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Abstrakt

Prace se zabyva strojovym zpracovanim vypisu z uctu ve formatu PDF. Jelikoz se jedna o ne-
strukturovany dokument, nelze z néj primocare ziskat informace o i¢tu a jednotlivych transakcich
pro dalsi vyuziti. Cilem prace je prevod zminéného dokumentu do strukturovaného formatu, a
proto je nejdiive provedena reserse formatu PDF, existujicich metod strojového ¢teni nestruk-
turovanych dokumentii spolu s analyzou vefejné dostupnych datasett, které jsou mezi sebou
porovnany a je diskutovana jejich vyuzitelnost pri reseni dané tlohy.

V praktické ¢asti je popsan ¢astecné automatizovany postup tvorby vlastniho datasetu zakla-
dajicim na vefejné dostupnych vypisech z tctu, vysvétlena problematika této ¢innosti a nasledna
tvorba modelu strojového uceni. Jsou zhodnoceny dosazené vysledky modelu, dalsi moznosti je-
jich zlepseni a nastin rozsireni stavajiciho datasetu efektivni cestou. Vysledkem prace je aplikace
pro zpracovani vypisu z uctu do strukturovaného formatu.

Klicova slova vypis z ictu, nestrukturovany format,umeéla neuronova sit, PyTorch, KIE, KILE,
LIR

Abstract

This thesis deals with machine processing of bank statement in PDF format. Since it is an un-
structured document, it is not possible to directly extract account and individual transaction
information for further use. The goal is to convert the said document into a structured format,
therefore, a research on PDF format, existing methods for machine reading of unstructured docu-
ments along with analysis of publicly available datasets is first carried out and their applicability
in solving the given task is discussed.

The practical part describes a partially automated procedure of creation of a custom dataset
based on publicly available bank statements, explains the problems of this activity and the
subsequent creation of a machine learning model. The achieved results of the model, further
possibilities of their improvement and an outline of the extension of the existing dataset in
an effective way are presented. The result of the work is an application for processing account
statements into a structured format.

Keywords bank statement, unstrucutred format, artificial neural network, PyTorch, KIE,
KILE, LIR
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Uvod

Ackoliv se nase spolecnost nachazi v dobé rozkvétu znalostniho inzenyrstvi, stale jsou soucasti
nasich kazdodennich zivott zastaralé postupy jako je vyména dat v nestrukturovanych forma-
tech. Jednim z téchto zdroji dat je vypis z bankovniho G¢tu ve formatu PDF. Fakt, ze PDF
je nestrukturovany forméat v praxi znamen4, ze nelze strojové rozpoznat, zda sekvence znaku s
jistotou nélezi jedné vété ¢i odstavci. V tabulkich neni ziejmé, k jakému ,typu informace“ z
hlavicky se vaze obsah bunky, kde zacina, kon¢i nebo zda je nevyplnéna. Dokonce nelze ani s
jistotou detekovat tabulku samotnou.

Rozpoznani téchto informaci z vypisu, a predevsim rychlost, pfitom mize mit vliv na radu
béznych zivotnich situaci. Pri zadosti o uvér je zadatel bankou kontrolovan a musi vypis z ictu
predlozit, pokud m4a v dany moment tcet u jiné banky. Nasledné probiha kontrola vypisu, fesi se
vyse prijmu, potencidlni finan¢ni problémy, odesilani odchozich plateb sdzkovym spole¢nostem
a vhodnost zadatele na zakladé rizikového profilu. Firmy kvili vedeni tc¢etnictvi paruji faktury
s transakcemi typicky pomoci variabilniho symbolu. Neziskové spolecnosti a politické strany
maji povinnost zverejiiovat své vypisy z transparentnich ictt jako prevenci stifetu zajmt. Policie
Ceské republiky pii vySetfovani finanénich podvodii analyzuje vypisy z Géti. V roce 2019 byl v
souvislosti s timto tématem vypsdn tendr od Ministerstva vnitra [1].

Aktuélné banky nemaji povinnost umoznit stahovani vypisu ve strukturované formé. Pokud
tato moznost existuje, byva soubor vypisu dostupny ve formatu CSV, ktery nepodporuje elek-
tronicky podpis zarucujici integritu vypisu. Tim padem by kdokoli mohl tento soubor dale volné
upravovat, a proto neni zvykem, aby byl tento formét akceptovan. Nejbéznéjsim formatem vypisu
z uctu je stale nestrukturovany format PDF, jelikoz zarucuje shodny vzhled na vsech zarizenich
vcetné tisku.

Jelikoz vypis z ic¢tu je citlivy dokument, neni pfilis obvyklé, ze by ho nékdo sdilel vefejné. Mezi
vypisy ruznych bank jsou znac¢né rozdily, zejména umisténi informaci v tabulce transakci, coz
znesnadnuje strojové ¢teni. V soucasné dobé neexistuje verejny dataset, ktery by obsahoval vypisy
z Uctu Ceskych bank. Nedostupnost testovacich dat znac¢né komplikuje vyvoj jakéhokoli feseni
pro automatizaci ¢teni informaci z vypisu, protoze neexistuje zptisob, jak ovérit jeho kvalitu.

V teoretické casti prace je provedena reserse existujicich datasetd a s tim souvisejicich mo-
delt zamérujici se na zpracovani dokumentt. Déle jsou prozkouména dostupnéd komercni reseni
a popsano jedno konkrétni feSeni z bankovniho prostredi. Z duvodu neexistence datasetu zameé-
feného primo na vypisy z Gctu ani takového, ktery by obsahoval alespon zdanlivé podobné data,
je vytvoren dataset vlastni. Je popsan sbér podkladovych dat, jejich sprava a samotnd tvorba
datasetu poloautomatizovanou cestou.

V réamci praktické c¢asti byly otestovany vybrané modely z teoretické ¢éasti, zvolena architek-
tura modelu vyhovujici pozadavktim pro naplnéni cili prace a nésledné implementovan model,
pro ktery byla predzpracovana data do jeho vstupniho forméatu a diskutovany jeho vysledky.

Vysledkem je vytvoreny program, umoznujici prevod vypis z uc¢tu ve formatu PDF do struk-
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turované reprezentace formatu JSON.



Cile

Cilem préce je analyza pouzivanych metod Cteni informaci z nestrukturovanych dokumentt a
reserse stavajicich feSeni. Dale bude v ramci prace vytvorena aplikace, kterd elektronicky gene-
rovany soubor bankovniho vypisu z t¢tu ve formatu PDF prevede na strukturovany soubor jed-
notného formatu. Program by mél byt schopen provést tento proces pro alespon 5 ceskych bank,
zamérovat se jak na obecné informace o uctu, tak na rozeznani jednotlivych plateb, extrakci
téchto informaci a nasledny prevod do strukturovaného formatu. Nakonec bude vyhodnocena
presnost vytvoreného Feseni a provedena diskuse.
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Kapitola 1

Vypis z bankovniho Gctu

Kapitola se zabyvd vypisy z bankovnich ucti, jejich strukturou a typy informaci, které se v
nich nachdzi. Zvlast je popsdna tabulka operaci probéhlych za dané obdobi na uctu.

Vypis z bankovniho d¢tu je prehledné shrnuti vSech operaci, které na uctu probéhly za dané
obdobi [@] Banka ho uzivateli obvykle dava ke stazeni ve forméatu PDF s elektronickym podpisem,
ktery zarucuje integritu. Vypis u¢tu muze byt tvoren jednou nebo vice stranami.

Na obrazku [1.1] 1ze vidét ukazku prvni strany vypisu z bankovniho uc¢tu Fio banky. Oranzoveé
jsou vyznaceny obecné informace, které se tykaji tc¢tu nebo vypisu samotného, tedy naptiklad
jméno majitele a obdobi vypisu. Tyto informace se obvykle vyskytuji na prvni strané vypisu.
Cervené je pak vyznacena hlavicka tabulky operaci obsahujici ndzvy poli jednotlivych operaci,
nésledovana samotnymi operacemi vyznacenymi sttidavé zelené a modfe pro lepsi prehlednost.

1.1 Obecné informace

Z obecnych informaci byla vénovana pozornost zejména néasledujicim polim, které byly rozdéleny
do skupin dle jejich charakteru:

= informace o uétu:

= BIC - identifikuje banku, u které je tcet veden @],
= IBAN u¢tu - standardizovany format zépisu ¢isla u¢tu dle mezindrodni normy ISO 13616
8],
= nazev uctu,
= Cislo tctu,
= jméno majitele uctu,
= adresa majitele ctu,
= ména uctu,
m informace o konkrétnim vypisu:

= frekvence vypisu (ro¢ni, mésiéni atd.),
= Cislo vypisu,
= datum zacdtku obdobi vypisu,

= datum konce obdobi vypisu,



= datum vytvoreni vypisu,

= agregované informace o finan¢nich transakcich:

= pocatecni zustatek,

= konecCny zustatek,

= debetni obrat (vydaje),

kreditni obrat (pfijmy).

Vypis z bankovniho tc¢tu

Cislo Getu: 9998822212010
Eislo vipisu: 016
Fio banka
Vipls z G8tu 622947363
1BAN 76220100000000099988222 f viastniku Hl
BIC FIOBCZPPXXX Hlavagova 1162/6
Typ Gétu BU - bézny icet 18200 Praha 8 - Kobylisy
| Datum zfizent aétu 15.9.2015 Geska republika
|Mena et Ke
Datum vipisu 1.4.2016
Vypis za obdobi 1.32016-31.3.2016
Stary zistatek 25231716
Novy zisstatek 171222472
Majtel ictu Viastniki Hiavacova, Hiavacova 1162/6, 18200 Praha 8 - Kobylisy, Geské republika
‘Sd8lent a Informace banky
Vypis operact
Datum G&tovénl  Operace Cislo proti&tu/Kéd banky Céstka
Datum transake  Upfesnén Nézev protiiéty vs Ke
1D operace Zpréva pro piijemce ss
Uzivatelsky symbol Ks
332016 Bezhotovostn! platba 19-2236210247/0300 -1810,00
33.2016 9955100863
9268234180 tel. poplatky
tel. poplatky 0308
432016 Bazhotovostnf pifjem 94093083/0800 378,00
432016 Bezhotovostni vklad JEZEK PETR MUDR 1161105401
9268803087 Jezkovi 1162 skiad z4i 2015 - (nor2016,
732016 Bezhotovostnl pffjem 94083083/0800 4897,00
73.2016 Bezholovostni vklad JEZEK PETR MUDR 1162035401
9269302033 Jezkovi 1162 bylové jednotka
732016 Bazhotovostn! prjem 94093083/0800 63,00
732016 Bezhotovostni vklad JEZEK PETR MUDR 1161105401
9269302034 Jezkovi 1162 sklad
832016 Bezhotovostn! platba 13606319/0800 315000
832016 716
9269731962 pozami preventivni prohlidka
pozami preventivni prohlidka 0308
1032016 Bezhotovostn! pifjem 8121505001/5500 200,00
10.3.2016 Bozhotovostni vklad Karin Spanillerové D 1159039101
9270600293
)
1132016 Bazhotovostn! pjem 134191586/0300 1047 65,00
1132016 Bezhotovostni vklad BD HLAVACOVA iaE
9271175388 mesicni platby za byly BD Hiavacova leden 2016
308
1132016 Bezhotovostnf pjem 134191586/0300 1048 478,00
1132016 Bezholovostni vklad BD HLAVACOVA 222
9271175369 mesicni platby za byly BD Hiavacovaunor 2016
308
Fio banka, as.,V Celnci 1028/10, Praha 1, 16 61856374, zapsana v obchocnim rejstfku vedeném Mésiskym soudem v Praze, odd!l B, viozka 2704 1z4

B Obrazek 1.1 Struktura prvni strany vypisu Fio banky (zdroj: [@])

Je dilezité poznamenat, ze neni zarucen vyskyt vsech zminénych poli, pripadné stejného
poradi, polohy a pojmenovini. Nékteré informace se mohou vyskytovat na jiné strance (napt.
skoneény zustatek“ na konci vypisu) nebo se mohou vyskytovat vicekrét (obvykle pak na kazdé

strance).

Ve vypisech se také vyskytuji dalsi méné casté informace, které pro mirné zjednoduseni a
jejich nizkou miru uzitku budou ignorovany. Jedné se naptiklad o nabidky bankovnich produkti,
bonusy za platby kartou a dalsi. Tyto informace se natolik lisi mezi bankami, Ze je nelze ge-
neralizovat. Samotna informacni hodnota neni ptilis velkd, protoze tyto informace slouzi spise

marketingovym uceltim.



Tabulka operaci

1.2 Tabulka operaci

Samotny prehled operaci na uctu je zapsan tabulkou, kterda obvykle za¢ind hlavickou, obsahujici
nazvy poli, jejichz hodnoty se vyskytuji v LI pod ni. Mnozstvi poli v ramci jednoho sloupce LI
miize byt vice a hlavicka u nékterych bank miize chybét.

» Definice 1.1 (LI). Line Item je n-tice hodnot poli popisujici jednu instanci objektu k ex-
trakci [5].

Na obrazku E se pod cCervené vyznacenou hlavickou nachazeji zelené a modre vyznacené
jednotlivé Llﬂ. Uvnitr kazdého LI jsou hodnoty usporadany zpusobem vizualné odpovidajicimu
hlaviéce. Mezi obvykla pole vyskytujici se v tabulce operaci patii:

= kalendaini data tykajici se operace:

= datum zpracovani,
= datum valuty,
= datum zauctovani,

= datum odepsani,
m Cislo protitctu,
m DI - debetni identifikace,
m AV - zprava pro piijemce,

symboly:

= VS - variabilni symbol,
= KS - konstantni symbol,
= SS - specificky symbol,

m obrat (také uvadéno jako ,castka“),
= v nékterych pripadech se déli na dvé samostatna pole ,,debetni obrat“ a , kreditni obrat“,
= identifikace platby.

U poli tabulky operaci existuje mezi bankami jesté vétsi nekonzistence nez u obecnych informaci.
Vypisy se lisi jak po¢tem a pojmenovanim poli, tak jejich umisténim.

Ve vypisech se casto vyskytuji pole, pro kterd v hlavicce chybi nazev. Nazev pole pak byva
nalevo od hodnoty nebo nad hodnotou. Jako ptiklad jsou na obrazku 1.2 zvyraznéna pole AV a
DI. Podobnym zptsobem se ¢asto vyskytuji i pole se symboly VS, KS a SS. Tato pole jsou rizna
dle konkrétni banky.



Vypis z bankovniho tc¢tu

Pfehled transakcf Potatetni zlistatek 16 770,53
Datum Bankovni spojeni Kod transakce VS Debetni obrat Kreditni obrat
zpracovani / Popis Datum zauctovani / KS Castka Castka
Valuta odepsani SS
03.08.2020 43-842560207/0100 200803010000U31VD 0 400,00
OKAMZITA UHRADA 03.08.2020 0
03.08.2020
AV: fotoaktivita Cervenec
DI: VLACH ZBYNEK
03.08.2020 43-842560207/0100 200803010000U31XL 0 400,00
OKAMZITA UHRADA 03.08.2020 0
03.08.2020
AV: fotoaktivita Cerven
DI: VLACH ZBYNEK
04.08.2020 115758233/0300 200804IPA000001DVVD 5062007 250,00
OKAMZITA UHRADA 04.08.2020 308
04.08.2020
AV: Beh 1km Matyas Kokes (tricko)
DI: ELISKA J ANECKOVA KOKESOVA
07.08.2020 152459603/0300 200807PR00000054751 0000000000 100,00
POKORNY ZBYNEK 07.08.2020
07.08.2020
AV: POKY
10.08.2020 269283664/0300 200810IPA000001F) LO 14021993 250,00
OKAMZITA UHRADA 10.08.2020 0
10.08.2020
DI: Katefina Lufidkova
14.08.2020 78-4746020217/0100 200814602007546741 0001091985 250,00
KIRBS TOMAS 14.08.2020 0000000000
14.08.2020
AV: Béh upiimnych srdci - T. Kirbs regi strace

vypis pokracuje na dalsi strdnce

B Obrazek 1.2 Cast vypisu banky Moneta se zvyraznénymi nézvy poli, které jsou na stejném
nésledovany hodnotou v ramci LI (zdroj: [6])

radku



Kapitola 2
Format PDF

Cilem kapitoly je popsat formdt PDF a vysvétlit divody, proc je obtizné tento formdt strojové
zpracovdvat.

Strukturované dokumenty obsahuji veskeré potrebné informace i pro pochopenti logickych vztaht
mezi jednotlivymi objekty. Jako priklad lze uvést format HTML, kde element <p> oznacuje
odstavec a veskery obsah nélezici odstavci pak ve stromové struktufe lezi v tomto elementu
jakozto potomek, p¥ipadné vicero potomki. Samotny odstavec mize byt ve stromové struktuie
opét potomkem jiného elementu, napiiklad <table> nebo <1i>. Nestrukturované dokumenty
zadné z téchto informaci neobsahujf [ll;]

»PDF je nestrukturovany formdt, tim padem pri extrakci textu z PDF vyvstdvaji (mimo jiné)
ndsledujici problémy:

m instrukce pro vykresleni textu neumoznuji jednoznacné urcit, kde zacind odstavec,

= mezera muze byt kédovdna jako znak mebo se kurzor jednoduse posune na mové misto za
mezerou,

m instrukce pro vykreslovdni textu mohou mit ruzné poradi, na které se nedd spolehnout.

“[8.

Samotny format PDF tvofi jiz zminéné instrukce. P¥i pohledu na PDF optikou programova-
cich jazyku pracuje se zdkladnimi datovymi typy:

m Tetézce,

= celd Cisla,

= pravdivostni hodnoty,

= ,Name objects® (rezervované fetézce).

7Z téchto primitivnich typu se skladaji komplexnéjsi:
m slovniky mapujici jednu hodnotu na druhou,

= pole hodnot,

= streamy (obvykle bindrnich dat),

1Nebo se daji algoritmicky odvodit.
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Format PDF

B Vypis kédu 2.1 Zkracend ukézka streamu instrukei pro vykresleni stranky (zdroj: [9])

6 0 obj
<</Length 52185>>
stream
q
BT
0.521569 0.780392 0.870588 rg
/F1 1.000000 Tf
24.000000 0 O 24.000000 59.500000 725.760000 Tm
(Hello World!) Tj
ET
Q
q
o atd.
= odkazy.

Soubor obsahuje ,cross-reference table“ nebo také , XREF“ tabulku, ktera predstavuje mapovani
vsech PDF objektu a jejich bytovy offset. Nachazi se v ni napriklad bytova pozice metadat stejné
jako pozice korene dokumentu, ve kterém je ddle odkaz na pole se samotnymi odkazy na jednotlivé
stranky [9]. Pokud je tato tabulka poskozena, vétsinou neni mozné spravné zobrazit dokument.

V kontextu této prace je nejvice zajimavy stream dat jednotlivych stranek. Ty se skladaji
z instrukei pro vykresleni. Ve vypisu kédu Eﬁ Ize vidét cast streamu instrukci potfebnych k
vykresleni stranky. Operdtory jsou prefixové, coz znamena, ze argumenty jsou pred jejich nézvy.
Popis instrukef [9] je nésledujic:

m g - vlozi nové grafické prostiedi na zdsobnik,

= BT - zapocne text,

m 0.521569 0.780392 0.870588 rg - nastavi barvu v RGB,

= /F1 1.000000 Tf - pouzije font specifikovany v /Resources/Font/F1, ve velikosti 1,

m 24.000000 0 O 24.000000 59.500000 725.760000 Tm - nastavi transformacni matici fontu
(zde nastaveni velikosti fontu na 24 a urceni pozice),

= (Hello World!) Tj - vykresli text ,Hello World!“,
= ET - ukondi text,
m Q - zahodi posledni prvek ze zasobniku grafickych prostredi.

Z vyse uvedenych informaci vyplyva, ze strojové ¢teni PDF dokumentt, obzvlast pak s riz-
norodymi tabulkami, je netrivialni ikol. Vzhledem k tomu, ze prace se zabyva ¢tenim vypisi za
pouziti metod strojového uceni, nebude nizko droviiové struktuire formatu PDF vénovana dalsi
pozornost. Pro samotnou praci s PDF soubory bude pouzita knihovna Poppler [10], kterd ¢teni
dokumentu Tesi za uzivatele.



Kapitola 3

Umeélé neuronové site

Tato kapitola se zabyvd umeélymi neuronovymi sitémi, které jsou v soucasné dobé ¢im dal vice
vyuzivany pri reseni netrividlnich problémi. Pokrok v této oblasti je zpiusoben prelomoviymi
objevy na poli ndvrhu architektury téchto siti, algoritmu umoznujicich rychlejsi uceni a ¢im
ddl vetsi dostupnosti vgkonného hardwaru. Vghodou téchto siti je jejich schopnost price s
sirokou skdalou vstupnich dat, kdy vstupem mohou bijt obrdzky, casové rady ¢i sekvence znakii.
Resené tlohy mohou byt regresniho ¢ klasifikacniho charakteru, kde vystup mize bijt jedna i
vice promenngch.

