Jurkiewicz

Michal Turski

Karolina Szyndler

Filip Gralinski

i

i

i

{

conceptualization and methodology (participated in regular

diseussions) N ’
methodology of the considered datasets for DUT henehmark
implementation of baselines

create DUE benchmark \yvh(::-u;u

create seripts for evaluation » )
convert documents from Tablact and WTQ datasets nto pdf

ult analysis
writing the P“I”“r ) )
orgFanizing anc controlling the process of human annotation

conceptualization and methodology {participated in regular

discussions) ] i ) o
methodology and preparation list of the considered datasets
for DUL h(rnchnu}rk i

implementation of baselines . .
preparation of datasels (DocVQA, Infographics VQA, Wik-
iTableQuestions, PWC)

preparing code, models and datasets for final release

result analysis

writing the p:x{)or : )
organizing and controlling the process of human annotation

coneeptualization and methodology (participated in regular
discussions) . .

methodology and preparation list of the considered datasets
for DUE benchmark . i
prepare schema for storing benchmark datasets in unified data
format ; i ) . .
preparation of datasets (Kleister Charity, DeepForm, Tab-
Fact)

curation of PWC and DeepForm datasets

methodology for creation of the diagnostic subsets

result, analysis

improved the first version of the paper / edition of the
manuscript

organizing and controlling the proc

ss of human annotation

participated in re rular discussions

nnplementation o baselines

significantly improved results of the baselines (hyper-param
search for it)

performing experiments

- preparing code and models for final release

- edition of the paper

methodology and preparation of the diagnostic subsets
organizing and controlling the process o human annotation
controlling the process of measuring human performance

where it was required (PWC, DeepForm, WTQ)

- edition of the paper

improving schema for storing benchmark datasets in unified
data format

- code for reading datasets by the baselines

- participated in regular discussions
- edition of the paper

Lukasz Borchimann

Michat Turski

Aich s » PN smle T, : .
Michal Pietruszka l'omasz Stanistawek Dawid Jurkiewicz

Karolina Szyndler Filip Gralinski

Mahid Koo wg,

Toraks

Saigudler o " 1?4%