3.1 Ucdeni s ucitelem

Uceni s ucitelem nebo také supervised learning je zalozeno na vyuziti datasetu vzorki, kde
kazdy vzorek obsahuje vstupni data a pozadovany vystup. Vstupnimi daty mohou byt naptiklad
parametry nemovitosti, jako je plocha, vzdalenost od stanice tramvaje a vystupni hodnotou mize
byt cena. Uceni ma za cil nastavit parametry modelu tak, aby jeho vystupy spocitané na zakladé
vstupnich dat co nejvice odpovidaly skuteénym hodnotam.

Vystupni data jsou obvykle zatizena Sumem a naprosto presnych vysledku tedy témeér nikdy
nelze dosdhnout. Pii vysoké presnosti modelu je velice pravdépodobné, Ze si sit néjakym zptiso-
bem ulozila spravné hodnoty pro veskeré vzorky' a poté tyto hodnoty po identifikaci vzorku na
vstupu predala jako feseni. Tomuto jevu se fika preuceni a typicky vznika prilis velkou kapacitou
modelu. Model poté jiz negeneralizuje problém, ale hleda ve svych internich datech konkrétni
nebo velmi podobné vzorky. Na vzorcich, které nebyly pouzity pfi trénovani pak vétsinou selhava.

Z tohoto duvodu se data déli na t¥i mnoziny, kde prvni slouzi k trénovani modelu ¢ili pfimo
ovliviiuje jeho parametry. Tento proces ma za cil minimalizovat takzvanou ztratovou funkci, ktera
udava chybu modelu.

Valida¢ni mnozina slouzi k ovéreni, ze nedochazi k preuceni modelu béhem procesu uceni, ale
vnitini parametry ji nejsou piimo ovlivnény. Pti tvorbé modelu ¢asto dochazi k experimentiim
a zménam hyperparametru architektury sité, které jsou obvykle ménény na zakladé vysledki,
kterych je modelem dosazeno na trénovaci a validaéni mnoziné. Timto zpusobem se model muze
nepiimo naucit Sum a pribliznou charakteristiku vzorki z validacni mnoziny, coz vede k horsim
vysledkiim v produkénim prostiedi na dosud neznamych datech. Pro zlepsSeni predstavy o oce-
kavanych vysledcich je model pred pouzitim v produkeci vyhodnocen na testovaci mnoziné, ktera
do té doby nesmi byt zadnym zptsobem pouzita pro tvorbu modelu. V momenté vyhodnoceni
pak jiz model nelze na zakladé téchto vysledkt zadnym zpusobem upravovat.

1Nebo alespon velké mnozstvi vzorkd.

11
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Umélé neuronové sité

3.2 Dopiredna neuronova sit

»Doprednd neuronovd sit, anglicky Feedforward neural network (FNN), je typem takzvané umélé
neuronové sz’té, jejiz snahou je na zdkladé vstupu odhadnout hodnotu néjaké funkce g* na svém
vystupu. Napriklad pro Klasifikdtor, y = g*(x) zobrazuje vstup x na kategorii y. FNN definuje
zobrazeni y = g(x;0) a uci se hodnoty parametri 0, které vedou k nejlepsi aprorimaci.® [11, str.
164]

»Slovo ,network’ v ndzvu oznacuje, Ze jsou obvykle reprezentovany jako spojeni nékolika riz-
nyjch funkci. Model reprezentuje acyklicky orientovany graf popisujici zpisob spojeni jednotlivijch
funkei. Naptiklad spojeni funkei gV, g a g je vyslednd funkce g(x) = g©® (g (g (z))).
Jednotlivgm funkcim se rikd vrstvy site. Ndzev hluboké strojové ucend vychdzi z poctu zretézengch
funkcd neboli hloubky sité. Posledni vrstva sité je nazgvdna vistupni.* [11, str. 164-165]

,Béhem trénovdni sité je cilem pribliZit vystup funkce g(x) vgstupu g*(x). Trénovaci data
uddvaji sumem zatiZenou aproximaci pripadi vyhodnoceni funkce g*(x) v rizngych bodech. Vi-
stupni vrstva tedy musi pro kazdy vstup x produkovat hodnotu co nejblize g*(x). Vrstvdm, které
nejsou vystupni se nazyvaji skryté, protoze trénovaci data neurcuji jejich poZadované hodnoty
vystup. [11, str. 165]

Neuronova v ndzvu znamena, ze tento model je volné inspirovany biologickymi neurony. Kazda
skryté vrstva sité je typicky vektor. V praxi jsou vrstvy reprezentovany vektory. Jednotlivé vrstvy
si lze predstavit tvorené mensimi jednotkami, které z vektoru produkuji skalar. Tato jednotka
pak pfipomind neuron, kdy z vice vstupii spocitd vystup za pomoci aktivacni funkce. [11, str.
165]

Pro predstavu je zde uvedeno nékolik aktivacnich funkci. Pro skryté vrstvy se ¢asto vyuziva
funkce ReLLUB, ktera sviij vystup jednoduse omezuje na hodnoty vétsi nebo rovné nule. Tohoto
chovani je docileno pomoci funkce max s argumenty 0 a vstupnim parametrem z jak je uvedeno
ve vzorci 3.1.

ReLU(z) = max(0, x) (3.1)

Funkce sigmoid s predpisem M se vyuziva pro bindrni klasifikaci a jejim vystupem je hodnota
v rozsahu (0,1). 3.2,

1

e xr

(3.2)
Pro vypocet distribuce pravdépodobnosti v ramci klasifikace do K t¥id se vyuziva funkce
softmax, kterd ze vstupniho vektoru & = (z1,z2,...,2x) vytvorl vektor, jehoZ soucet prvki je
rovny jedné a da se interpretovat jako distribuce pravdépodobnosti. Jeji predpis pro jednotlivé
prvky vektoru je zapsan vzorcem 3.3 nize.
evi
softmax(x;) = ——— (3.3)

ng‘(:l e’

Nosnou myslenkou téchto siti je vytvareni novych priznakid ze vstupnich dat, ¢ehoz je doci-
leno v jiz zminénych skrytych vrstvach. Kazdy priznak je obvykle linedrni kombinaci vystupi z
predchozi vrstvy s pfidanm posunem™ a néslednou aplikaci nelinearni aktivac¢ni funkce, které
musi byt diferencovatelns?.

Proces uceni sité ma za cil nalezeni optimalnich hodnot posunu a vah jednotlivych vrstev. V
pripadé nevyuziti nelinearity by bylo mozné sit zjednodusit na jednu operaci maticového nasobeni
a jeji vysledky by tim padem byly znaéné omezeny [11, str. 168].

2 Artificial Neural Network (ANN).
3Rectified linear unit.

4Nékdy také nazgvany intercept ¢ bias.
5Nebo alespon skoro vsude diferencovateln.



Uceni na zakladé gradientu

3.3 Uceni na zakladé gradientu

Na rozdil od linedrnich modeld nelinearita uvnitt FNN zptsobi, Ze ztratova funkce se stéva
nekonvexni. Uceni tedy probihd iterativnim procesem na zakladé gradientu. Pro FNN je tfeba
nejdiive inicializovat vdhy malymi ndhodnymi hodnotami a posuny mohou byt vynulovény. [11,
str. 173]

Néhodné hodnoty zpusobi, Ze se kazda vaha podili na vysledku mirné odliSnym zpusobem,
coz pozdéji vede k postupnému vytvoreni reprezentaci novych priznaki uvnitt sité.

Dulezité je volba ztratové funkce, ktera zavisi na typu resené ulohy. V pfipadé regrese je to
stfedni kvadraticks chybal jejiz vzorec @ je prosty rozdil hodnot umocnény dvéma.

LY,Y)= (Y —Y)? (3.4)

Pro binarni klasifikaci se pouzivd binarni relativni entropieﬂ, kde p= P(Y =1|X = 1):
L(Y,$) = —Y logp — (1 ¥) log(1 - p) (3.5)
V pripadé klasifikace do vice tiid je vyuzito kategorické relativni entropie%, kde p; = 15(Y =

iIX=X),p=(p1,...,0)" aly—; =1kdyz Y = j v opaéném pifpadé 1y_, = 0. Vzorec pro
kategorickou entropii je pak:

C
—Y " 1y—;logp; = —logpy (3.6)

P1i uceni je cilem minimalizovat chybu predikce méfené touto ztratovou funkei L na trénovaci
mnoziné velikosti IV, kde w jsou parametry sité, které se vyskytuji ve funkci g:

N
Z }/zag Ti W )) (37)

== \

Pro nalezeni minima za pomoci vylepsené varianty gradientniho sestupu je vyuzito pravidla
derivace slozené vicehodnotové funkce, které je pfimim zobecnénim vztahu pro vypocet derivace
slozené funkce. Pro f : R" — R, g : R — R", kde g = g(g1,- .., 9n)"

8f © g - agz

5 &) (3-8)

Smérem od posledni vrstvy se postupné prondsobuji a sc¢itaji derivace, které se dale propa-
guji smérem ke vstupni vrstvé. Nésledné jsou dle sméru gradientu upraveny vahy sité, ve snaze
celkovou chybu minimalizovat. [12]

Celé trénovaci mnoziné se riké batch, cesky davka, a postupu, kdy je sit optimalizovana az
po priuchodu vsemi vzorky z trénovaci mnoziny se iika batch gradient descent. Obvykle se ale
zména vah aplikuje na zakladé prichodu mensitho mnozstvi vzorkl trénovaci mnoziny, takzvané
mini-batch. V praxi se nicméné casto mini-batch oznacuje pouze vyrazem batch, protoze se
zména vah na zakladé celé trénovaci mnoziny prilis nepouziva, z diavodu pomalé konvergence.
Z tohoto duvodu bude v ramci prace pouzivan pojem davka jakoZto oznaceni pro mini-batch.
Pro uplnost: pripad, kdy ke zméné vah dochéazi na zédkladé jednoho vzorku se nazyva stochastic
gradient descent.

6Mean squared error.
"Binary cross-entropy.
8 Categorical cross-entropy.
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Umélé neuronové sité

3.4 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronovd sit, anglicky convolutional neural network (CNN), je specidlnim piipadem
ANN, kde je snizen pocet vah mezi vrstvami a slouzi pro zpracovani dat v miizkovém usporadéani
[11, str. 327]. Muze se jednat napiiklad o ¢asové fady, kde je miizka jednorozmérnd nebo obrazky,
které jsou dvojrozmérné v pripadé cernobilych obrazka a trojrozmérné, pokud jsou obrazky
barevné.

Usporadéni vah pro tuto linedrni kombinaci je nazyvéno jadro (kernel) a jeho obvyklé rozmeéry
jsou 3 x 3 nebo 5 x 5. Jadro méni svou pozici na vstupni miizce a na kazdém misté posunu je
proveden skalarni soucin. Vystup je zaznamenan do vystupniho tensoru, takovym zptsobem, ze
pozice jadra na vstupni mrizce je analogicky promitdna na vystupni. Vahy jsou po celou dobu
tohoto procesu pro vsechny pozice stejné. V ramci pohybu po vstupni mfizce se mohou uvazovat
pouze takové pozice, kdy jadro nepresahuje okraje miizky, pripadné muze byt miizka vhodné
rozsifena?. Na obrazku 3.1 lze vidét vizualizace konvoluce, kde je zndzornéna na dvojrozmérnych
datech. Pro RGB obrazky a dalsi typy dat se postupuje analogicky, s rozdilem, Ze filtr ma zvlast
vahy pro kazdy kanal. Jader je obvykle vice a obvykle se pocet zvysuje s hloubkou vrstvy v siti.
Existuji také rizné tpravy, kde jsou filtry rozdéleny do skupin, které ignoruji nékteré kandly.

Z divodu malych rozmérti ma jadro schopnost detekovat pouze lokalni priznaky. Proto se
déle pouziva takzvany pooling, kdy se data rozdéli na malé ¢tverce a z kazdého z nich se spocita
jedna vystupni hodnota. Tu lze vyjadiit budto jako primér nebo nejvétsi z puvodnich. Vstup
pro dalsi vrstvu se tim padem zmensi a dalsi filtr jiz pracuje s méné detailnim obrazkem.

Intuice pro CNN by mohla byt, ze prvni vrstva detekuje detaily jako hrany, ale hlubsi vrstvy
jiz nepracuji s puvodnim obrazkem a barvami, nybrz s priznaky, které jsou pro ¢lovéka casto
neuchopitelné. Pocet kanala se zvysuje s hloubkou a v posledni vrstvé muze mit mrizka rozmeér
naptiklad 1 x 1 x pocet kandli.

Input Kernel Output
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B Obrazek 3.1 Vizualizace vstupu, jadra a vystupu konvoluce. Hodnoty vystupu jsou produkovany
skalarnimi souéiny ¢tvefic vstupu a jadra (zdroj: [13])

Input image

5 | 34 | 78 | 156 2x2 Max Pooling
54 221 o |
32 | 54 | 221 221 54 | 221
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253 | 59 | 56 @ 45

B Obrazek 3.2 Ukdzka max poolingu, pii kterém je pro vystup vybrana nejvyssi hodnota ze zdrojové
matice a ostatni jsou ignorovany (zdroj: [14])

9Napiiklad nejblizsim prvkem z mifzky ¢ nulovou hodnotou.



Davkova normalizace
3.5 Davkova normalizace

Dévkova normalizace, anglicky batch normalization (BN), méa za cil zabrdnit nevhodné vstupni
distribuci hodnot vstupt aktivac¢nich funkci uvnitt site.

V praxi je implementovana jako vrstva, kterd ma snahu transformovat své vstupy zptsobem,
ktery zaruci, aby primérnd hodnota jednotlivych priznakt vstupu aktivacni funkce nebyla prilis
vzdalend od 0 a rozptyl nebyl netimérné velky vicéi vaham sité, které by musely tyto hodnoty
kompenzovat, coz znacné znemoznuje uceni.

P1i vyuziti s konvoluénimi vrstvami se toto provadi v ramci skupin skalart, predstavujicich
jednotlivé kanaly. Napiiklad pii aplikaci BN na obrazek je zvlast normalizovan kandl cervené,
modré a zelené barvy°

Jako naivni feSeni tohoto problému se nabizi pfimé vyuziti normalizace, které zaridi prameér-
nou hodnotu 0 a rozptyl 1. Problémem je nutnost znalosti distribuce vystupnich hodnot vrstvy,
ktera se v siti nenachdzi pred BN vrstvou, ta se ale béhem trénovani muze neustile ménit. Také
rozptyl rovny jedné by omezil moznosti sité reprezentovat nékteré problémy. [15]

Vstupy jsou nejdrive znormalizovany dle odhadu prumeéru a rozptylu na zakladé hodnot davky.
Vysledné hodnoty jsou déle za vyuziti trénovatelnych parametri 8 pro posun a « pro skalovani
upraveny. V pripadé, ze se jednd o BN pro konvolu¢ni vrstvu, pouziva se jiny par parametri pro
kazdy kandl. Cely vypocet je popsin vzorcem 3.9, kde x jsou hodnoty vstupii v rdmci dévky
pripadné dile omezeny na jeden konkrétni kandl. [15]

x; — Elx]

Yi = ’YW +0 (3.9)

Parametry 8 a v se béhem trénovani mohou ménit podle potieb sité, nicméné by se nemélo stat,
ze rozptyl bude netimérné velky. Pfi inferenci jsou misto vypoctu odhadu rozptylu a priméru
pouzity hodnoty z trénovacich dat. [15]

3.6 Zbytkové spoje

Zbytkové spoje, anglicky residual connections, napoméhaji toku gradientu pfi zpétné propagaci
a schopnosti vrstev kopirovat vstup bez vynucenych zmén zpusobenych filtry konvoluc¢nich vrs-
tev [16].

Na obrazku @ Ize vidét blok sité ResNet, v jehoz ramci byla tato technika predstavena.
ResNet obsahuje desitky konvoluc¢nich vrstev, coz znacné ztézuje proces trénovani.

Tato technika je elegantni z pohledu nizké vypocetni naroc¢nosti, nicméné dochézi ke zvyseni
vyuziti paméti, protoze po dobu do p¥ic¢teni identity musi byt jeji hodnota uloZena v paméti [16].

10 Jedn4 se pouze o piiklad, protoze BN vrstvy se nenachdzi piimo za vstupem sité.
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B Obrazek 3.3 Ukéazka bloku sité ResNet, vyuzivajicitho zbytkova spojeni. Pied aplikaci vrstvy vah je
vstup beze zmén ulozen do paméti a nasledné pricten k vystupu posledni vrstvy pred aktivacni funkeci
(zdroj: [16])

3.7 Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronové sité (zkracené RNN) jsou vyuzivany pro préci se sekvencnimi daty s varia-
bilni délkou. RNN obsahuje pamét reprezentujici interni stav, ve kterém se nachazeji zakédované
informace o dosud zpracované ¢asti sekvence, ktera je na vstup vkladana po Castech. Pri zpra-
covani kazdé casti vstupu sit dokaze produkovat vystup a novou hodnotu tohoto stavu, kterou
pouzije jako vstupni skyrty stav do dalsitho kroku. V prvnim kroku je stav inicializovany na
hodnoty v zdvislosti na konkrétni siti. Schématicky popis RNN lze vidét na obrazku 3.4.

Problémem RNN je takzvany vanishing gradient, ktery je zptisoben postupnym snizenim
podilu informace z predeslych iteraci na hodnoté ztratové funkce a s tim spojenym nizkym
podilem na hodnoté gradientu. Toto vede k omezenym moznostem sité adekvatné upravit vahy a
moznosti efektivné vyuzit rané hodnoty vstupu. V praxi to znamend, ze model miize v dlouhém
souvéti ¢i odstavcei ztratit moznost drzet informaci, kterd byla soucasti pocatku sekvence. Tuto
omezenou pamét predeslych hodnot ¢dsteéné resi Long short-term memory (LSTM) architektura,
nicméné nutnost rekurentniho pruchodu zustava.

(Iis3
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B Obrazek 3.4 Nalevo se nachdzi reprezentace rekurentni buiiky. Napravo je naznaden proces reku-
rentniho prichodu siti, kdy dochazi k preddvani vystupu a propagace nového skrytého stavu do dalsiho
kroku (zdroj: [@])

3.8 Transformer

Transformer je architektura poprvé popsana v ¢lanku Attention is All You Need [@] Misto re-
kurentniho pfistupu jsou vstupy zpracovany nardz a informace o pozici je ¢iselné zakédovéna.
To eliminuje nutnost zpracovavani vstupu po jednotlivych krocich, coz umoznuje rychlejsi tré-
novani sité. Tento ptistup zptsobil rapidni vyvoj dalsich metod, na jejichz zdkladech stavi dnes



Transformer

populdrni modely typu ChatGPT [19].

Architekturu rozdélenou na ¢ast enkodéru a ¢ast dekodéru, uvedenou v puvodnim c¢lanku, Ize
vidét na obrazku 3.5.

Vstupem enkodéru je sekvence tokent, které jsou za pomoci embeddingu prevedeny do in-
terni vektorové reprezentace sité. Déale je pfiddno pozicni kédovani, nahrazujici dosud pouzivany
rekurentni pristup, v ramci kterého byly ¢asti vstupu zpracovavany jeden po druhém. Poziéni
kédovani vyuziva vlastnosti goniometrickych funkci, presnéji rozdilnych hodnot téchto funkci na
zékladé raznych velikosti periody, aby model mél moznost odvodit, v jaké vzdalenosti jsou tokeny
umistény ve vstupni sekvenci.

Samotné tokeny jsou ze vstupni sekvence vytvoreny v ramci predzpracovani. Obvykle se
nejednd o celd slova vstupniho jazyka, jelikoz by takovy slovnik mohl dosdhnout prilis velkych
rozmeéru a pri vyuziti pro preklad by bylo tfeba dvou samostatnych slovnikt zvIast pro vstupni i
vystupni jazyk. Také je snizeno riziko, ze dany token nebude obsazeny v trénovacich datech a v
pripadech, kdy se na vstupu nachézi jména osob ¢i firem by mél model v idedlnim ptipadé tyto
tokeny pouze prekopirovat na vystup bez dalsich tprav. Tokeny lze vytvorit vice zptsoby, ale
obecné se jedna o kratké retézce, které se v uvniti zpracovavanych slov ¢asto vyskytuji. Celkové
tokeny neobsahuji mezery, aby nevynucovaly ndvaznost ur¢itych slov.

V ramci dekodéru se pro identifikaci vzajemnych spojitosti mezi tokeny vyuziva takzvané me-
tody self-attention, ktera funguje na principu vyhledavani pravdépodobné vzdjemné provazanych
tokent. Tento proces se odehrava ve vnitini reprezentaci dat uvnitt modelu, ale k pochopeni prin-
cipu lze vyuzit ¢lovékem snaze uchopitelné interpretace, kdy naptiklad tokeny podmétu omezuji
svou pozornost na takové, které se tvari jako ptisudek ¢i vétny predmét. To samé plati i opacné
a prisudek naopak zvysuje vahu tokent, které jevi znaky podmétu. Nasledné jsou hodnoty to-
kenti, které se zdaji relevantni prekopirovany k ptivodnimu a nové vznikly kontextu umozni spojit
informace z dvou odlisnych casti véty, coz je nutné pro korektni preklad do jazyka, ktery ma
opacny slovosled nez jazyk vstupni. Této technice se rika se anglicky rika Self—attentionE, protoze
v uvnitt konkrétni sekvence dochdzi k rozpoznani vazeb mezi tokeny. Obvykle model vybird z
vice moznosti propojeni tokenu, tedy vyuziva takzvanou multi-head attention. Inference kondci v
momenté, kdy je na vstup predan specialni token pro ukonceni.

Tvorba embeddingu je na rozdil od deterministického procesu tokenizace zavisla na schopnos-
tech generalizace sité, tedy jejimu stupni natrénovani. V pripadé kvalitné natrénovaného modelu
pak embeddingy dobte reprezentuji vyznam takto zpracované sekvence a lze jej vyuzit napriklad
pro vyhledavani textt v indexové databéazi, kde je vyuzito porovnani obvykle na zdkladé kosinové
podobnosti téchto vektori.

M Attention esky znamend pozornost.
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B Obrazek 3.5 Architektura sité transformer. Vlevo se nachézi enkodér, ktery vstupni sekvenci zakéduje
do interni reprezentace a nasledné preda do dekodéru, ktery zacne produkovat vystup.



Kapitola 4

Analyza stavajicich metod

V této kapitole bude nejprve provedena analyza dataseti zabyvajicich se strukturou dokumentu,
coZ umozni jasnejsi predstavu o rozsahu a typu dostupnich dat pro budouci model. Ddle bude
vénovdn prostor samotngm modelum, které casto byly vytvoreny v rdmci price na konkrétnim
datasetu /@0, 21, 22]. Na zdkladé téchto informact bude nastinéno dalsi resend.

4.1 Existujici Datasety

Tato sekce se zabyvad jiz existujicimi datasety, urcenymi k tvorbé modeli pro zpracovani do-
kumentu. Jelikoz je velkd cdst vypisu tvorena prevdzné tabulkou, byl prostor vénovdn hlavné
takovym, které se tabulkami zabyvaji.

Jiz ze samotné podstaty byznysovych dokumentt plyne nedostatek verejné dostupnych dataseti
obsahujic{ tento typ dokumenti [22]. Publikace zabyvajici se zpracovdnim byznysovych doku-
mentt Casto vyuzivaji soukromé datasety, coz vede k nemozné reprodukci experimentt a ovéreni
funkénosti daného teseni. Toto je zpusobeno absenci dostatecné velkého a verejné dostupného
datasetu dané domény ]

Anotace je proces, pri kterém se vyznaci jednotlivé objekty v obvykle nestrukturovanych
datech, aby model mél moZnost ,pochopit“, co je zddany vysledek [23]. V kontextu této prace
anotace muze znamenat napriklad vyznaceni ¢isla ictu na vypisu, ¢i oznaceni jednotlivych trans-
akei.

Tento proces je obecné velice ¢asové naroc¢ny [24, ] a Casto tvori vétsinu doby stravené na
feseni ulohy strojovym ucenim. Neékteré zdroje ] uvadéji, ze anotovani dat obvykle zabere 25
% Casu straveném na_projektu, zaméfeného na strojové uceni. Samotné tvorba modelu oproti
tomu ,,pouze“ 20 % [&Ia] Cely proces je také nachylny k lidskym chybdm a nekonzistentnimu
rozhodovan{ béhem procesu [Evg]

Kvili vysoké nédrocnosti tvorby vlastniho datasetu byly prozkoumdény jiz existujici, volné
dostupné datasety, které se sice casto zabyvaji jinymi doménami, ale pfesto mohou pomoci ujasnit
celkovou predstavu o existujicich metodach.

4.1.1 PubTabNet

» Definice 4.1 (BBox). Bounding box objektu (zkrdcené BBox) je obdélnik, ktery cely objekt
svgmi rozméry obklopuje [27].

Jednd se o volné dostupny dataset vytvoreny na zakladé odbornych medicinskych ¢lanku
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z PubMed Central Open Access Subsetﬁ. Pii tvorbé bylo vyuzito skutecnosti, ze ¢lanky jsou
k dispozici jak v PDF formatu, tak formatu XML, ktery je strukturovany. Céasti PDF byly
propojeny s ¢astmi v XML reprezentaci, ¢imz byla rozpoznana hierarchicka struktura uvnity
PDF. Dataset obsahuje 510 tisic obrazka tabulek spolu s texty uvnitt bunék ve formatu HTML
[21]. V datasetu nejsou dodateéné informace tykajici se dané domény. Pozdéji byly pridény BBoxy
neprazdnych bunék [28, 22]. V praxi se omezen{ na neprazdné buiiky ukézalo jako nevyhoda [20],
pripadné dokonce chyba [29]. Ze zkoumanych vzorkt byl vyvozen zévér, ze z HTML struktury
lze u jednotlivych vzorkt odvodit, které burky tvoif hlavicku a které hodnotu pole.

Zptusob vytvoreni tohoto datasetu doklada, jak moc je dulezita archivace i ptvodnich struk-
turovanych dat, kterd se pripadnym prevodem na nestrukturovana stavaji mnohem méné pouzi-
telna. Pozitivni skutecnosti je, ze se ¢lanky a dalsi vystupy védecké prace postupné ¢im dal vice
zvefejiuji i ve strukturovanych forméatech [30].

» Definice 4.2 (TD). Table Detection je proces s cilem detekce a lokalizace tabulky v dokumentu
nebo obrdzku [29].

» Definice 4.3 (TSR). Table Structure Recognition je tloha predstavujici rozdélend tabulky na
buriky, sloupce, Tddky a identifikaci bunék, které ndleZi do vice sloupci nebo adki [29].

» Definice 4.4 (FA). Functional Analysis je tloha rozpozndni klicd a hodnot v ramci tabulky
[29].

» Definice 4.5 (TE). Table Extraction je kombinace TD, TSR a FA [29].

Protoze zdrojem pro vytvoreni tohoto datasetu byla medicinska data, neni zddny doménovy
prekryv s tématem préace, kromé faktu, ze se v obou pripadech jedna o data zapsand do tabulek.
Pfi vizualni kontrole menstho vzorku tabulek tak nemohlo byt prekvapenim, ze se ani vzdalené
nepodobaji vypistim. V datasetu neni kompletné zohlednéna tloha TE, pouze jeji diléi ¢ast [ITD
a castecé TSR, v rdmci které chybi souradnice a rozméry bunék.

4.1.2 FinTabNet

FinTabNet vnikl v rdmci préace na modelu Global Table Extractor [22]. Kromé toho doslo také
k rozsiteni PubTabNet datasetu o vyznaceni rozmért jednotlivych bunék. Opét bylo vyuzito
propojeni ¢asti nestrukturovaného dokumentu se strukturovanym.

Samotny FinTabNet obsahuje finan¢ni zpravy spolecnosti z amerického indexu S&P 500.
Vzhledoveé se tabulky od téch v PubTabNet lisi riznymi zpusoby, maji méné ¢arovych oddélovac,
vétsi rozestupy uvniti tabulky a vétsi barevnou riiznorodost?. Dataset obsahuje ptes 70 tisic stran
s anotacemi tabulky a jeji vnitini struktury. Dale obsahuje 110 tisic tabulek s BBoxy tex‘cﬁB
bunék [22].

Stejné jako v piipadé PubTabNet plati, ze v datasetu nejsou zohlednény vyznamy texta uvniti
bunék, stejné tak nejsou prirazeny alespon obecné ttidy jako napiiklad datum, castka atd. Navic
neni rozlisSovano mezi bunkami hodnoty a hlavicky, coz lze vypozorovat i z online ukazky £.

Dataset obsahuje velké mnozstvi dat, které se vice blizi tématu této prace. Tabulky se také o
trochu vice podobaji vypistim, protoze jednotlivé LI zahrnuji vétsi mnozstvi radkt, mezi kterymi
nejsou vizualni oddélovace. Pti exploraci bylo bohuzel zjisténo, ze velkd ¢ast tabulek neobsahuje
jednotlivé LI, kde by se opakoval stejny typ objektu, ale spise celd tabulka predstavovala vycet
nékolika unikatnich informaci. Velkym negativem datasetu je, Ze neumoznuje explicitni urceni,
zda se jednd o ndzev nebo hodnotu pole, tedy nezohlediuje tilohu FA, coz velmi snizuje vyuzitel-
nost. Nakonec je nutné pripomenout, ze formaty zapist ¢astek a kalendarnich dat se samozrejmé
neshoduji s ¢eskymi.

Lhttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/openftlist /

2Pti zbézné ruéni exploraci PubTabNet nebyla dokonce tabulka vyuzivajici barvy vitbec nalezena.
3Tedy neberou v potaz prazdné misto uvniti butiky, stejné jako v p¥ipadé PubTabNet.
4https://dax-cdn.cdn.appdomain.cloud/dax-fintabnet/1.0.0/data_preview/index.html
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Existujici Datasety

4.1.3 TableBank

Zdrojem podkladovych dat byly dokumenty z internetu. Opét zde bylo vyuzito strukturova-
nych formatd, konkrétné .docx, ktery interné vyuzivi XML reprezentaci struktury a v dalsich
pripadech bylo vyuZito zdrojovych soubori LaTeX [31].

Dataset obsahuje pfes 145 tisic instanci tabulky. Na rozdil od predchozich zminénych neob-
sahuje ani BBoxy textt bunék, coZ je spolu s nizkou komplexnosti tabulek datasetu vytykano
[20].

Protoze dataset neni pfimo doménové ¢i tematicky zaméreny, obsahuje vice rtznorodé do-
kumenty jak strukturou, tak uzitym jazykem. Kromé angli¢tiny, se v nich vyskytuje i ¢instina,
japonstina, arabstina a dalsich jazyky. LaTeX zdrojové kédy pochizeji z arXiv® a jsou psiny
prevdzné anglicky. [31]

4.1.4 PubTables-1M

Jak jiz nazev napovidd dataset obsahuje témeér milion vzorku a je po vzoru PubTabNet zalozen
na datech PubMed Central Open Access H.

Autori jako motivaci vzniku uvadéji problémy, které se vazi na pouziti zminéné metody tvorby
kombinace strukturovanych a nestrukturovanych dat u predchozich dataset [29]. Hlavnim cilem
je odvozeni maximalniho mnozstvi informaci, které v predchozich datasetech nejsou zohlednény,
aby vysledny dataset mohl byt pouzit pro tvorbu vétsiho mnozstvi tloh nez predchozi feseni.
Druhym cilem je zlepsit presnost anotaci za pouziti deterministickych algoritmt predzpracovani.
V datasetu nejsou vyznaceny zadné tiidy informaci ¢i relace.

Velkym problémem jsou nekorektni anotace v pripadech, kdy urcita bunka zabira oblast ve-
likosti nékolika béznych bunék (viz obrazek 4.3a). Tento problém je v pfedchozich datasetech
obchézen vyznacovanim BBoxu pouze pro texty bunky, coz vede k moznosti nespravného rozpo-
znani struktury, kdy rozsah platnosti ndzvu sloupce ¢i fadku je chybné interpretovan [29)].

P1i anotaci sloupcu tabulky clovékem nebyva sledovan BBox textu nazvu sloupce, ale spise
se prihlizi k volnému mistu a zarovnani text v hodnotach poli pod nim.

Tyto nespravné anotace narusuji predpoklad, ze model se uci na datech, ktera jsou naprosto
pravdivéa [29]. Dilezitym poznatkem je, Ze podstata téchto chyb nemusi byt ndhodnym Sumem,
ale chyby mohou byt zpusobeny povahou domény ¢i zkreslenim v rozhodovani jednotlived, v
pripadé rucnich anotaci. Tyto chybné informace se model nau¢i na zakladé trénovaci mnoziny
a déle je zohledtiuje p¥i inferenci [32]. JelikoZ se chyby stejné povahy nachézeji i ve validaéni a
testovaci mnozing, je zkreslené i vyhodnoceni vysledkt modelu [29, 32].

V ptipadech, kdy jsou prazdné buiiky nespravné déleny je nazyvén ,oversegmentation [29].
Jako feseni tohoto problému je v rdmci PubTables-1M vytvoren algoritmus pro slu¢ovani bunék
tabulky. Tento algoritmus byl vytvoren na zakladé predpokladu z VVamgE modelu tabulky [33] a
neobsahuje zddné metody strojového uceni. Dle autora tento model dodrzuje 97 % jim zkouma-
nych tabulek [33]. Na obrdzku lze vidét priklad prilisného déleni bunék tabulky, na obrazku
Eﬁ pak vizualizaci anotace stejné tabulky po tpravé zminénym algoritmem.

7 davodu velikosti tohoto datasetu nebylo mozné zkontrolovat vzorky rucné, proto byla vy-
tvofena automatizovand kontrola kvality. V pripadech jasného poruseni pozadavkl na kvalitu je
tabulka ignorovana, jedna se o pripad, kdy napriklad anotace obsahuje navzajem prekryvajici se
burniky. Déle je zkoumdana editacni vzdalenost Fetézcu uvniti bunék anotaci a fetézcu z PDF, kde
je urc¢ena mira tolerance, pro pripady déleni slov na konci fadku atd. Po jednotlivych kontrolach
jsou odstranény neobvyklé tabulky, které vybocéuji z distribuce vzorku [29].

Oproti jiz zminénym datasetim PubTables-1M obsahuje pfomo BBoxy vSech bunék a neome-
zuje se tak pouze na texty. Déle obsahuje jiz zminénou oc¢iSténou tabulku a explicitni informace

Shttps://arxiv.org/
6https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/openftlist/
77 dostupnych zdroji se nepodafilo zjistit pohlavi potiebné pro spravné sklofovani.
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o poloze jednotlivych fadki a sloupct, véetné BBoxi. Je rozliSovano mezi bunikami, které zabi-
raji obvykly prostor a témi, které zabiraji napriklad cely radek. Velkym piinosem je identifikace
takzvanych ,projected rows* ] nebo také ,super rows“ [35], které zabiraji cely horizontdlni
prostor a urcuji spole¢nou zavislost fadkt pod nimi. Ukédzku vSech t¥id bunék lze vidét na ob-
razku 4.1. Celkové tyto informace umoznuji 1épe pokryt jednotlivé diléi cile TE, nez existujici
datasety. VSechny kroky nutné ke dosazeni TE jsou znazornény na obrazku @.2. Ani v tomto
pripadé nejsou informace v bunkach déleny do tiid, takze neni mozné pouzit dataset napriklad

pro tvorbu detektoru c¢astek ¢i kalendarnich dat.

G GO 1 T o o T
o e 6] o [edan| o, | W | b
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M Obrazek 4.1 Ukdzka vyskytu veskerych tfid v rdmci PubTables-1M (zdroj: [@])
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B Obrazek 4.2 Ukdzka rozdéleni jednotlivych dil¢ich dloh TE (zdroj: [%])



Existujici Datasety

ASDM ASDM
better equal Worse Sum better equal Worse Sum
ASCA | better | 19457 (28.9) 12 (0.02) 14654 (21.8) | 34,123 (50.8) ASCA | better | 19457 (28.9) 12 (0.02) 14654 (21.8) | 34,123 (50.8)
equal | 1158 (1.7) 21989 (32.7) | 1024 (1.5) 24,171 (36.0) equal | 1158 (1.7) 21989 (32.7) | 1024 (1.5) 24,171 (36.0)
worse | 3755 (5.6) 2 (0.003) 5183 (7.7) | 8,940 (13.2) worse | 3755 (5.6) 2 (0.003) 5183 (7.7) | 8,940 (13.2)
Sum 24370 (36.2) | 22003 20861 67,234 (100.0 Sum 24370 (36.2) | 22003 20861 67,234 (100.0]
(32.7) (31.0) (32.7) (31.0)

(a) Pavodni tabulka pfed pouzitim algoritmu na slu¢o- (b) Tabulka po tpravé algoritmem pro slouceni prézd-
véani bunék (zdroj: [29]) nych bunéck (zdroj: [29])

B Obrazek 4.3 Porovnéni tabulky pfed a po slouceni bunék algoritmem

4.1.5 SynthTabNet

Dataset vznikal pro tcely tvorby modelu TableFormer ﬂﬂ], a jak jiz nazev napovida, vznikl z
vygenerovanych syntetickych dat. Autofi se do velké miry inspirovali z nesyntetickych dataseti
PubTabNet, FinTabNet a TableBank, u kterych identifikovali rtizné nedostatky, které nejsou
v zddném z nich vyfeseny. V rdmci analyzy jiz existujicich datasett bylo napiiklad zjisténo,
ze distribuce komplexity tabulek je znacné nevyvazend, protoze silné prevladaji jednodussi ta-
bulky [20].

V ramci tvorby syntetického datasetu a modelu je zminén problém nejednotného formétu
existujicich dataseti. Z dtavodu velikosti dat byly ostatni datasety prevedeny do forméatu shod-
ného s PubTabNet. Ze vSech byly odstranény prilis velké tabulky a hustoty pixeli podkladovych
obréazki byly sjednoceny na 72 DPI 8. Nassar a spol. ddle zminuje problematiku datasetu Table-
Bank, ktery v naprosté vétsiné pripadu postrada BBoxy texti bunék a jeho tabulky jsou autory
povazovany za jednoduché, protoze kromé jejich nizké velikosti navic neobsahuji radky a sloupce
rozsifenych rozméru. [20]

Vyhodou syntetickych dat je moznost rznych zmén stylu vzhledu, velikosti tabulky, a tedy i
komplexity struktury. Texty pro vypln bunék jsou generovany na zakladé statistické analyzy slov
puvodnich datasett. Hlavni vyhodou generovani je nesporné moznost vytvorit opravdu velky da-
taset, v tomto piipadé se jednd o 600 tisic vzorkt [20]. Vyuziti samotnych syntetickych informaci
v bunkach je nicméné velice omezené az témér nulové.

4.1.6 DocLayNet

Dataset obsahuje 80 tisic ruéné anotovanych stranek PDF dokumenti, z kterych 7 tisic obsahuje
2 anotace (od dvou osob) a tisic a ptl obsahuje tfi anotace. Tfidami v dokumentech jsou popis,
poznamka pod carou, vzorec, prvek vyctu, hlavicka a paticka stranky, obrazek, nadpis sekce,
tabulka, text a nadpis. Data jsou vytvorena z verejné dostupnych dat jako jsou finanéni zpravy,
manudly, védecké ¢lanky, zakony a regulace, patenty a vladni tendry. Dataset neni pfimo zaméren
na uréity jazyk, ale z 95 % je tvoren anglictinou. Skeny dokumentii, které ¢asto nejsou dokonale
rovné, byly v co nejvétsim mozném mnozstvi pripadd ignorovany, aby pro usnadnéni anotace
bylo mozné pouzivat obdélniky bez rotace. [36].

Pro samotnou tvorbu byly nejdfive dokumenty predzpracovany, urceny tridy, pravidla a
postupy, pro zvyseni irovné konzistence mezi anotujicimi zaméstnanci, ktefi se také podrobili
zkouskam, pro kontrolu kvality jejich anotaci [36].

Dataset se bohuzel pro tcely prace ukazal jako nedostatecny, protoze neni zamétfen na tiidy
textovych informaci ale pouze na objekty dokumentu.

8Tedy standardni hustotu pixel@ knihovny Poppler.

23



24

Analyza stavajicich metod

4.1.7 Shrnuti analyzy existujicich dataseti

Z volné dostupnych datasetit byly prozkoumani kandidati v oblasti prace s tabulkami, pripadné
zamérujici se na strukturu obecnych dokumentt. Datasety byly navzajem porovnany z pohledu
velikosti, druhtl informaci uvniti vzorku, zptsobu tvorby a kvality dat.

Hlavnim identifikovanym problémem je podezreni, Ze nékteré strojové vytvorené anotace jsou
nespravné. Ve strojové generovanych datasetech sice dochéazi k vyraznému usnadnéni prace a
velkému nérustu poctu vzorku, ale jiz nedochdzi k tak peclivé kontrole expertem [20]. V rdmci
nékterych [29][20] datasett bylo za Ggelem kontroly kvality pouzito ruznych automatizovanych
filtrii a méfeni. U jinych je kontrola zaloZzena na manudlnim zkoumani mensiho mnozstvi vzorku
[22, 28], ¢i porovnanim anotaci pochézejicich od vice ruznych lid{ [36].

Vzhledem k tomu, Ze vétsina dataset obsahuje pouze zdkladni informace vytvorené ze zdro-
jovych soubort, se jako jediny dostatecné podrobny dataset jevi PubTables-1M, ktery puvodni
informace jesté dale algoritmicky obohacuje. Bohuzel je zaloZeny na medicinskych ¢lancich, které
jsou bankovnim vypisum znacné vzdélené.

Z pohledu domény je tedy k tématu této prace nejblize FinTabNet, pripadné podmnozina
SynthTabNet. Oba tyto datasety ovSem postradaji detailnéjsi informace pro plné splnéni cile TE.

Dulezité je také zminit, ze v ramci prizkumu dataset nebyl nalezen zadny, ktery zohlednuje
problém nazvu pole vedle hodnoty v rdmci jednoho LI (viz obrédzek 1.2). Vzhledem k pomérné
vysoké ¢etnosti vyskytu tohoto jevu ve vypisech se jiz existujici datasety pro toto vyuziti zdaji
nevhodné.

4.2 Stavajici metody strojového ¢teni dokumentii

Sekce zkoumd existujici Teseni pro ulohy podobné strojovému cteni bankovnich viypisi z uctu.
Krom samotngch modelt jsou zminény i nekteré architektury, techniky a obecné principy, kte-
rych je v modelech a jejich trénovdani vyuzito. Zaverem je zhodnoceni pouZitelnosti jednotlivych
modeli pro ucely prdce.

Pristupta k feseni tloh podobnych ¢teni dokumenti strojovym ucenim je celd fada a pti volbé
modelu je tak nutné zvazit hned nékolik faktori.

vystupu, tim se upfesni, zda se jednd o tlohu regresni ¢i klasifika¢ni. V nékterych piipadech lze
problém interpretovat a nasledné fesit obéma zpusoby [37, 38].

Pro strojové uceni je nesmirné dulezita kvalita datasetu, ktera v praxi znamena konzistentni
anotace, rovnomérné zastoupeni tiid a dostatecnou rozmanitost vzorka. Naopak je nezddouci
vyskyt anomalif, které mohou byt napi. zpisobené chybnym méfenim ¢i lidskou chybou pri
manualni anotaci. Dostatecné velky a kvalitni dataset by pak mél umoznit natrénovat model s
dobrou schopnost{ generalizovat [11] tlohu a tim pddem dosdhnout podobnych vysledki jak na
trénovaci, tak na valida¢ni a testovaci mnoziné.

Je tfeba zvolit takovou architekturu modelu, pro kterou jiz existuji datasety nebo je nutné
dataset vytvorit. V pripadé pouziti jiz existujiciho datasetu, ktery naprosto presné nereprezentuje
doménu problému, je pak nutné vytvorit alespon mensi dataset pro validaci a testovani. Vyhodou
takového pristupu je, ze v pripadé tispéchu na testovacich datech model pravdépodobné opravdu
generalizuje. V nékterych pfipadech se ale trénovaci data lisi natolik, Ze nelze ocekavat dobré
findlni vysledky.

Dalsi moznosti je pouzit predtrénované reseni, pripadné ho do finalniho modelu zakomponovat
jako modul. Uspé&nost predtrénovanych feseni na novych datech zavisi na velikosti a riznorodosti
jejich trénovacich dat, pripadné pouZiti augmentace [39], dropout vrstev [40] a vrstev s batch
normalization [15] pro zlepseni generalizace a zabranéni pfeuceni. Pfi dodatecném trénovani
modelu s pfedtrénovanou éasti hraji roli dalsi faktory, a ne vzdy musi byt piimocaré [11]. Opét
zélezi, jak moc puvodni trénovaci data podobna s daty tulohy.
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Dalsi moznosti je vyuziti vice modelt pro jednotlivé podilohy celého problému. Zde vznika
komplikace, ze ne vzdy tyto modely maji stejné vstupy, pripadné vyzaduji informaci, kterou neni
mozné z dostupnych dat ziskat.

» Definice 4.6 (KIE). Key Information Extraction (ddle KIE) je tloha extrakce hodnot vybra-
ngch klicovijch informact z textu & obrdzku [41]. V ramci dlohy nemust bijt explicitné brdn ohled
na lokalizaci vyskytu informace, kterd tedy ani nemusi byt soucdsti vystupu modelu.

» Definice 4.7 (KILE). Key Information Localization and Extraction (ddile KILE) v kontextu
dokumentu oznacuje proces nalezeni (napriklad uréenim BBoxi) poli jednotlivgch preddefinova-
nyjch kategom'ﬁ (klicii) za dcelem cteni a agregaci jejich hodnot pro extrakci klicovgch informact
kazdé kategorie. [5]

» Definice 4.8 (LIR). V kontextu obrdzku stranky dokumentu nebo tabulky je cilem Line Item
Recognition detekce vech pritomngch LI, jejich klasifikace do trid (napriklad, objedndvka, sleva
atd.) a pro kazdy detekovany LI lokalizace a extrakce jemu ndleZicich klicovijch informact. [5]

V zadéni prace je uvedeno, ze dokumenty vypist maji byt prevedeny ze své nestrukturované
formy do jednotného strukturovaného forméatu. Pro tento prevod je nutné identifikovat jednotlivé
klicové informace z prvni strany dokumentu (piipadné dalsich stran) (KIE ’476) Daéle je nutné
detekovat tabulku operaci a rozdélit ji na individualni LI z kterych jsou extrahovany jednotlivé
hodnoty poli (LIR @)

4.2.1 Table Transformer

Table Transformer (TATR) byl vytvoren spolec¢nosti Microsoft Corporation [29] a pro trénovani
vyuziva dataset PubTables-1M. Jak napovidd sdm nazev modelu, vyuziva architekturu transfor-
meru pro kompletni extrakei tabulky. Stavi na jiz existujicim modelu transformeru pro detekci
objektt Detection Transformer (DETR) vyvinutym spolecnosti Facebook (dnes Meta Platforms)
a je schopny kompletné splnit tlohu E]é V ramci tlohy [TD) jsou nalezené tabulky klasifikovany
do tiid table a table rotated v piripadech, kdy jsou pro lepsi ¢itelnost v dokumentu otoceny
o 90 stupnt. Pro a FA jsou detekovany tiidy table, table columne, table row, table
column header, table projected row header a spanning cell, pfiemz prunik t¥id table
row a table column pfedstavuje pomyslnou tfidu table grid cell. Prvni ¢ast sité je jiz exis-
tujici architekturou sité ResNet-18 spolu s Sesti vrstvami enkodéru a shodné mnozstvi vrstev pro
dekodér.

Dle ¢lanku [29], v rdmci kterého byl model poprvé predstaven vyplyvd, Ze z pocdtku slouzil
pouze pro detekcei a klasifikaci t¥id, bez prfevodu do HTML ¢i CSV. V soucasné dobé je jiz mozné
vyslednou tabulku prevést do HTML ¢i CSV.

Pro ovéreni vyuzitelnosti byl model pouzit pro rozpoznani struktury tabulky v online prostiedi
Hugging Face [42]. Na obrizku m lze vidét vstupni tabulk a na obrazku ’éTZLb pak vystup
modelu. Pri blizsim prozkoumani je zjevné, ze model nedokaze rozpoznat strukturu jednotlivych
LI, dokonce ani LI samotné. V pripadé sloupct se zda, ze odpovidaji strukture.

9V ramci price se pouziva pojem tiida, ponechéno pro presnéjsi preklad.
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(a) Vstupni tabulka transakei (zdroj: [@) (b) Vystup TATR (ptvodni zdroj: ﬂé])

B Obrazek 4.4 Ukézka pouziti modelu TATR pro rozpoznani struktury tabulku transakct

4.2.2 TableFormer

Model vznik v rdmci datasetu SyntTabNet, ktery umoznil generovat velké mnozstvi syntetickych
tabulek. Architektura modelu sestava z konvolucni sité, kterd jako vstup ma standardizovany
obrazek dané tabulky a vystupem je vektor vytvorenych priznaku fixni délky. Nasleduje dekodér
struktury tabulky, ktery ptiznaky prevede na sekvenci HTML tagu predstavujicich tabulku. Pti
kazdém vygenerovani datové bunky tabulky tagem <td> je skryty stav predan také do BBox
dekodéru, ktery dané bunce vytvoiri BBox. [2@]

Enkodér je tvoren jiz existujici siti ResNet-18, ktera obvykle slouzi pro klasifikaci obrazka do
t¥id. Z tohoto duvodu byla jeji posledni linedrni vrstva odstranéna a vystupem nejsou detekované
tiidy ale pfiznaky ve vnitini reprezentaci sité [20].

Dekodér struktury tabulky je implementovan jako transformer s vlastnim enkodérem vystup-
nich priznaki konvolucéni ¢asti tvoreny dvéma vrstvami a vlastnim dekodérem o ¢tyrech vrstvach,
které vyuzivaji multi-head attention. Vystupem je sekvnce HTML tagu reprezentujici bunky ta-
bulky. Kazdé vygenerovani tagu bunky <td> zpusobi predani skrytého reprezentace bunky do
BBox dekodéru, pro specialni pripady kdy burky jsou horizontdlné ¢i vertikalné roztazeny je
predan tag < nésledovany rowspan= nebo colspan= s ¢islem oznacujicim pocet standardnich
bunék, které zpracoviavand nahrazuje. [20]

Dekodér BBoxii produkuje rozméry bunky na zakladé vystupu z CNN césti sité a skrytého
stavu bunky vytvorené v dekodéru struktury. Opét je vyuzito pozornosti transformeru a nasledné
je vystup predan do FNN s tfemi vrstvami s aktivacni funkci ReLU a predikuje normalizované
souradnice BBoxu kazdé bunky tabulky, které jsou nasledné klasifikovany jako prazdné nebo
vyplnéné textem.

BBox BBoxes
Extracted Encoder Decoder @ [x1, y2, %2, y2]
'y, X2 ye BBoxes can be
Table Images Standardized 124 [x'“’ yzl x ',,yz]” traced back to the
Images / @ [x". yz' x2", y2'] original image to
- extract content

BBoxes in sync
Structure with tag sequence
Decoder

<TR>

<T0> @ </TD><TD colspan="2"> @ <IT0> [ "oy oy e Tags sequence
<[TR><TR> provide full description of
<TD> @ </TD><TD>

the table structure

Structure Tags

B Obrazek 4.5 Schéma architektury modelu TableFormer

4.2.3 Chargrid

Model M] je zalozen na metodach strojového vidéni za pouziti konvolucénich vrstev. Vstupy
nejsou pouze vykreslené obrazky stranek, ale navic je vstup obohacen o BBoxy znakt z puavodniho
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dokumentu. Pro zakédovani téchto informaci je vyuzito one-hot encodingu vybranych znaku
vyskytujicich se ve zpracovavanych dokumentech. Diky tomu neni nutné pouziti modelu pro
zpracovani textu, protoze jednotlivé znaky jsou ulozeny primo v bitmapé vstupu a model by mél
byt schopny rozpoznat typicka uskupeni znaki reprezentujici tifdy k extrakei. Céstky, kalendaini
data maji obvykle formdt, ktery obsahuje specidlni znaky jako tecky, ¢arky a obsahuji ¢isla,
textové informace naopak obvykle ¢isla neobsahuji.

Toto Teseni je vice univerzalni, protoze vstupni data lze generovat prakticky z libovolného
dokumentu bez znalosti BBoxi bunék tabulky, nicméné je nutné cilové t¥idy vyznacit.

Znaky jsou zpracované zobrazenim z prostoru znaku do prostoru celoé¢iselnych indexu
{a,b,e,d,...} = {1,2,3,4,...}. Nésledné jsou BBoxy jednotlivich znakt zapsdny do matice
v mistech jejich vyskytu pomoci téchto indext a aplikovan one-hot encoding, ktery z matice
m x n, kde m je vyska a n sitka matice vytvori matici o rozmérech m x n x ¢, kde ¢ predstavuje
pocet znakt. Timto je docileno, ze v misté vyskytu BBoxu znaku je na prislusné ¢ souradnici hod-
nota 1 a v mistech bez vyskytu hodnota 0. Ukézku stranky zakédované pomoci tohoto postupu
lze vidét na obrazku 4.6.

Katti a spol. poukazuje [43], Ze znak muZe predstavovat oblast o velikosti mnoha pixel,
coz je odlisné od tradicnich tloh zpracovani prirozeného jazyka, kde kazdy znak predstavuje
jeden token. V této reprezentaci jsou vétsi znaky reprezentovany vétsim poctem pixeli. Neni to
povazovano za problém, naopak tato vlastnost mize pomoci implicitné zakédovat dalsi informace
10 které by jinak nebyly modelu dostupné.

Architekturu sité se skladé z enkodéru a dvou dekodéru. Pri enkédovani jsou pouzity konvo-
lu¢ni vrstvy se s parametrem stride, ktery zptsobi snizeni $itky a vysky. Naopak pocet kanala
se krom posledni vrstvy vzdy zdvojnasobuje. Konvoluéni vrstvy provadéji takzvanou dilatovanou
konvoluci, pri které se filtr neaplikuje na pfimo sousedici prvky vstupu, ale je mezi nimi mezera,
kterou lze vidét na obrazku ’4—%)

Prvni dekodér je urcen pro segmentaci a jeho vystupem je pravdépodobnostni rozdéleni jed-
notlivych tfid pro dany pixel obrazku. Je vyuzito obracené konvoluce, ktera naopak snizuje pocet
kanali, ale zvySuje sirku a vysku. Jako aktiva¢ni funkce je pouzit softmax, ktery pro jednotlivé
pixely vytvori distribuci pravdépodobnosti vyskytu t¥id. Pro uréeni tiidy pak staci nalézt sou-
fadnici v ¢, kterd ma tuto hodnotu nejvyssi a zpétné zjistit tfidu, ktera ji nalezi. V ramci trid
existuje i specidlni tiida oznacujici mista bez vyskytu.

Druhy dekodér mé za cil nalézt BBoxy jednotlivych LI a opét vyuziva stejnych vrstev pro
obnoveni puvodni Sitky a vysky. K tomuto tacelu je vyuzito takzvané anchor reprezentace BBoxu
kde je vyuzito klasifika¢ni a regresni hlavy, kterd vychdz{ z ¢lanku popisujici Faster R-CNN [44].
Pri tvorbé trénovaciho datasetu je zvoleno nékolik obvyklych tvart BBoxt, které vyskytujicich se
v daném datasetu vyskytuji. Témto zvolenym rozmértm se riké anchory a jsou nasledné pouzity
pro tvorbu trénovacich dat.

Pro kazdy pixel dokumentu a kazdy anchor je uvazovan pomyslny BBox s rozméry anchoru,
ktery méa stied v daném pixelu. Nasledné je spocitdna nejvétsi moznd hodnota takzvané inter-
section over union (IoU) dle vzorce E, kde A je BBox se stiedem ve zkoumaném pixelu s rozméry
definovanymi konkrétnim anchorem a L je LI BBox z dokumentu. Toto se provede pro vsechny
BBoxy LI v daném dokumentu. Je vybrana nejvyssi hodnota IoU a testovano, zda presahuje
nejnizsl hodnotu ! nutnou pro klasifikaci jako vyskyt LI. V opa¢ném piipadé je dale testovina
nejvyssi mozné hranice pro klasifikaci jako pozadi !2. V intervalu mezi témito dvéma hodnotami
neni prirazena zadnd trida.

_ plocha(ANL)

IoU = ——F—F——5
© plocha(AU L)

(4.1)

Cilem regresni tlohy je na jednotlivych pixelech klasifikovanych jako vyskyt LI odhad ¢tverice

10Napiiklad velikost fontu.
HObvykle 0,7.
120bvykle hodnoty 0,3.
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hodnot xr, yr, wr a hy. Pro kazdy BBox A definovany anchorem a souradnici pixelu, a k nému
nejlépe ohodnocenym BBoxem L z podkladového dokumentu, je vypocet popsan Ctverici rovnic
@ kde z, y oznacuje stfedové souradnice a w a h Sitka a vysku BBoxu.

rr = (v, —7a)/waA
yr = (Yo —yr)/ha
wy = log(wg /wa)
hr =log(hr/ha)
Enkodér a oba dekodéry jsou propojeny pomoci zbytkovych spoji. Vystupy vrstev enkodéru
jsou pricteny k jednotlivym vstuptim vrstev obou dekodérii a pro kombinaci téchto kanalu vyuziva
1 x 1 konvoluce, kterda kombinuje priznaky vyskytujici se na stejném misté.
Cel4 architekturu véetné enkodéru a obou dekodérti je schématicky zakreslena na obrazku .

(4.2)

B Obrazek 4.6 Vlevo se nachézi stranka ptivodniho dokumentu a vpravo jeji zakdédovana varianta kde
jsou barvami rozliSeny jednotlivé znaky (zdroj: [43])

Output

Filter

B Obrazek 4.7 Dilatovana konvoluce, pfi které neni pro vypocet vystupni hodnoty pouzito pfimo sou-
sedicich prvki vstupu (zdroj: [45])
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M Obrazek 4.8 Architektura sité Chargrid (zdroj: [’4—3h)

4.3 Online sluzby

Pro prizkum existujicich feseni bylo prozkouméno nékolik online néstrojt. Jedné se zpravidla o
placené sluzby, které ale umoznuji jejich produkt zdarma vyzkouset. Nastroje, které tuto moznost
neumoznovaly nebyly testovany, ale zda se, Ze cili spiSe na firmy nez jednotlivce.

4.3.1 Parseur

Parseur [@] je online sluzba pro extrakci informaci z nestrukturovanych dokumenti. Hned po
prvnim pokusu o prec¢teni testovaciho souboru se objevila hlaska, ze je tfeba vytvorit Ssablonu. Tu
bylo nutné vytvorit manudlné na zakladé par ukézkovych dokumentii. Nastroj nejdrive detekoval
3 slovni spojeni ukoncené dvojteckou, které korektné povazoval z ndzvy typu informaci za nimi.
S informacemi mimo tabulku transakci nebyl takovy problém a detekce vétsinou fungovala, ale
pro tabulku se nepodarilo najit funkéni nastaveni pro tspésnou extrakci. Nastroj pravdépodobné
pocita s tim, ze v rdmci jednoho LI neni vice radku textu. Také nebyl nalezen zptisob, jak v tabulce
vyznacovat t¥idy informaci, veskera detekce probihala na zakladé odhadu radké a manualné
definovanych sloupcu. Pro tcely vypisu z G¢tu se nastroj zda byt nepouzitelny, nicméné je nutné
zminit, ze vzhledem k obtiZnosti tvorby sablony, kdy se dokument nepiijemné posouval pii najeti
kurzorem na definovanou hodnotu v seznamu nebylo testovani vénovano vice jak hodina ¢asu.
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B Obrazek 4.9 Ukézka stranky tvorby Sablony sluzby Parseur [@] (zdroj vypisu: @)

4.3.2 GroupDocs

Tento néstroj [’E] misto nahraného PDF zobrazil jen Sedé stranky nebo chybovou hlasku. Na
stance Trustpilot [48] m& aplikace v soucasné dobé 5 hodnoceni kde 2 uzivatelé hodnoti sluzbu 5
hvézdickami a 3 uzivatelé pouze 1 hvézdickou se stiznosti na design aplikace. Jeden z pozitivné
hodnoticich uzivatelti zminuje, ze sluzbu pouziva k pfevodu souboru RTF do formatu PDF a
druhd recenze viditelné neni od koncového uzivatele, ale firmy, kterd provozuje komercéni API na
prevod dokumentii a mé na této strance pravé tuto jedinou recenzi. Z toho lze vyvodit zavér, ze
sluzba skutecné nebude plné funkéni pro pouziti s PDF dokumentem.

4.3.3 Docparser

Tato sluzba [’4?9] podobné jako Parseur vyuzivd uziatelem dodaného vzorku dokumentt. Bohuzel
také zpracovava tabulku velice podobnym zpiisobem, kdy uzivatel vyznaci hranice jednotlivych
sloupcu. Navic se nepodarilo omezit tabulku rozméry na svislé ose, coz zpusobilo, Ze ve vystupu
jsou informace ze zacatku vypisu rozdélené dle sloupcu tabulky. Ukazku vystupu nastroje lze
vidét na obrazku 4.10.



Reseni z bankovniho prostredi

Your Raw Data ADJUST COLUMN BOUNDARIES || 2 || = || &
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04.08.2020
AV: Beh 1km Matyas Kokes (tricko)
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07.08.2020 152459603/0300 08 751 100, 00

B Obrazek 4.10 Ukézka vystupu sluzby Docparser [’E] s nespravné zahrnutymi informacemi mimo
tabulku transakef (zdroj vypisu: [6])

4.4 ReSeni z bankovniho prostiedi

V pokroéilé fazi psani prace doslo k rozhovoru se zaméstnancem jedné z nejvétsich bank v Ceské
republice, ve které je podobny problém také fesen. Motivaci je identifikace vypist s odchozimi
tihradami sazkovym spolecnostem. Reseni, které je pro tuto ¢innost vyuzivano je spojeni propri-
etarniho modelu tfeti strany, ktery nejdrive extrahuje tabulku. Déle je aplikovana sada pravidel
podminénych detekovanou bankou. Reseni neni naprosto dokonalé, ale dokéze zpracovat i naske-
nované dokumenty. V problematice kalenddinich dat'® se timto rozhovorem nedosahlo novych
zjisténi, protoze dotazany se zabyval ¢isté implementacni strankou a toto téma spada pise do
GUcetnictvi.

V ptipadech, kdy ¢lovék zada o ptjcku se Casto stava, ze jiz mé dcet u jiné banky a dochazi
k této kontrole vypisu. Béhem rozhovoru padla, zpoc¢atku neseriézné znéjici myslenka, ze banky
vypisy z uctu délaji slozité a strojové necitelné cilené. Toto tvrzeni neni mozné ovérit, ale jisté
je, ze si rozhodné nebudou dobrovolné sdilet informace, pokud si ¢lovék chce vzit Gvér u jiné
spole¢nosti'®. At je skutecnost jakakoli, pravdou je, Ze tento problém banky intenzivné trapi a
dosud na néj vynakladaji lidské zdrojeﬁ.

13Blize popsana v sekci E
To jim nejspiSe ani nedovoluje zakon.
15V pifpadé této banky nadéle dochézi k manualnim kontroldm.
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Kapitola 5

Tvorba vlastniho datasetu

Tato kapitola se zabyvd celym procesem tvorby datasetu. Budou zminény predpoklady, které
byly pro tvorbu pouZity, pouZité ndstroje a samotny postup tvorby. Nakonec jsou zminéné
problémy a pripadnd resent.

Protoze se nepodatilo nalézt vefejny dataset obsahujici bankovni vypisy z ictu a veskeré nalezené
datasety byly zamérené prevazné na strukturu tabulky odlisnych oblasti H, @‘ E], byl vytvoren
dataset vlastni. Jako podklad pro dataset byla, jak navrhuje Skalicky a spol. [5], pouZita vefejné
dostupnéa data z internetu.

Moznost zhotoveni syntetickych dat by byla za urcitych okolnosti také mozné, ale prinasi né-
kolik pozadavki. Nejdiive je nutné porozumét dané doméné a relevantnim podkladovym datim.
Porozumeéni znamena nejen schopnost spravné interpretovat informace a znat terminy domény,
ale predevsim znat rizné neobvyklé anomalie jednotlivych vypist, rozdily mezi bankami i speci-
alni pripady v rdmci jednoho typu vypisu. Dataset SynthTabNet pouzity pro TableFormer sice
texty generuje ndhodné podle Cetnosti [20], ale také pak déle nepracuje s tfidami informaci uvnitf
jednotlivych bunék. Z divodu naroc¢néjsiho zpracovani skuteénych dat pro pochopeni obecnych
pravidel, bylo od ambiciézni moznosti vytvoreni syntetického datasetu upusténo.

5.1 Predpoklady

V prubéhu préace se pracovalo s nékolika predpoklady. Kvili znacné riznorodosti, a to i v rdmci
jedné banky, byla vétsina predpokladu vyvracena opravdu rychle. V naprosto idealnim piipadé je
nejlepsi se v této oblasti nespoléhat viibec na nic. Pro ilustraci tohoto tvrzeni, pripadné vypomoc
budoucimu ¢tenari, ktery by fesil podobny problém, jsou nize uvedeny predpoklady, které jisté
nejsou pravdivé:

m Cislo i¢tu neni nikdy zalomeno,
= vSechny banky maji jednotlivé LI vizualné oddéleny ¢arou nebo pozadim,
m LI neni nikdy rozdélen mezi strénkamiﬁ,

= LI nebude obsahovat duplicitni informace,

= pro clovéka bude tabulka jasné interpretovénag,

1Vétsinou opravdu neni, tim spie nebezpeéné.
2Tyké4 se PDF generovanych z HTML.
3 Asi nejvice naivni predpoklad.

33



34

Tvorba vlastniho datasetu

= hodnoty stejné tiidy se budou v rdamci vypisu vyskytovat na stejném misté, bez ohledu na
banku protistrany.

Pro kompletnost jsou nize uvedeny predpoklady, které nebyly dosud vyvréeenyg. Predpoklady
jsou zalozeny na neprakti¢nosti a nejasnosti vypisu v ptripadé jejich poruseni.

= tabulka operaci nikdy horizontalné nesousedi s jinou tabulkou operaci, ¢i klicovymi informa-
cemi,

m LI operace vzdy obsahuje alespon jedno datum.

5.2 Sbér dat

Zdrojem vypist byly stranky neziskovych organizaci, spolki, sbirek a obci. Prvotni nalezeni
webovych stranek obsahujici vypisy bylo realizovano pres vyhledava¢ Google, za pouziti dotazu
filetype:pdf vypis z u&tu. Dale byly stranky ru¢né prohledany pro nalezeni ostatnich vypisa
za jina obdobi. V pripadé vétsitho mnozstvi vypisi byl pro rychlejsi extrakei pouzit reguldrni vyraz
na zdrojovém kdédu stranky se seznamem vypisu.

7 pocatku byl chybné zvolen postup ruc¢niho pojmenovavani soubort dle banky, napiiklad
csob_001.pdf a zipis URL spolu s ndzvem do CSV souboru. Tento postup se ukézal jako
neudrzitelny, protoze bylo nutné kontrolovat, zda jiz neexistuje zdznam pro kazdou stahovanou
URL.

Jako mnohem efektivnéjsi se ukazal postup, kdy veskeré nalezené PDF soubory vypisi byly
uloZeny s origindlnim ndzvem a metadata zaznamenana do XLXS souboru. Metadaty se v tomto
pripadé rozumi:

= URL, ze které byl vypis stazen (pokud moZno pfimy odkaz),
m nazev souboru, tak jak byl uloZen na disk (viz niZe),
= nazev banky vypisu,

poznamka.

XLSX tabulka usnadnila praci s udrzovanim metadat, obzvlasté pfi stahovani vétsiho mnozstvi
vypisi z jedné stranky a zménach struktury pri vyvoji. Kontrola s tabulkou se provadéla pouze
pii kolizi s existujicim souborem, ktery se pak ulozil (spolu s pfipojenou unikdtn{ pfiponou) jen
za podminky, ze byl z nového zdroje. Do pole poznamky bylo zaznamenano cokoli zajimavého
nebo neobvyklého k danému vypisu. Jako priklad lze uvést, ze nékterd PDF obsahovala nékolik
vypist sloucenych do jednoho souboru nebo rizné vypisy od stejné banky prosly v pribéhu
let aktualizacemi vzhledu. V pifpadé Ceské spofitelny pak doslo ke zméné sluzby internetového
bankovnictvi Servis24 na sluzbu George.

Nékteré vypisy byly pro ucely prace nepouzitelné, protoze obsahovaly nekvalitni skeny. Tyto
vypisy byly presto zaznamendany, aby se pripadné tyto zdroje znovu neprozkoumadvaly. Soubory
téchto vypisu byly taktéZz ponechany, aby se pri potencidlnim pokusu o opakované stazeni oka-
mzité zjistilo, ze webova stranka s vypisy byla jiz prozkoumana. Drzeni nepouzitych dat lze v
tomto pripadé tolerovat, protoze takovych souborti nebylo mnoho a znac¢né to ulehcilo praci.
Nebylo tak tfeba manualné vyhleddvat soubory v ramci tabulky, pouze pridavat nové zaznamy,
pokud soubor na disku jiz neexistoval.

4K jejich vyvréaceni ale pravdépodobné difve ¢ pozdéji dojde.
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5.3 Nastroj Label Studio

Pro anotaci byl pouzit nastroj Label StudioH Jednd se o open source nastroj s webovym roz-
hranim. Pfi tvorbé dataset této prace byl nédstroj pouzivan lokdlné jednim uzivatelem, ale je
mozné ho pouzit i v rdmci teamu. Vyhodou Label Studia je moznost uziti zdarma. Dale ma moz-
nost spustit vlastni lokalni instanci a lze pomérné slusné konfigurovat nékteré aspekty, obzvlasté
pak pfimo anotacni obrazovku. Anotace je obecné monoténni ¢innost, pii které se rychle pro-
jevi drobna nepfijemnd zpomaleni, ¢i frustrace ze zbytecnych repetitivnich kroki. Label Studio
umoznuje konfiguraci klavesovych zkratek a upraveni rozhrani dle specifickych potieb. Je dobré
zminit, Ze tento nastroj neslouzi pouze k anotaci jednotlivych obrazkiu, ale i textu ¢i videa.

Veskeré pouzitelné vypisy byly zpracovany do vzorku pro tento anotac¢ni nastroj. Label Studio
umoznuje vice metod importu vzorkt. Pfimocara moznost je vygenerovat obrazky jednotlivych
stranek do slozky, ze které se pak jednotlivé obrazky importuji jako vzorky. Optimalni se uka-
zala moznost, kdy pro kazdou stranku pouzitého dokumentu existuje ve zvolené slozce JSON
soubor predstavujici jeden vzorek datasetu. Obrazek se v uzivatelském rozhrani nacita z cesty,
specifikované v tomto souboru. Tato moznost ma nékolik vyhod.

Prvni vyhodou je moznost pridani uzivatelem definovanych metadat. Ta posléze 1ze pouzit v
ramci uzivatelského rozhrani Label Studia pro filtrovani ¢i vyhledavani jednotlivych vzorkt. V
této praci byla metadata pouzita pro pridani ndzvu zdrojového dokumentu, ¢éisla stranky, nazvu
banky a dalsich informaci dle konkrétniho datasetu (viz dale).

Dalsi nespornou vyhodou je moznost do souboru vzorku pridat ,predanotace”. Ty slouzi napf.
jako pomocné voditko v pripadech, kdy je znamé poloha objektu ale neznaméa tifida. Uzivatel
poté ,pouze“ pritazuje tfidy k predpripravenym BBoxum, pfipadné je upravuje ¢i maze. Do
predanotace lze také vlozit pfimo informaci o predikované tiidé (napf¥. z dosavadniho modelu).
Tvary oblasti vyskytu t¥id jsou dodévany v procentech, takze pri pregenerovani obrazku do jiného
rozliSeni, napr. pro lepsi ¢itelnosti fontl, zistanou na svém misté.

5.4 Dataset pro Line Item Recognition

Line Item Recognition dataset je primarné zaméfeny na tabulku operaci. Z implementacnich
davodu vysvétlenych dale vytvoreny LIR dataset presné neodpovidéa definici 4.8, protoze primo
nezahrnuje informace o tfidach hodnot uvnitf jednotlivych LI. Obsahuje ovsem informace o
polohdch samotnych LI a také polohu hlavicky (pokud existuje). Z téchto informaci lze poté
odvodit, které texty jsou uvniti tabulky a které jsou mimo ni. V rdmci LIR datasetu se rozlisuji
3 tiidy:

m Header,
m Lineltem,
m SplitLineltem.

Trida SplitLineItem méla oznacovat LI, ktery byl rozdélen na konci fddku a pokracoval na
dalsi. Pozdéji se ukazalo, ze ve vypisech, které byly generovany primo bankou, se tato trida
nevyskytuje. Vyskyty této tiidy existovaly pouze v pripadech, kdy byl vypis vytvoreny z webové
stranky v prohlize¢i virtualnim tiskem do PDF. Neni vylouceno, zZe se tato tfida vyskytuje ve
vypisech banky, ktera neni zahrnuta v datasetu této préace, specidlné pak zahrani¢ni.

Na obréazku a Ize vidét ukazku hotové anotace LIR v Label Studiu. Ve spodni ¢asti je vybér
zminénych tiid, vpravo pak vybér nastroju pro praci s anotaci. Na prvni pohled by se mohlo zdat
zvlastni, ze anotace presahuji sitku tabulky. Jedna se o drobné zjednoduseni prace pri vyznacovani
obdélnikt. Béhem tvorby datasetu se pracovalo s predpokladem 5.1, Ze nenastane situace, kdy

Shttps://labelstud.io/


https://labelstud.io/
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B Obrazek 5.1 Ukdzka obrazovky anotace datasetu LIR v Label Studiu s nac¢tenou prvni stranou vypisu
od Ceské Spotitelny (zdroj: [@])

tabulka sousedi s kli¢ovou informaci ¢i jinou tabulkou. Tim padem horizontalni prostor patii
budto tabulce nebo je prazdny. Toto téma bude déle znovu vysvétleno v Sirsim kontextu.

5.5 Dataset pro Key Information Localization and Ex-
traction

KILE dataset obsahuje tiidy informaci jednotlivych textt v ramci celého vypisu, tedy jak tabulk
operaci, tak obecnych informaci, coz v praxi znamena mnohem vétsi pocet tiid. V tabulce ﬁ
je spolu s vyznamy vypsany seznam tiid, které se nachazeji mimo tabulku operaci. Prevazné je
jejich vyskyt limitovan na prvni stranu vypisu. V tabulce 5.2 je pak naopak seznam tiid, které
se objevuji uvnitt tabulky operaci. Pfedpona Tx, naznacujici slovo ,transakce“, neni naprosto
presna. Ve vypisech se nachazeji i fadky, kde se prakticky o zaddnou transakci nejedna.

Na obrazku ﬁ lze vidét ukazku hotové anotace KILE v Label Studiu. Obrézek dobre ilu-
struje, jak muze byt anotace obtizna. I pres velkou volnost Label Studio nedovoluje konfigurovat
veskeré aspekty zobrazeni. Konkrétné zde vyvstal problém s velikosti, pripadné umisténim, po-
piskil bounding boxu. Ty totiz bohuzel casto prekryvaji ostatni texty.

5.6 Predanotace heuristickym resenim

Tvorba KILE datasetu obsahujici takové mnozstvi tiid se ukazala velmi obtizna, jak z otazky
¢asu, tak z pohledu udrzeni konzistence a presnosti. Z tohoto divodu byl zvolen postup pomocné
predanotace heuristickym resenim.

Heuristické feseni funguje ve dvou fazich, mezi kterymi jsou vystupy prvni fize manudlné
zkontrolovany, pripadné upraveny. Tim se zajisti tispora prace a nepropaguji se chyby v takové
mife.
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néazev tridy

vyznam

BIC

IBAN
StmtFreq
StmtNum
AccName
OwnAddress
OwnerName
OwnAccNum
Currency
DateFrom
DateTo
StmtDate
InitBalance
FinalBalance
DebitTurnover
CreditTurnover

BIC banky vypisu

IBAN 1ctu vypisu

frekvence vypisu (mési¢ni, ro¢ni, ...)
¢islo vypisu

nazev uctu

adresa majitele uctu

nazev majitele i¢tu

¢islo uctu daného vypisu
nazev mény

datum pocatku obdobi vypisu
datum konce obdobi vypisu
datum vytvoreni vypisu
pocatecni zustatek

konec¢ny zustatek

debetni obrat

kreditni obrat

B Tabulka 5.1 T¥idy mimo tabulku operaci, obvykle vyskytujici se na prvni strané

néazev tridy

vyznam

TxAmt

TxFee
TxBalance
TxType

TxID
TxAccDate
TxProcDate
TxWriteOff Date
TxValutaDate
TxAccNum
TxCurrency
TxDI

TxAV

TxVS

TxKS

TxSS

Castka operace, zahrnuje sloupce ,kreditni/debetn{ obrat®

poplatek

zastatek po vykondani operace
typ operace

identifikace transakce (z pohledu banky)
datum zatucétovani

datum zpracovani

datum odepsani

datum valuty

¢islo protitactu

ména operace

debetni identifikace

zZprava pro prijemce
variabilni symbol

konstantni symbol

specificky symbol

B Tabulka 5.2 T¥idy uvniti tabulky operaci
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Predanotace heuristickym reSenim

V jazyce Python byla vytvorena kédova reprezentace nékterych objekttu dokumentu. Jedna
se o reprezentaci stranky dokumentu, ktera dale obsahuje textové objekty a pripadné LI.

Textové objekty obsahuji, krom samotného textového retézce i BBox, ktery byl ziskdn z
vystupu knihovny, potencialni tfidu a informaci, zda text vznikl slouc¢enim z dvou jinych nebo
je puvodni. Pro BBoxy byly implementoviny metody vykonavajici rutinni operace. Samotné
textové objekty obsahuji znakové objekty, opét s vlastnimi BBoxy.

Tato reprezentace vedla na zna¢né usnadnéni prace s dokumentem a jeho objekty. V ptipadé
textovych objektt bylo mozné napriklad oddélit podretézec a rozdélit tak text na dva ® nebo tri
mensi 7. Opa¢nym smérem bylo mozné texty slu¢ovat do vétsich celki, na zakladé vzdalenosti a
mezer. Pti celém procesu bylo nutné hlidat spravnou praci se znakovymi objekty a BBoxy uvnitr
textovych objektu.

5.6.1 Heuristické reseni LIR

Predanotace se pro LIR dataset vytvori nasledujicim postupem:

1. dokument se vykresli do bitmapy ve stupnich sedi,

2. na bitmapé se provede detekce hran,

3. pro kazdy radek pixeld je na zakladé detekce rozhodnuto, zda funguje jako oddélovac,
4. rozpoznaji se LI splnujici kontrolni podminky.

Detekce hran je provedena za pouziti funkce adaptiveThreshold[52] z knihovny OpenCV%.
»V pripadé, kdy obrdzek obsahuje rizné osvétlené oblasti, miZe pomoci adaptnioni mez. Algo-
ritmus urci mezni hodnotu pro kazZdy pirel na zdkladé malé oblasti v okoli. Timto je ziskdna
rozdilnd mezni hodnota pro rizné oblasti ve stejném obrdzku, coz ddvd lepsi visledky pro obrdzky
s riznorodym osvétlenim. [53].

Thresholding se obvykle pouziva pro rozdéleni hodnot na dvé skupiny podle urcité meze. Jako
priklad 1ze uvést upravu citelnosti skentt dokumentti, kdy se pro stranku ve stupnich sedi zvoli
hranice a pro kazdy pixel se na zdkladé této hranice rozhodne, zda m4 byt bily nebo ¢erny [38].
Diky algoritmu vypoctu adaptivni meze a volbou malého okoli 1ze detekovat také hrany. Pouzité
volani detekce hran vyuziva ¢tvercovou oblast 3 x 3 (nejmensi moznou) a hrani¢ni hodnota je
vypocitana jako primeér této oblasti. Prostfedni pixel oblasti je tedy povazovan za hranu, pouze
pokud je v ramci této oblasti nadprimérné tmavy. Pokud tato oblast ma celd stejnou barvu,
rovna se pruméru a tim padem hranou neni.

Pro kazdy radek pixel se poté spocita, v jakém poméru je tvoren hranou. Ignoruji se ta-
kové Fadky, kde je toto procento pod 50 %. Mezi dvojice po sobé jdoucich faddktl, které nebyly
ignorovany, se vytvori potencialni LI. Prvni podminkou pro ponechani LI je zahrnuti textového
Fetézce, ktery vyhovuje reguldrnimu vyrazu pro datum. Druhou je, Ze vyska nepresdhne 10 % do-
kumentu. To se ukézalo jako velmi uzitecné napr. v pripadné, kdy pod tabulkou byl ptlstrankovy
text obsahujici datum.

Uplné poslednim krokem je detekce hlavicky, p¥i které se v ramci kazdého LI spoéité pocet
textl, obsahujici klicova slova, kterd byla vypozorovana z hlavicek nékolika vypist. Zaroven
soucet nesmi byt prilis nizky, protoze v datasetu existuji vypisy bez hlavicky.

Je dobré zminit, ze LI v mnohych vypisech nejsou oddéleny rovnou ¢arou. Toto Feseni umoz-
nuje detekovat napf. LI vyznacené Sedymi obdélniky (viz @) Nicméné v pripadné tplné ab-
sence vizualniho oddéleni pak pochopitelné tato strategie selhdva.

Na obrazku % lze vidét vizualizaci hodnot detekce hran. Dédle na obrazku ’ﬁ vidime
relativni porovnani hodnot detekce hran pro jednotlivé fadky a poté jsou tyto radky na obrazku

6Pokud podfetézec obsahoval prvni nebo posledni znak.
"Pokud podfetézec neobsahoval krajni znaky.
8https://opencv.org/
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Tvorba vlastniho datasetu

m jiz ocistény od Sumu. Oddélovace, které neohranicovaly LI jsou zde ale stéle, protoze se
zatim neprovedla kontrola pritomnosti kalendaintho data. Na poslednim obrazku 5.3d jsou jiz
rozpoznané LI.

Nakonec se kazdy vzorek zkontroluje a pripadné upravi manualné v Label Studiu. Findlni
vystup se vygeneruje pouze tehdy, pokud je uzivatelem explicitné receno, ze predanotace nebo
jeji aprava byla zkontrolovdna. Ve vystupni slozce se poté nachazi JSON anotace, obsahujici

BBoxy a metadata jednotlivych stranek dokumenti.

5.6.2 Heuristické reseni KILE

textim (nebo jejich ¢dstem) priradit t¥idu urcujici typ informace.

» Definice 5.1 (metatiida). Metatrida je uméle vytvorend trida, kterd slouZi pouze pro imple-
mentaci heuristického algoritmu, kde indikuje, Ze text mizZe ndlezet pouze do urcité podmnoZiny
trid.

Meta tiidy (definice: @) jsou v ramci algoritmu prifazeny texttm, za ucelem postupné redukce
pocétu moznosti validnich t¥id pro jednotlivé texty. Moznymi metattidami jsou:

m _BIC - text s podeztely jako kéd BIC

= _Date - datum libovolného vyznamu,

= _Amt - Castka,

= _Num - ¢islo,

m _CapAlphNum - jakykoli text obsahujici pouze velka pismena a ¢isla.

Trida _BIC je zahrnuta, protoze specifikaci BIC splnuji ¢asto i jiné texty. K findlnimu pritazeni
dochézi tedy az pozdéji. Lze si povsimnout, ze veskeré meta tfidy zacinaji podtrzitkem, coz je
uzitecné pri vizualni kontrole nebo algoritmizaci.

Algoritmus zvazuje vice divodt, pro¢ dany text klasifikovat jako urcitou tiidu. Tyto diuvody
jsou v implementaci ulozeny jako jednotlivé konfiguracni objekty. Kazdy konfiguraéni objekt
uréitym zpisobem definuje pravidla, kterd text (nebo jeho ¢dst) musi spliiovat, aby mu byla
prifazena trida. Téchto pravidel miize existovat pro jednu t¥idu vice, ale nikdy nejsou testovana
v konjunkci. Kazdé funguje viceméné nezavisle na ostatnich a mtize mit samo o sobé za nasledek
oznaceni textu danou tiidou. Vyjimkou jsou pravidla, kterd pro své splnéni vyzaduji, aby text
jiz byl oznacen urc¢itou metattidou. Priorita je obecné udavana pouze poradim, ve kterém se tato
pravidla testuji. V rdmci ovérovani se pravidlo vzdy vyhodnoti na vSech textech, kde dosud neni
prifazend finalni tiida®.

Néktera pravidla mohou vyzadovat, aby byl text soucasti tabulky operaci. S informacemi
z LIR datasetu (vytvorenych diive) lze dokument rozdélit na tabulku operaci a oblast mimo
tabulku.

Algoritmus nerozlisuje mezi vypisy raznych bank a tim padem ani nevoli specidlni pravi-
dla. Tato moznost je ale diky flexibilni konfiguraci oteviena pro pripadné budouci tpravy. Jako
realny se jevi scénar, kdy algoritmus na vypis urCité banky nefunguje tak dobre, jak by mohl
fungovat, pokud by pravidla nebyla sdilend. V takovém piipadé by se po detekci vypisu dané
banky pouzila odlisnéd sada pravidel. Z duvodu pomérné malého mnozstvi dat se obcasné chyby
vytesily ruéni korekei anotace pri kontrole. P¥i vétsim mnozstvi dat by ale tento postup nemusel
byt realizovatelny.

Pro vétsi prehlednost a jednodussi implementaci byla pravidla rozdélena na nékolik typu.
Kazdy typ méa odlisné parametry a tim paddem se pravidla raznych typua lisi postupy, kterymi
jsou vyhodnocovany. Typy pravidel jsou nasledujici:

9Tedy libovolné tiidy kromé metatiid.
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regularni vyraz - u kazdého textu se pouze ovéri, zda vyhovuje reguldrnimu vyrazu. Tento
typ pravidla slouzi spise k detekci metattid nebo vybranych t¥id, které jsou mimo tabulku
informaci a ma nasledujici konfigurovatelné atributy:

= trida - pritazovana trida,

= reguldrn{ vyraz - vyraz kterému musi text (ne vzdy nutné cely) vyhovovat,

= pocatecni kotva 1o _ zda prvni pismeno textu musi byt soucasti regularniho vyrazu,

= koncova kotva 1 zda posledni pismeno textu musi byt soucéasti regularniho vyrazu,

= pozice na strance - v tabulce operaci, mimo tabulku operaci nebo na pozici nezalezi,
kontext v okoli - text musi byt oznacen metatiidou a v okoli se vyskytuje text, ktery splnuje
reguldrni vyraz. Tento typ pravidla je pouzit zejména v pripadech, kdy se nalevo od zkou-
maného textu vyskytuje ndzev hodnoty (napt. ,Datum vypisu:“ pred ,1. 1. 2023%), Atributy
jsou:

= trida - prifazovana trida,

= vyzadovand trida - tfida, kterou musi text mit pro otestovani pravidla,

jeden z regularnich vyrazi:

= pro text nalevo od zkoumaného textu,

= pro text nad zkoumanym textem,

= pozice na strance - v tabulce operaci, mimo tabulku operaci nebo na pozici nezélezi,

kontext LI - vyhodnocuje se v rdmci jednotlivych LI. Pozice na strance je tedy implicitné

vzdy uvnitt tabulky operaci, atributy jsou:

= tfida - prirazovand trida,

= vyzadovand trida - tfida, kterou musi text mit pro otestovani pravidla,

= regularni vyraz pro nejblizsi text z hlavicky,

= pouze jedna instance - zda se muze vyskytovat vicekrat v ramci LI. Slouzi k vybrani pouze
jedné nejlepsi moznosti,

= pravdépodobné alespon jedna instance - zda se t¥ida pravdépodobné vyskytuje v LI (napf.
¢éstka a datum). Slouzi ke zvysSeni priority.

Samotny postup pro vytvoreni anotaci je nasledujici:

texty se rozdéli na dvé skupiny, texty z tabulky operaci a texty mimo ni,

sousedni texty se spoji, pokud navazuji ¢isly nebo vybranymi specidlnimi znaky;,

textim se pokusi prifadit vybrané tfidym, na zakladé pravidel typu ﬁ,

témér vSechny sousedni texty se slouéiﬁ,

za pomoci dalsich pravidel typu m vyzadujicich spojeni vétsiny sousednich textu se provedou
detekce t1id,

aplikuji se pravidla typu E,

10N¢gkteré konfiguraéni objekty sdileji konstantu reguldrniho vyrazu, ale lisi se v piistupu k zac¢atku a konci

textu. V ramci prehlednosti implementace pak byla preferovina moznost definice konstanty na jednom misté. Z
tohoto divodu byly obé kotvy parametrizovany.

HVig, .
12Vgetns metatiid.
13Krom textd, které navazuji nékterym z vybranych znaki.
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7. aplikuji se pravidla typu B

V kroku @ je cilem spojit jednotlivé texty nalezici jednomu zapisu data, ¢astky nebo ¢isla uctu.
V zéapisu data a Castek se totiz dle typografickych pravidel vyskytuji mezery. Kazdy jednotlivy
text ziskany z knihovny Poppler je vzdy bez mezer. Napriklad pri vyskytu data ,,20. 2. 2013 by
byly vystupem tri texty, konkrétné 20, 2 a 2023

Déle se v kroku |3 prirazuji takové tiidy, které jsou s velice vysokou pravdépodobnosti spravné
urcené. Jedna se napriklad o tiidu Currency, IBAN a OwnAccNumber. Také se zde vyskytuji jiz
zminéné metatiidy, které pouze zvysuji znalost informace v textu.

Nésleduje spojeni veskeré sousednich text (krok 4, kromé takovych, kde se neshoduje jiz pii-
fazena t¥ida 4. Vijimku piedstavuje nespojeni dvojice texttl, kde prvni z nich konéf dvojteckou.
Ta totiz obvykle znamenad, ze po ni nasleduje hodnota, kterd nebude obsahovat jeji samotny na-
zev pred dvojteckou. Probéhne detekce ttid, které vyzaduji spojeni textil navzajem navazujicich
znakl. Mezi tyto tiidy patii napriklad _CapAlphNum.

Do této chvile veskeré pritazovani tfid pouze testovalo texty na reguldrni vyraz. V dalsich
krocich se pouzivaji dodatecné informace v okoli textu ¢i hlavicky v tabulce operaci. V kroku
se pro kazdé pravidlo kontroluje regularni vyraz budto u textu nalevo od zkoumaného nebo u
textu nad nim. Tato faze se tyka prevazné informaci mimo tabulku operaci. Jako piiklad, kde
t¥ida zalezi na kontextu v okoli v ramci LI lze opét zminit obrazek 1.2, na kterém je vidét priklad
nazvu hodnoty pole zakonceného dvojteckou, nasledovany samotnou hodnotou pole.

Poslednim krokem je pritazeni trid v ramci LI. Pro kazdé pravidlo se detekuji relevantni
texty hlavicky. Naptiklad pro tf¥idu TxAccDate (datum zaictovani) se tyto texty hledaji pomoci
regularniho vyrazu Datum zad&tovani|Datum G&tovani|Zatultovano|Zaultovani. Pro kazdy
text (kompatibilni metati{dy) v rdmci LI se spocitd vzdédlenost viéi jednotlivim relevantnim
textim. Ta se pocitd na zdkladé dosazeného procenta maximalniho prekryvu s relevantnim tex-
tem v hlavi¢ce (vzorec 5.1) a vzajemného rozdilu odhadnutych é&isel fadka v ramci LI (vzorec
5.2). Vysledna vzdalenost je pak spocitdna kombinaci téchto dvou hodnot ve vzorci 5.3.

o éifkaAmB
k = 5.1
PEE Y = in(SiFka s, Sitkap ) (5.1
disdka = abs(fédekA — fédekB) (5.2)
d= (1 — pf"ekryv) + 0.2 % dfédkﬁ (53)

Jednotlivé vysledky obsahuji samotny zkoumany text z LI, potencidlni tfidu a jiz zminé-
nou vzdélenost. Vysledky jsou serazeny od nejmensi vzdéalenosti, tedy nejvétsi pravdépodobnosti
spravného odhadu. Tridy se postupné v tomto poradi priradi. Jakmile mé text prifazenou tridu,
je dale ignorovan. V piipadé, ze tiida muze byt dle konfigurace prifazena pouze jednou, jsou jeji
dalsi pokusy o pritazeni rovnéz ignorovany.

Nakonec se zkoumaji dosud nepouzité konfigurace t¥id, u kterych se ocekava existence ale-
spon jedné instance v ramci LI. Vzdalenost v rozhodovani jiz nehraje roli. Tyto tfidy se priradi
libovolnému textu, ktery méa prifazenou pozadovanou metatiidu. Priorita je udana poradim v
konfiguraci detekce tiid.

5.7 Tridy KILE datasetu

Z duvodu vysoké rozmanitosti vypisu, prevazné pak uzivani odlisné terminologie, bylo obcas
obtizné urcit nékteré tiidy.

Béhem tvorby datasetu vzniklo podezieni, Ze nékter{ uzivatelé priddvaji variabilni (pfipadné
také konstantni) symbol ru¢né do pole pozndmky, i kdyz se symbol zdroven nachézi v uréeném
poli. Na druhou stranu konzistence ve formdtovani (véetné ,VS:“) a vysokd ¢etnost tohoto jevu

14V¢etné meta tiid.
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B Tabulka 5.3 Prehled nazvi poli s kalenddfnimi daty u riznych bank

nézev pole data | Moneta | KB | CSOB | AirBank | Fio | Raiff. SK | Raiff. CZ | CSAS
zauctovani X X X X X

odepsani X
zpracovani X
valuta X
datum X X
transakce X X
provedeni X X
bez hlavicky X

naznacuji, ze se muze jednat o chybu na strané banky. Obecné v ramci manudlni kontroly néko-
likandsobné vyvstala otazka, zda hodnotu vyhovujici urcitému poli, brat jako hodnotu pole i v
pripadé, kdy byla napsana rucné uzivatelem do poznamky.

Jednim z nejobtiznéjsich problému byla samotné identifikace a pocet t¥id obsahujici kalen-
darni data v tabulce operaci. Bohuzel se data jmenuji rizné napri¢ bankami a presné vyznamy se
dohledévaji jen velmi obtizné. Tabulka 5.3 ukazuje, jaka pole s datem se vyskytovala v jednotli-
vych vypisech. Bylo vytvoreno mapovani podle vyznamové podobnosti slov. V piipadech, kdy je
ve vypisu napsano pouze datum nebo chybi hlavicka, se s nejvétsi pravdépodobnosti jedna o pole
datum zata&tovéani. U ostatnich rozhodovani nebylo tak jednoznac¢né a s vysokou pravdépodob-
nosti vneslo do datasetu sum. Pti zpétné kontrole dokonce byly zjistény casté nekonzistence v
manudlnim postupu, které musely byt dodatecné opraveny. Pri¢inou bylo poradi zpracovanych
dokumentii, kdy se az po delsi dobé objevil dokument, ktery vyvratil dosud platici domnénku o
nékterych tiidach ve vypisu dané banky.

5.7.1 Zjednoduseni KILE datasetu

Kvuli vyskytu tiid, kde i pro ¢lovéka bylo obtizné rozeznat rozdily, byl pocet tiid snizen.

Ze vsech typu kalendainich dat v LI se stalo jedno TxDate. Texty, které nebylo mozné klasi-
fikovat se oznacily jako TxOther. Do této t¥idy se také dostéavaji TxAV a TxDI, protoze se prilis
casto vyskytovalo jméno uzivatele uvnitt zpravy pro prijemce. Obecné se jednalo o texty tvorici
véty nebo néjaky vyznam.

Podobnym zpiisobem se tfida OwnAddress sloucila do OwnerName. Tyto dvé tridy prakticky
nelze rozeznat jinak nez manuélné.

5.8 Vztahy mezi jednotlivymi datasety

Jak jiz bylo zminéno, predanotace pro KILE vyzaduje jako vstup informace o poloze jednotlivych
LI z LIR datasetu. Samotné heuristické reseni LIR neni dokonalé, a proto byl kazdy vzorek ma-
nualné zkontrolovéan, p¥ipadné upraven. Upravy, mimo zmény ti{dy, také ¢asto obnagely Gpravu
rozmértt BBoxu. To bohuzel vedlo k tomu, ze BBox pak mohl pfesahovat délici ¢aru (strojové
nalezenou detekef) a podobné nekonzistentni vystupy. Proto byl zvolen ndsledujici postup stan-
dardizace vsech anotaci.

Pro kazdy BBox LI se nalezenou veskeré texty, které svymi stiedy nalezi do tohoto LI. Ten se
poté upravi tak, aby jeho vrchni a spodni okraje byly shodné s nejvyssim, respektive nejnizsim
okrajem nélezicich text. Vznikly dataset se opét rucné zkontroluje, aby se omylem nestalo, ze
manuélné upraveny obdélnik nezahrnul néjaky text LI. Piipadné opravy se provadi na prvku
puvodniho LIR datasetu nasledované pregenerovanim standardizované verze.



Problémy

Za pomoci vzniklého datsetu se, dle jiz uvedeného postupu, vytvori KILE dataset, ktery je
po manualni kontrole preveden na zjednodusSeny a nasledné je opét ruc¢né zkontrolovan. Zde je
vhodné podotknout, ze tato kontrola je prakticky vynucend Label Studiem, protoze dataset je jiz
zkontrolovan v predchozim kroku, kdy obsahuje vice tfid. Nicméné timto zptisobem bylo odhaleno
par chyb, které omylem prosly prvni kontrolou, kdy byl dokument méné prehledny. Celé schéma
tohoto postupu je vyznaceno na obrazku 5.4. Dataset nelze ani v posledni fazi povazovat za zcela
finalni, jelikoz nikdy neexistuje zaruka naprosté spravnosti. Nasvédcéuje tomu i fakt, ze nékteré
chyby byly nalezeny velice pozdé a pouze nahodou.

Kazdy vzorek z predanotace nebo transformace musel byt v Label Studiu vzdy ovéren, aby se
dostal do vystupni slozky. V pripadé nalezeni chyby v datasetu, ktery byl algoritmicky vytvoren
tpravou z jiného'®, byla v prostiedi Label Studia zvolena moznost odmitnuti piedanotace. Zdroje
odmitnutych vzorka byly poté ru¢né opraveny.

Pro umoznéni automatizace nékterych tloh byla vytvorena databéaze, diky které se daly snéze
hlidat névaznosti jednotlivych vzorki. Tato databdze také umoznila nalezeni dokumentu nebo
zdrojového vzorku "9 a vyfesila tim problém nejasného pojmenovani vzorkid ve vystupni slozce
Label Studia, kdy k nému z nazvu nebylo mozné priradit ptivodni predanotaci, pripadné do-
kument samotny. Databazové schéma pro spravu vzorku a zdrojovych dokumentt lze vidét na
obrazku [5.5. Tento pristup nesmirné usetril praci v pripadech, kdy se chyba v anotaci bez po-
vSimnuti propagovala déle. V idedlnim pripadé by se dalo velkému mnozstvi chyb vyhnout pii
kontrole vice lidmi, ale to bohuzel pfi psani této prace nebylo mozné.

Pro spravu dataset byly vytvoreny, kromé jiz zminéné databize, také Python scripty a
interaktivni Jupyter notebooky. Scripty slouzily pro davkové operace, jako je smazani odmitnu-
tych anotaci z vystupni slozky ¢i pregenerovani jejich soubort. Také napoméahaly s udrzovanim
databaze samotné, kontrolovaly existenci zdznamu pro kazdy uloZzeny dokument, ¢i pridavaly
do databaze nové dokumenty z jiz zminéného XLSX souboru s metadaty. V neposledni radé
také davkové oznacovaly vybrané dokumenty jako ignorované na zakladé textového souboru, do
kterého byly béhem kontroly priddvany napiiklad skeny. Jupyter notebooky oproti tomu slou-
zily spiSe k vizualni kontrole jednotlivych stranek, spousténi specifickych dotazii databaze pri
vyhledavani dokumentti konkrétnich bank nebo kontrole nédvaznosti a ladéni kédu.

5.9 Problémy

Tato cast se zabyva problémy, které vyvstaly behem tvorby datasetu.

5.9.1 Podkladova data

Cely postup tvorby datasett byl velice naroc¢ny, jak z ¢asového hlediska, tak z hlediska dodrzovani
konzistentnich postupt. Na viné je hned nékolik nasledujicich faktort.

Predné nebylo jasné, jaké tridy informaci se obecné vyskytuji ve zdrojovych dokumentech.
Tridy byly nékolikrat zaktualizovany a staré anotace zahozeny, aby se docililo vétsi konzistence
a stejnych moznosti vybéru trid v rdmci vsech vzorki.

Druhym duvodem byly nejasné piipady, kdy ani ¢lovék nedokézal jednoznacné urcit o jakou
tridu se jedna. V nékterych pripadech z poc¢atku dochézelo k chybnému oznaceni, dokud nebyl
znam pripad, ktery dokazal, Ze se jedna spise o jinou tiidu. Typickym prikladem tohoto jevu jsou
jiz zminéné uzivatelské poznamky, kam uzivatelé pravdépodobné psali nékteré klicové informace
rucneé.

Riiznorodost vypisi je mezi bankami opravdu zna¢néd a samotny fakt, ze u nékteré banky
jsou ve vypisu étyfi pole kalenddinich dat a u nékterych jsou pouze dvé (nebo dokonce jedno)

15Standardizovany LIR a zjednoduseny KILE.
16 piipadé, ze vzorek je vytvoreny za pomoci jiného.
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je zarazejici. Obecné zde plati, Ze se neni témér na co spolehnout, protoze ani systém pro ge-
nerovani vypisu jednotlivych bank nepocital se vSemi pripady. Jako priklad lze uvést zalomeni
dvou poslednich znakt ¢isla Gctu, kdy se na fadek jednoduse neveslo. Déle format zapisu ruz-
nych poplatki, ¢i pripadnd podrobnéjsi rozepsani jejich struktury, jsou naprosto odlisnd mezi
jednotlivymi bankami.

5.9.2 Sprava vzorku a datasetu

Vytvoreni podpurného kédu pro spravu jednotlivych datasett bylo tim padem vice problematické,
nez se predpokladalo. Vétsina problému pramenila z omezenych zkusSenosti s tvorbou dataseti a
nové nalezenych problému v datech. Do databdzového schématu bylo tak obcas tfeba dodatecné
doplnit sloupec ¢i relaci. Podobny problém nastal i u metadat anotaci jednotlivych stranek,
protoze dokud se nezacaly kontrolovat, nebyl duvod k jednotlivim vzorkim dohledavat dalsi
informace, pripadné zdrojovy soubor. Béhem préace se pri ru¢ni anotaci KILE datasetu ukézalo, ze
je velice uzitetné mit nazev banky ulozeny v rdmci metadat jednotlivych vzorki, pro porovnavani
a dodrzovani konzistentniho pristupu u novych anotaci. Bohuzel nékteré vzorky byly v té dobé
jiz zpracované, a tim padem neslo tuto informaci p¥idat do vsech!'”.

5.9.3 Omezeni anotacniho nastroje

Nastroj Label Studio byl vétsinu ¢asu nesmirné uzitecny, ale i tak mé své nevyhody. Prestoze
umoznuje pomérné vysokou miru uprav, v dobé psani prace nebylo mozné ménit styl, a hlavné
velikost popiski u jednotlivych instanci tfid v dokumentu. To vedlo k nizké prehlednosti, kdy se
nékteré instance skryvaly za popisky. Jednoduché feseni, kdy se dokument priblizil, také vedlo k
dalsim problémim. Predné stisknuti prostredniho tlac¢itka mysi, pro inicializaci posunu stranky,
se zrusil veskery dosavadni vybér. Program sice nabizi moznost pouzit pro posun klavesovou
zkratku, kde se toto nedéje, ale ménit zazité navyky je velice obtizné. Jako feseni tohoto problému
se ukdazalo do jisté miry ismévné otoceni monitoru na vysku, diky ¢emuz bylo mozné vidét cely
dokument najednou.

V pripadé vzorku s velkym poc¢tu BBoxu byla znatelné zhorsena odezva a bylo tfeba doku-
ment opravdu znacné priblizit, aby se snizil pocet vykreslovanych obdélnikt. To obcas zpusobilo
chybu, projevujici se vizualnim odtrzenim vrstvy s anotacemi od vrstvy podkladového obrazku.
Pri prvnim setkani s touto chybou nebylo jasné, zda se vrstva skutecné neposouva. Nastésti se
ukézalo, ze chyba je Cisté zobrazovaciho charakteru a k zadné skutecné zméné souradnic nedo-
chézi.

P1i postupném selektivnim vybéru BBoxi se v Label Studiu zobrazi pfekryvny obdélnik re-
prezentujici vybér a jeho rozméry pokryvaji vsechny dosud vytvorené BBoxy. V situaci, kdy
uzivatel nejdiive vybere naptiklad BBox vlevo nahote a nésledné druhy vpravo dole, tento ob-
délnik pokryje témér cely obrazek a pokus o vybér BBoxu uprostied stranky cely vybér nasledné
zrusi. Jelikoz BBoxy obsahovaly vzdy jedno slovo, bylo pfi hromadném prifazeni tieba dopfedu
planovat poradi vybéru. V nékterych situacich bylo jistéjsi pritazovat po mensich skupinach nebo
v ramci jednoho LI, aby se v ptipadé chyby nedoslo k zbytecné ztraté dosavadniho vybéru.

Nékteré problémy se podarilo vyresit tpravou konfigurace zobrazeni, presnéji upravou CSS,
kdy se podarilo panel s nabidkou tiid presunout, aby neprekazel a nezabiral misto pro pracovni
plochu s obrazkem. Podobnym zptsobem se podafilo opravit nezvyklé chovani kolecka mysi pii
zméné priblizeni, které priblizovalo a oddalovalo presné opa¢nym smérem nez u vSech ostatnich
programu, vcetné prohlizece samotného. Dochazelo pak k necekanému chovani, pfi kterém se
dokument pti pokusu o oddéleni sice zpocatku zmensoval, ale v. momenté, kdy se pod kurzorem
uvolnilo misto a nachézel se nad nové odkrytym pozadim stranky, se cela stranka naopak zacala

17Bez smazani nebo manudlnich dprav jiz vytvofenych vystupnich soubort.
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priblizovat (tentokrat v rezii prohlizece). Nékteré chyby byly v rdmci préce reportovany v GitHub
repozitafi Label Studia'®, nékteré jiz byly nahldSeny jinymi uZivateli, ale dosud nevyieseny '°.

Mize se zdat, ze tyto chyby jsou ve skute¢nosti banalita a da se alespon na nékteré z nich
zvyknout, ale bohuzel pri stiidavé préaci s vice riznymi programy si prakticky neni mozné dévat
pozor na nestandardni chovani jednoho z nich. Také vétsi mnozstvi monoténni prace si za velmi
kratkou dobu zacne vybirat svou dan. Drtivd vétSina chyb byla zptisobena prekrytim mensiho
Casti textu nazvem tridy z popisku jiz anotovaného BBoxu.

5.9.4 Format a obsah datasetu

Obsahem obou datasetii jsou vyznacené BBoxy, které v pripadé LIR oznacuji instance LI, v pri-
padé KILE pak tridy informaci ze stranky vypisu. Dataset obsahujici strukturu tabulky, které
vyuzivaji jiné datasety [22, 28] nebylo mozné vytvorit. Tyto datasety byly totiz vygeneroviny
strojové ze strukturovanych podkladovych dat, které pro vypisy nejsou dostupné. Manudlni ces-
tou by nebylo mozné vytvorit konzistentni anotace bunék, které jsou casto prazdné nebo z do-
stupného textu nelze urcit okraj, dokonce v nékterych pripadech nelze urcéit ani pocet bunék.
Vzhledem k tomu, Ze cilem prace je prevod do strukturovaného formétu, je nutné extrahovat
informace s ohledem na jejich tf¥idu. K tomu by formét tabulky nijak nepomohl, protoze ze zjis-
téné struktury bunék by tato informace stejné nesla odvodit. Nékteré hodnoty se nachazi volné
v tabulce, bez jejich indikace v hlavicce, nebo je nazev pred nebo nad hodnotou.

5.10 Shrnuti procesu tvorby datasetti

V ramci prace byly vytvoreny dva datasety se stejnymi podkladovymi daty. Prvni z nich se
zaméruje tlohu LIR, konkrétné pouze na lokalizaci LI. Druhy je zaméren cisté na KILE, ale ve
spojeni s prvnim spolecné plné pokryji cile LIR a KILE. Oba datasety byly vytvofeny poloau-
tomatizovanou cestou, kdy byla data nejdiive predanotovana heuristickym Fesenim a nésledné
rucné zkontrolovana, pfipadné opravena.

7 davodu problematiky rozklicovani struktury bunék a také nesnadné reprezentace této struk-
tury v anotacnim nastroji, dataset tuto strukturu neobsahuje, coz omezuje mnozinu pouzitelnych
modelt.

Dataset obsahuje 878 anotaci stranek dokumentti vypist z Gc¢ti, které byly ziskany z vefejnych
zdroju, které jsou zaznamendny v databazi.

18https://github.com/heartexlabs/label-studio/issues/3839
Ohttps://github.com/heartexlabs/label-studio/issues/2947
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B Obrazek 5.4 Schéma postupu tvorby datasetu
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B Obrazek 5.5 Schéma databéze pro spravu datasettli, anotaci a zdrojovych dokumentt
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Kapitola 6

Implementace prevodu do
strukturovaného formatu

Kapitola se zabjvd tvorbou findlni aplikace pro prevod dokumentu do strukturovaného formdtu
za vyuziti vytvoreného modelu strojového ucent, jehoz architektura byla zvolena na zdklade
kapitoly analyzy existujicich fe§em’ja, vedle toho je vyuZito heuristické resent, které je spojeni
dvou algoritmi pouZitych v rdmci predanotace datasetu a ndsledné jsou obé reseni porovndna.
Vysledkem jsou dva Python skripty pro prikazovou rddku, umozZnujici prevod dokumentu do
formdtu JSON.

6.1 Tvorba model strojového uceni

7 prozkoumanych modeli v sekci @ byl vyhodnocen jako vhodny pouze model Chargrid @,
protoze jako jediny umoznuje plné fesit ulohy LIR a KILE, na rozdil od modeli TableFormer
m a Table Transformer @ V pripadé pouziti obou téchto modeli by bylo nutné dalsi
zpracovani bunék tabulky, kterou se nepodarilo v rdmci tvorby vlastniho datasetu presné urcit,
protoze nebylo mozné rozpoznat, které bunky jsou nevyplnéné, pripadné ziskat rozmeéry bunék
pokryvajici vétsi prostor, nez jsou rozmeéry vlozeného textu.

Model Chargrid byl implementovan na zakladé ¢lanku Chargrid: Towards Understanding 2D
Documents [43], kde je popsdna jeho struktura 4.8. Implementace byla uskutecnéna v jazyce
Python za pouziti knihovny PyTorch [&}, kterd obsahuje predem predpripravené komponenty
pro tvorbu ANN a implementuje jejich chovani i pro spusténi na grafické karté, kterd znacné
urychluje vypocty.

Velkou ¢ast implementace predstavoval prazkum riznych vedlejsich zdroji, predevsim ¢lanku
vénujici se modelu Faster R-CNN ], protoze nékteré informace nebyly jednoznacné interpre-
tovatelné, nastésti témér vSechny nejasnosti byly vyfeSeny prozkouméanim citovanych materiala.
Schéma architektury sité Chargrid ﬁlg se ukéazalo pro kompletni pochopeni nedostate¢né, pro-
toze neobsahuje uplny seznam prvku jednotlivych bloku, presnéji vrstvy dédvkové normalizace a
aktiva¢ni funkce ReLU pro konvoluc¢ni bloky. V textu jsou bloky podrobnéji popsany a sit bylo
mozné implementovat primocare. Kritickym mistem se ukézaly transponované konvoluce, které
v druhé ¢asti sité zveétsuji rozméry matic priznakt faktorem 2. Jelikoz jsou veskeré bloky v siti
citlivé na rozmeéry vstupnich a vystupnich dat, pfi chybné zvolenych parametrech téchto bloku
dochézelo k vypisovani chyb, kvili nekompatibilnim rozméram vystupu vrstev se vstupy dal-
gich. Konkrétné pfi priichodu piiznaki touto vrstvou byla na vystupu produkovan tensor! téméf
spravnych rozmért, ale sitka a vyska byly pfesné o jeden prvek mensi, nez bylo pozadovano. Po

1Tensor je oznaceni pro zobecnénou matici libovolnych rozméru.
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bliz§im prozkoumani oficidlni dokumentace této vrstvy [55] vyslo najevo, Ze parametry, jako jsou
padding a stride jsou sice pojmenovanim shodné s parametry vrstev pro klasickou konvoluci,
ale vystup ovliviiuji jinym zptisobem. Dle vzorce z dokumentace byl peclivé prozkouman vliv jed-
notlivych parametri na rozméry vystupu, a nakonec identifikovin parametr output_padding,
ktery tento problém vyftesil.

Pro pripravu trénovacich dat bylo vytvoreno zobrazeni jednotlivych znakt ¢i skupin znaku,
na ciselné indexy. Slouceni znakt bylo pouzito za tcelem snizeni velikosti vstupnich dat modelu,
protoze je vyuzito one-hot kédovani, které se zvysSujicim se poctem tiid tmérné zvysuje rozméry
vstupnich dat modelu. Pouzité zobrazeni pro znaky lze vidét v priloze A.1. Hacky a carky byly ze
vstupnich textd odstranény a v rdmci zobrazeni byla vytvofena univerzalni tfida ClassMapping,
ktera zobrazuje libovolné znaky na ¢iselné indexy. Pro nalezeni cilového indexu interné vyuziva
slovnik, ktery pri zobrazeni nezndmého vstupu nahrazuje vracenim zminéné univerzalni tiidy,
zdrojovy kdd si lze prohlédnout v priloze KI; Dale byla vytvorena zobrazeni pro tiidy ulohy
KILE a LIR, které lze obé rovnéz nalézt v priloze A.2 a |A.3.

Nésledovala implementace PyTorch t¥idy datasetu [56], ktera se pouzivé jako zdklad dynamic-
kého vytvareni vzorki modelu. Zpocatku zvoleny postup, kdy pri kazdém pozadavku na vzorek
byla v databazi nalezen zdznam o jeho anotacich a nésledny prevod do spravné reprezentace
vstupu sité se ukazal jako velice neefektivni, protoze se kazdym prichodem datasetem vytvarely
ty samé vzorky jako v predchozi. Bohuzel z dtivodu velikosti dat nebylo mozné vyuzivat ukla-
dani dat do operac¢ni paméti mezi iteracemi. Také bylo vhodnéjsi sit trénovat na rychlé grafické
karté v cloudové sluzbé Google Colaboratory [57], kterd uzivatelim zpfistupiiuje moZnost vyu-
ziti specidlniho hardwaru pro trénovani neuronovych siti, ktery je pro tyto ti¢ely mnohonasobné
rychlejsi nez bézny pocitace. Z tohoto diivodu bylo vyvinuta trida, kterd jako vstup dostane
objekt puvodni implementace PyTorch datasetu, zanalyzuje rozméry produkovanych tensoru a
metadat, které dataset pro kazdy vzorek produkuje a nasledné je postupné ulozi na disk pro
dal$f pouziti. Vstupni data pro neuronovou sif jsou uloZena jako takzvany memmmap 2, ktery
umozni, ze cely tensor nemusi byt nacteny v opera¢ni paméti, ale systém plynule nacitd data z
disku podle potteby. Prace s daty probiha obvyklym zpusobem, jako by byla celd ulozena v ope-
ra¢ni paméti. Diky tomu bylo také méné komplikované cely dataset nahrat do jiz zminéné sluzby
bez podpurného kédu pro databézi, zpracovani anotaci a zdrojovych PDF soubori. Pro ¢teni
predem generovaného datasetu byla opét vytvorena tfida implementujici PyTorch dataset, ktera
je schopna na zakladé ulozenych metadat z vyse uvedeného postupu vérné napodobit chovani a
vystupy puvodniho implementace ovSem tentokrat bez dynamického vytvareni vzorku z podkla-
dovych dat. Pro implementaci ulozeni dat na disk a nasledného nacteni ze souboru memmap bylo
dbano na udrzeni nezavislosti na zbytku préace a také co nejvétsi vSeobecnosti implementace, coz
umoznuje dalsi vyuziti v jinych projektech, protoze vstupni dataset pro tento prevod je omezen
pouze existenci implementovanych metod rodicovské tiidy datasetu PyTorch [56].

Vystup sité pro segmentaci na KILE tfidy vyuziva ztratové funkce kiizové entropie pro kla-
sifikaci do vice t¥id. Pro detekci BBoxu jednotlivych LI je vyuzito bindrni kiiZzové entropie a
pro regresi velikosti BBoxu se jedna o Huber loss. V pripadé KILE bylo nutné zvolit vahy pro
ztratovou funkci, aby se zamezilo snaze modelu vytvorit snadné feSeni a predikovat jen pozadi
dokumentu.

Vystupy segmentace KILE t¥id 1ze pfimocafe interpretovat nalezenim indexu kandlu tiidy s
nejvétsi hodnotou vystupu pro danou soutradnici. Oproti tomu vystupy dekodéru BBoxu, ktery je
pouzivan pro detekci jednotlivych LI primo interpretovat nelze a je tfeba vyuzit inverze vypoctu
jiz popsaného postupu v @, Jelikoz tento proces vytvori mnoho kandidati oblasti vyskytu
objektu, je tfeba nejdrive snizit jejich pocet volbou hrani¢ni hodnoty pro pripusténi do dalsiho
kroku. Tato hodnota byla po urcité dobé experimentovani urcéena jako 0,54. Déle je tieba vybrat
takové oblasti, které jsou s nejvétsi pravdépodobnosti opravdu mista vyskytu objektu a odfil-
trovat ty, které s dobfe hodnocenymi maji vyznamny prekryv s IoU presahujici mezni hodnotu.
Jako hrani¢ni byla v tomto pripadé zvolena hodnota 10 % a aplikovan algoritmus Non-maximum

2Memmory-mapped file.
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B Obrazek 6.1 Graf zmény hodnoty ztratové funkce pro jednotlivé epochy trénovani.

suppression [58], ktery zminény postup provddi. Protoze jednotlivé LI vzdy predstavuji celou
horizontalni oblast, pro jejich reprezentaci bylo pouzito pouze vysky a pozice na vertikalni ose,
diky ¢emuz je vysledny model o néco mensi.

V ¢lanku [43] je popsdno trénovani sité pomoci optimizéru SGD [59], ale pii pokusech o tréno-
vani sité timto zptsobem bylo velice obtizné nalézt hyperparametry pro viditelnou konvergenci, a
proto byl zvolen optimizér AdamW [60], ktery by mél umoznit rychlejsi konvergenci [61] a zdal se
byt daleko méné citlivy na zmény hyperparametrti jako je rychlost uc¢eni. Model byl trénovan 80
epoch na mnoziné 658 vzorki s validaéni mnozinou 132 a testovaci mnozinou velikosti 88 vzork,
tedy 85, 15 a 10 % z celkovych 878 vzorku datasetu a rychlost{ udeni 0,005. Na obrazku 6.1 1ze
vidét graf hodnot ztratové funkce na trénovaci a validacéni mnoziné v zavislosti na iteraci pri-
chodu datasetem. Z grafu jasné vyplyva, ze model neprekvapivé dosahuje na valida¢ni mnoziné
horsich vysledkt, protoze pri vyhodnoceni na datech, ktera nebyla pfimo pouzita pro trénovani je
nutné generalizace. Hodnoty ztratové funkce v obou pripadech klesaji, ale na validacnich datech
dochézi k obcasnym vykyvim chyby. Pramérna hodnota ztratové funkce na testovaci mnoziné
byla 72,09 coZ je méné nez pro valida¢ni mnozinu v posledni iteraci.

6.2 Vyhodnoceni modelu strojového uceni

Ukéazalo se, ze model strojového uceni neni zatim dostatecné presny. Vystup modelu pro jeden
vzorek z testovaci mnoziny lze vidét na obrazku 6.2, dale na obrazku 6.3 lze vidét matici zdmén
t¥id na drovni znaki, aby se predeslo spornym vyhodnocenim pripadu puvodné souvislych fetézca
vystupu knihovny Poppler, které byly pfi anotaci rozdéleny, napiiklad odstranénim ¢asti ndzva
hodnot jako ,,AV:*. Shrnuti vsech vysledki predstavuje tabulka Ejil kde N je pocet prvka vyskytu
tfidy v anotaci a néasledné jsou uvedeny hodnoty presnosti daného feseni.

V pripadé rozpoznavani transakci ma model primérnou chybu 8,68 na stranku. V nékterych
pripadech také predikuje LI vzdalené od skutecné tabulky transakci, jak lze vidét na obrazku
vystupu modelu pro stranku vypisu 6.4.
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B Obrazek 6.2 Ukdzka zpracovani vzorku z testovaci mnoziny modelem. Vlevo se nachézi vstupni
mrtizka, tedy jednotlivé znaky které jsou ve one-hot kédované formé predany modelu, dale je vykreslen
cilovy vystup detekce KILE tiid nasledovany skute¢nym vystupem modelu

trida N TP FN FP TN | presnost | vytéznost F1
bez tiidy 54484 8522 | 45962 7857 | 103804 0.520 0.156 0.241
BIC 170 165 5 196 | 165779 0.457 0.971 0.621
IBAN 528 0 528 0 | 165617 - - -
StmtFreq 91 87 4 2339 | 163715 0.036 0.956 0.069
StmtNum 383 277 106 135 | 165627 0.672 0.723 0.697
AccName 163 158 5 1442 | 164540 0.099 0.969 0.179
OwnerName 1299 1218 81 1018 | 163828 0.545 0.938 0.689
OwnAccNum 1134 979 155 3599 | 161412 0.214 0.863 0.343
Currency 158 78 80 535 | 165452 0.127 0.494 0.202
DateFrom 250 178 72 1415 | 164480 0.112 0.712 0.193
DateTo 279 0 279 0 | 165866 - - -
StmtDate 229 207 22 486 | 165430 0.299 0.904 0.449
InitBalance 222 196 26 1424 | 164499 0.121 0.883 0.213
FinalBalance 244 0 244 0 | 165901 - - -
DebitTurnover 104 0 104 0 | 166041 - - -
CreditTurnover 110 0 110 0 | 166035 - - -
TxAmt 5044 3877 1167 401 | 160700 0.906 0.769 0.832
S_TxOther 53999 | 45004 8995 | 22665 89481 0.665 0.833 0.740
TxBalance 175 0 175 0 | 165970 - - -
TxType 10987 9632 1355 | 10642 | 144516 0.475 0.877 0.616
TxID 7717 7373 344 3123 | 155305 0.702 0.955 0.810
S_TxDate 12994 | 11757 1237 1910 | 151241 0.860 0.905 0.882
TxAccNum 9521 0 9521 0 | 156624 - - -
TxCurrency 297 294 3 307 | 165541 0.489 0.990 0.655
TxVS 4470 4091 379 6155 | 155520 0.399 0.915 0.556
TxKS 717 688 29 4624 | 160804 0.130 0.960 0.228
TxSS 376 305 71 786 | 164983 0.280 0.811 0.416
mikro F1 | 0.572

B Tabulka 6.1 Tabulka vyhodnoceni modelu strojového ucéeni
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B Obrazek 6.3 Matice zamén tiid pro model strojového uceni vypoctend na bézi jednotlivych znaki.
Vertikalni osa predstavuje cilovou tiidu a horizontdlni predikovanou, hodnoty matice jsou pro lepsi
Citelnost preskalovany do logaritmické skaly (0, 1).
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| ObreZIEzek 6.4 Vysledek inference modelu s Sedé vyznacenymi predikcemi LI a popisky t¥id (pivodni
zdroj: [62])

6.3 Heuristicky model

Heuristicky model pivodné nebyl urcen k inferenci, ale vétsina potrebné implementace jiz byla
vytvorena v ramci predanotace datasetu @ Je zde vyuzito obou ¢asti algoritmu, kdy prvni
z nich detekuje jednotlivé LI a druhé, kterd detekuje tiidy dokumentu, s rozdilem, ze proces
v tomto pripadé probihd bez manudlnich oprav mezi diléimi ¢astmi. Zbyvalo vytvorit pouze
vhodnou interpretaci dil¢ich vysledku, které jsou vystupy jednotlivych ¢asti algoritmu a jejich
nasledné predani, protoze v puvodnim uziti se nepracuje primo s vystupy, ale s nové vzniklymi
soubory anotaci vzniklych manudlni kontrolou za vyuziti nastroje Label Studio. K tomuto tacelu
byly pouzity jiz hotové objektové reprezentace prvku dokumentu.
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6.4 Vyhodnoceni heuristického reseni

Heuristické feseni nebylo puvodné planovano pro primé pouziti, ale jiz vykazuje pomérné dobry
potencial oproti modelu strojového uceni, pro ktery je nutné mit velké mnozstvi trénovacich
data. Na obrazku 6.5 je vykreslena matice zdmén odhadu trid dokumentt po sekvenénim spusténi
obou &astf?® feseni bez manudlnich zasahti. Hodnoty jsou poéitany rovnéz na zakladé jednotlivych
znakt, ale s tim rozdilem, Ze pro vyhodnoceni byl pouzit cely dataset, dosazené vysledky pak
shrnuje tabulka m Primeérnéd chyba poctu detekovanych LI, tedy absolutni hodnoty rozdilu
spravného poctu od detekovaného je 0,052.

6.5 Diskuse vysledkai heuristického reseni

Z matice zdmén lze vycist nékolik informaci, predné diagonala je celd pomérné dobte pokryta,
zjednodusena tiida S_TxOther, ktera vznikla slouc¢enim trid TxAV a TxDI ze své podstaty pokryva
velké mnozstvi znakt™, ale sloucenim doslo také k tomu, ze obdobnym zptisobem presunuly chyby
z obou tfid ptvodnich. Déale v nékterych piipadech dochazi k chybam casti algoritmu, kterd ma
za cil detekci jednotlivych LI, coz je vidét u zadmén tfid tabulky transakci s prefixem Tx se
t¥idami vyskytujici se pouze mimo tabulku. Algoritmus chybné prijme jako LI i oblasti, které se
nachézeji mimo tabulku transakci v pripadech, kdy na strance skutec¢nd tabulka transakci chybi a
nalezena tabulka s naprosto odliSnym vyznamem je kvuli pritomnosti kalendarniho data chybné
interpretovana. Tento jev byl pozorovan pfi ru¢nich kontrolach anotace datasetu LIR a chybné
vzorky byly nasledné ru¢né upraveny pro omezeni dalSich chyb predanotace KILE datasetu.

Dalsi vlastnosti je vétsi mnozstvi znakt, kterym nebyla pritazena tiida, prestoze v cilové ano-
taci ji pfifazenou maji. Z pohledu tohoto feSeni to znamend, ze v nékterych pripadech nedochazi
ke korektni detekci, naopak z pohledu kvality datasetu tento fakt dokazuje, ze pfi manualni kon-
trole datasetu bylo provadéno velké mnozstvi manualnich tprav, coz zvysuje kvalitu vysledného
datasetu a vétsi pravdépodobnost vyuziti pro model strojového uceni. Konfigurace heuristického
feSeni nebyla od chvile vytvoreni datasetu nijak ménéna.

Jelikoz pri tvorbé predanotaci, pro které toto feSeni puvodné vzniklo, dochizelo zejména
v rané fazi ke zménam konfigurace na zakladé novych typu vzorku a nepocitalo se s dalsim
vyuzitim tohoto reseni, nebylo vyhodnoceni omezeno pouze na testovaci mnozinu, jako v pripadé
modelu. Nebylo by mozné totiz zarucit separaci vzorku, které byly pouzity v procesu tvorby
pravidel, protoze bohuzel nebyly nikam poznamenavany. Z tohoto diivodu se nezdalo prinosné
délit dataset na ¢asti, protoze by se snizil pocet vzorku a potencidlnimu zkresleni by se stejné
nebylo mozné vyhnout. Riziko ,pfeuceni“ by mélo byt mensi, protoze pravidla jsou velmi obecna
a za celou dobu tvorby nedoslo k tomu, Ze by se iterativné ménila jakakoli konstanta s cilem
vyTesit konkrétni dokument. Zmény byly provedeny zejména piipadech, kdy dosud neznamy typ
vypisu pouzival jiny nazev pole hodnoty nez v pripadé jiz zkoumanych. Veskera pravidla jsou v
aktualnim stavu aplikovana bez rozdilu chovani a ve stejném poradi na vSech vypisech bez ohledu
na banku, coz znamen4, ze pridani pravidla zaméreného na specifickou banku muze vysledky pro
ostatni banky naopak zhorsit a nelze tak dosdhnout ,,preuceni* na témér vSech vzorcich soucasné.

3Heuristickych feseni pro LIR a KILE.
4Viz soufadnice na diagonale.
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B Obrazek 6.5 Matice zdmén tiid pro heuristické feSeni vypoctend na bazi jednotlivych znaki. Verti-
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preskilovdany do logaritmické skaly (0, 1)



Vysledna implementace

trida N TP FN FP TN | pfesnost | vytéznost F1
bez tiidy 546757 | 546118 639 | 47483 | 1102414 0.920 0.999 0.958
BIC 1962 1903 59 0 | 1694692 1.000 0.970 0.985
IBAN 5736 5592 144 0 | 1690918 1.000 0.975 0.987
StmtFreq 1046 1034 12 0 | 1695608 1.000 0.989 0.994
StmtNum 4111 4104 7 3 | 1692540 0.999 0.998 0.999
AccName 1953 1877 76 0 | 1694701 1.000 0.961 0.980
OwnerName 15407 3929 | 11478 0 | 1681247 1.000 0.255 0.406
OwnAccNum 11841 11729 112 132 | 1684681 0.989 0.991 0.990
Currency 1085 631 454 24 | 1695545 0.963 0.582 0.725
DateFrom 2633 2593 40 10 | 1694011 0.996 0.985 0.990
DateTo 2876 2377 499 39 | 1693739 0.984 0.826 0.898
StmtDate 2498 2470 28 0 | 1694156 1.000 0.989 0.994
InitBalance 2443 2400 43 23 | 1694188 0.991 0.982 0.986
FinalBalance 2505 2443 62 10 | 1694139 0.996 0.975 0.985
DebitTurnover 975 892 83 0 | 1695679 1.000 0.915 0.956
CreditTurnover 1099 1016 83 0 | 1695555 1.000 0.924 0.961
TxAmt 52578 | 47060 | 5518 1591 | 1642485 0.967 0.895 0.930
S_ TxOther 514997 | 491870 | 23127 1994 | 1179663 0.996 0.955 0.975
TxBalance 3919 3893 26 0 | 1692735 1.000 0.993 0.997
TxType 126123 | 124156 1967 872 | 1569659 0.993 0.984 0.989
TxID 86163 | 85579 584 19 | 1610472 1.000 0.993 0.996
S_ TxDate 143543 | 139696 | 3847 47 | 1553064 1.000 0.973 0.986
TxAccNum 105188 | 103814 1374 110 | 1591356 0.999 0.987 0.993
TxCurrency 3196 986 | 2210 231 | 1693227 0.810 0.309 0.447
TxVS 45899 | 45762 137 22 | 1650733 1.000 0.997 0.998
TxKS 7454 7452 2 4 | 1689196 0.999 1.000 1.000
TxSS 2667 2654 13 10 | 1693977 0.996 0.995 0.996
mikro F1 | 0.969

B Tabulka 6.2 Tabulka vyhodnoceni heuristického modelu

6.6 Vysledna implementace

Vysledné Teseni se sklada z dvojice spustitelnych Python skripti, které prevedou dany dokument
ve formatu PDF do strukturovaného formatu JSON. Prvni z nich vyuziva heuristické feseni a je
viditelné presnéjsi, druhy pak umélou neuronovou sit architektury Chargrid. Ukazky vystupnich
dokumentii se nachézeji v priloze spolu se zminénymi Python skripty a instrukcemi pro spusténi.
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Kapitola 7

Diskuse

Hlavnim rizikem vytvoreného datasetu je moznost, ze nékteré pripady vyskyta tiid mohly byt v
ramci manudlnich iprav vzorkd oznacovany nekonzistentné. Ve skutecnosti také mohlo dojit k
chybné interpretaci vypisu a zavedeni konzistentni chyby do celého procesu. Pro tplné ovéreni
kvality anotaci je tfeba konzultovat vysledky s odborniky v oboru a pfipadné provést nutné
apravy. V ideadlnim ptipadé by bylo zanalyzovano a nésledné vytvoreno alespon mensi mnozstvi
zarucené spravnych vzorkt pro rizné ruzné banky, které by plnily funkci regresnich testti. Tento
postup by alespon ¢astecné eliminoval riziko, ze bude na rozsireni datasetu vynalozeno mnoho
dalsiho usili a casu, ale nakonec dojde ke zjisténi, Ze cely proces byl chybny, a tim padem je
dataset méné kvalitni. V takovém piipadé by chyba Sla ¢aste¢né opravit zpétnym dohleddanim
vzorku na zdkladé data jejich vzniku, které by bylo porovnano s datem zmény zpisobu anotace.
Nejlepsi volbou by bylo vytvoreni vice anotaci stejnych dokumenti nezavislymi experty, kteri se
v této doméné orientuji.

Model zatim nedosahuje prilis vyuzitelnych vysledki, ale zda se, ze jisty potencidl preci jen
predstavuje. Na obréazku 6.4 vystupu modelu lze vidét, Ze na mistech skuteénych vyskyta t¥id
S_TxDate a TxAmt je téméf ve vSech pripadech spravné rozpozna.

Moznost vytvoreni syntetického datasetu se nezda jako pravdépodobnd, je ale moznost vy-
tvorit polosynteticky dataset na zakladé jiz existujicich vzorkt. Napriklad by mélo byt mozné
dosud anotované vzorky rozdélit na jednotlivé transakce a nahodné je vkladat do vypisu s od-
stranénou tabulkou. Také se nabizi vytvorit generdtory nékterych hodnot tiid a ptuvodni data
nahrazovat generovanymi, problémem je v tomto piipadé docileni presné kopie rozlozeni znaku
a volby fontu.

Program je pomérné rychly, a to i presto, ze v nékterych pripadech provadi velké mnozstvi
iterativnich operaci, kterym je zvykem se pri praci v Pythonu co nejvice vyhybat a delegovat tyto
¢innosti k nativné implementovanym knihovnam. Jediny piipad, kdy se tato zpomaleni projevuji
je vyhodnoceni, kterd je, jak jiz bylo zminéno, provadéno na jednotlivych znacich dokumentu, coz
znatelné zvysuje komplexitu vypoétu. Resenim tohoto problému by mohlo byt nalezeni vhodné
reprezentace dokumentu napiiklad v rdmeci nativné implementované knihovny NumPy [63], ¢i
prepsani naro¢nych operaci do nativniho kédu.

V pripadé navazani na tuto préaci se nabizi prozkoumat modely urcéené pro klasickou seg-
mentaci obrdazku se zachovanim stavajici reprezentace vstupnich dat Chargrid. Od doby vzniku
Chargrid doslo k mnoha posuntim v oblasti segmentace, coz dokazuje napriklad sit Detectron2
[64] a je tedy velice pravdépodobné, Ze nékteré z nich bude dosahovat mnohem lepsich vysledku.
Dalsi moznosti je vytvorit 2 feseni, jedno pro tlohu detekce transakci a druhou pro extrakci
klicovych informaci. Jako redlna se jevi i moznost docileni vysledkl jedné z téchto ¢innosti heu-
ristickym fesenim. Také by mohlo byt moznym postupem rozdéleni dokumentu na transakce a
nasledné provadét extrakei informaci z fadku transakci samostatné, pripadné s kontextem dete-
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kované hlavicky.

Otéazkou pro dalsi vyzkum je snizeni velikosti reprezentace dokumentu, které Chargrid vy-
uziva, jelikoz zvysovani poctu priznakt, tedy kanala ,obrazku® se stoupajici hloubkou sité je
pomérné castym jevem hlubokého uceni a velikost zpracovanych dat pak velice rychle nartsta.
Nabizi se tak moznost snizeni poctu t¥id znaku jejich slouc¢enim nebo zvolenim jiné reprezentace
jako v piipadé BERTgrid [65], kde jsou texty rozdéleny na tokeny a nésledné reprezentovany
pomoci embeddingt pro uspornéjsi zakédovani vétstho mnozstvi informaci, které 1épe vyhovuji
interni reprezentaci priznaku sité.



Kapitola 8

Zaver

V rédmci prace byla provedena reSerse oblasti modelt strojového uceni, jejich trénovacich data-
settl, verejné dostupnych sluzeb komercéniho charakteru a také jedno neverejné feseni z domény
bankovnictvi.

P1i analyze modelu strojového uceni byl dbéan duraz na moznost co nejpiimocarejsiho vyuziti
pro extrakci klicovych informaci z dokumentu, bohuzel na tuto tlohu vétsinu modeli nelze primo
aplikovat, protoze jsou zaméreny na miizkovou reprezentaci bunék tabulky. Datasety, které na-
pomdhaly vyvoji téchto modelt ¢asto neobsahuji dostatek informaci pro feSeni cilti prace nebo
je zohlednuji pouze ¢astecné. Dale bylo zjisténo, ze tvorba datasetu vyznamné velikosti je ma-
nualni cestou prakticky nemozné, coz dosvéd¢uje zvoleny automatizovany zpusob tvorby témeér
vSech zkoumanych datasett vyuzivajici puvodni strukturované reprezentace nestrukturovanych
dokumentti. Zédny vefejné dostupny dataset obsahujici vypisy z bankovnich Gétt se nepodafilo
nalézt, dokonce ani v surové formé bez vyznacenych tiid.

V oblasti komercnich feseni je kladen diraz na moznost zpracovani co nejvétsi skaly doku-
mentl, coz pro uzivatele znamena nutnost rucni pripravy mensiho mnozstvi trénovacich vzorku
primo uvniti uzivatelského rozhrani aplikace. Zjevnou nevyhodou téchto feseni je povinnost za
sluzbu platit pri zpracovani vétsiho mnozstvi dokumentti. Také nékterym uzivatelim nemusi
byt piijemné sdilet sva citliva data se komerénimi spole¢nostmi, a to presto, ze v Evropské unii
plati GDPR a uzivatel je z pravniho hlediska pomérné dobte chranén. Celkové testovana reseni
nedosahovala prilis dobrych vysledkii.

V réamci prace byl z vefejné dostupnych dat vytvoren dataset s 878 vzorky stranek vypisu z
ucta, ktery umoznuje fesit ulohu extrakce 26 trid klicovych informaci z dokumentu. Pro tvorbu
bylo vyvinuto ¢astecné automatizované feseni, které tvorbu déli do dvou fazi a v ramci kazdé
jsou vzorky manuélné kontrolovany. Diky tomu je dosazeno zna¢né uispory casu, usnadnéni prace,
zabranéni vzniku chyb a zvyseni drovné konzistence nez pii ¢isté manudlnim postupu. V ramci
prace byly zminény problémy, které nastaly béhem této ¢innosti a jsou pravdépodobné prekazkou
tvorby velkych dataseti pro extrakci klicovych informaci z nestrukturovanych dokumentia i v
jinych doménach.

Pro spravu vzorku a podkladovych dokumentu bylo naprogramovano lozisté, které umoznuje
vyhledat informace o puvodu jednotlivych vzorkt a chybné davkové odstranovat ¢i pregenerovat.
Diky tomu je v budoucnu mozné efektivné spravovat i vétsi mnozstvi vzork.

Vytvoreny model dosahuje nedostatecnych vysledkti v porovnani s heuristickym resenim, coz
je pravdépodobné zpusobeno relativné malou velikosti datasetu pohybujici se v radu vyssich
stovek vzorkt oproti desetitisicim az statisiciim vzorki obvyklych pro oblast strojového uceni
umélych neuronovych siti, také jistou roli hraje rozmanitost vzorkt, jelikoz dataset obsahuje
vypisy riuznych bank. Heuristické feseni dokéaze s dostatec¢nou presnosti extrahovat dulezité in-
formace o jednotlivych transakcich, predevsim variabilni symbol pro parovani faktur. Samotny
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fakt, ze jednotlivé transakce lze rozlisit otevira dalsi moznosti pro zpracovani klicovych informaci.

Dalsim pozitivnim faktem je, ze pfi tvorbé byla vénovana pozornost flexibilité konfigurace
automatizovaného reseni, kterou by bylo mozné volit podle konkrétni banky vypisu a tim pravdé-
podobné dosdhnout opravdu vysoké presnosti. Dosud této moznosti nebylo vyuzito, ale vzhledem
k zjisténi, ze tento postup je pouzivany v produkénim prostiredi nejmenované banky se jevi jako
velice perspektivni. V pripadé nasazeni systému do produkce by mohlo toto feSeni zaroven slou-
zit k vytvareni datasetu z novych dat, coz by nasledné umoznilo model ucit na vétsim mnozstvi
vzorkl a zlepsit tak jeho vysledky.

Vysledny program je dodan jako jednoduchd aplikace pro ptikazovou radku a umoznuje vy-
uziti jak modelu strojového uceni, tak heuristického reseni, které jiz ve stavajici podobé funguje
dostatecéné dobre.



Priloha A

Zobrazeni trid na celociselné
indexy

Nize se nachazi zobrazeni, pouzitd pro prevod tfidy na numericky index pro vytvoreni reprezen-
tace dat modelu strojového uceni.

A.1 Zobrazeni znakt na indexy

[None] -> O
[IOl] -> 1
['1'] > 2
['2'] -> 3

I4l’ I5l’ I6l’ I7l, l8l, l9l] _>4
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-> 28
-> 29
-> 30
-> 31
-> 32
-> 33
-> 34
-> 35
-> 36
-> 37
-> 38
-> 39
-> 40
41
-> 42
-> 43
-> 44
-> 45
-> 46
-> 47
-> 48
-> 49
-> 50
-> 51
-> 52
-> 53
-> 54
['y'] -> 55
['Z'] -> 56
['-'] —> 57
[':'] -> 58
[','] -> 59
[*.'] -> 60
['/'] -> 61
['e'] —> 62
ANY_OTHER -> 63
class count: 64
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|
\%

A.2 Zobrazeni trid KILE

[None]l] -> 0
['BIC'] —> 1
["IBAN'] -> 2
['StmtFreq'] -> 3
['StmtNum'] -> 4
['AccName'] -> 5
['OwnerName'] -> 6
['OwnAccNum'] -> 7
['Currency'] -> 8
['DateFrom'] -> 9
['DateTo'] -> 10
['StmtDate'] -> 11

Zobrazeni trid na celociselné indexy



Zobrazeni trid LIR

['InitBalance'] -> 12
['FinalBalance'] -> 13
['DebitTurnover'] -> 14
['CreditTurnover'] -> 15
['TxAmt'] -> 16
['S_TxOther'] -> 17
['TxBalance'] -> 18
['TxType']l -> 19
['TxID'] -> 20
['S_TxDate'] -> 21
['TxAccNum'] -> 22
['TxCurrency'] -> 23
['TxVS'] —> 24

['TxKS'] -> 25

['TxSS'] -> 26

class count: 27

A.3 Zobrazeni trid LIR

[None, 'Header']l -> 0
['LineItem'] -> 1
class count: 2
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