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Wprowadzenie do problemu - przykład 1

https://pl.wikipedia.org/wiki/Ludwig_von_Mises 

https://pl.wikipedia.org/wiki/Ludwig_von_Mises


Wprowadzenie do problemu - inne przykłady

https://developers.bluemedia.pl/online/faq/faktury/czy-faktura-ktora-otrzymalem-jest-oplacona / https://interviewme.pl/blog-kategoria/cv-wzor 

https://developers.bluemedia.pl/online/faq/faktury/czy-faktura-ktora-otrzymalem-jest-oplacona
https://interviewme.pl/blog-kategoria/cv-wzor


Wprowadzenie do problemu - znaczenie biznesowe
Ekstrakcja informacji jest bardzo ważnym 

aspektem zagadnienia robotyzacji 

procesów biznesowych (ang. Robotic 

Process Automation, RPA) związanych z 

przetwarzaniem dokumentów. 

Przewiduje się, że w 2022 roku cała 

branża związana z automatyzacją będzie 

warta ponad 600 miliardów dolarów (w 

2020 roku warta była około 480 

miliardów dolarów).

https://pl.freepik.com/premium-zdjecie/stos-dokumentow-papierowych-biurowych_6095110.htm / 

https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2021-04-28-gartner-forecasts-worldwide-hyperautomation-enabling-software-market-to-reach-nearly-600-billion-by-2022 

https://pl.freepik.com/premium-zdjecie/stos-dokumentow-papierowych-biurowych_6095110.htm
https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2021-04-28-gartner-forecasts-worldwide-hyperautomation-enabling-software-market-to-reach-nearly-600-billion-by-2022


Wprowadzenie do problemu - zadania

Przypadek 1: Zwykły tekst

Ekstrakcja informacji jako problem wykrywania jednostek 

nazewniczych (ang. Named Entity Recognition, NER), gdzie 

naszym zadaniem jest wykrycie nazw własnych (głównie osoby, 

organizacje i nazwy geograficzne).

https://aclanthology.org/C18-1139.pdf  / https://pl.wikipedia.org/wiki/Ludwig_von_Mises  /  https://arxiv.org/pdf/1809.08799.pdf 

Przypadek 2: Dokument o bogatej strukturze graficznej

Ekstrakcja informacji jako problem ekstrakcji kluczowych 

informacji (ang. Key Information Extraction, KIE), gdzie naszym 

zadaniem jest wydobycie z dokumentu kluczowych pól. 

W tym przypadku zazwyczaj mamy dostęp do anotacji na 

poziomie całego dokumentu, a nie na poziomie pojedynczego 

słowa/tokenu (jak to ma miejsce w przypadku zadania NER).

W latach 1892-1900 Ludwig von Misses uczęszczał

O O O I-PER I-PER I-PER O

https://aclanthology.org/C18-1139.pdf
https://pl.wikipedia.org/wiki/Ludwig_von_Mises
https://arxiv.org/pdf/1809.08799.pdf


Zarys historyczny - ekstrakcja informacji z tekstu 

Czerwiec 2017

Transformer

Attention is all you need by Vaswani et al 

Luty 2018 

ELMO (92.22)

Deep Contextualized Word Representations 

by Peters et al 

Październik 2018 

BERT (92.8)

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional 

Transformers … by Devlin  et al 

Maj 2018 

Flair (93.09)

Contextual String Embeddings for 

Sequence Labeling by Akbik  et al 

2005

Stanford CRF 

(87.94)

Incorporating Non-local Information

 into Information  … by Finkel et al 

Czerwiec 2016

LSTM-CRF (90.94)

Neural Architectures for Named Entity 

Recognition by Lample et al 

Styczeń 2013

word2vec

Efficient Estimation of Word 

Representations … by Mikolov et al 

Wrzesień 2014

seq-to-seq

Sequence to Sequence Learning with Neural 

Networks by Sutskever et al 

2003

CoNLL (88.76)

DATASET



Zarys historyczny - ekstrakcja informacji z dokumentów o bogatej strukturze graficznej 

Czerwiec 2017

Transformer

Attention is all you need by Vaswani et al 
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Październik 2018 

BERT (92.8)
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Sequence to Sequence Learning with Neural 

Networks by Sutskever et al 

2003

CoNLL (88.76)

DATASET

Wrzesień 2018

Chargrid

Chargrid: Towards Understanding 2D 

Documents by Katti et al 

Sierpień 2017

CloudScan

CloudScan - A configuration-free invoice 

analysis system … by Palm et al 

Maj 2015

Digital Leafleting

Digital Leafleting: Extracting Structured 

Data from … by Apostolova et al 

Czerwiec 2011

Web Data Extraction

From One Tree to a Forest: a Unified 

Solution for  … by Hao et al 



Zarys historyczny - początek prac nad doktoratem 

Czerwiec 2017

Transformer

Attention is all you need by Vaswani et al 

Luty 2018 

ELMO (92.22)

Deep Contextualized Word Representations 

by Peters et al 

Październik 2018 

BERT (92.8)

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional 

Transformers … by Devlin  et al 
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 into Information  … by Finkel et al 

Czerwiec 2016

LSTM-CRF (90.94)

Neural Architectures for Named Entity 

Recognition by Lample et al 

Styczeń 2013

word2vec

Efficient Estimation of Word 

Representations … by Mikolov et al 

Wrzesień 2014

seq-to-seq

Sequence to Sequence Learning with Neural 

Networks by Sutskever et al 

2003

CoNLL (88.76)

DATASET

Wrzesień 2018

Chargrid

Chargrid: Towards Understanding 2D 

Documents by Katti et al 

Sierpień 2017

CloudScan

CloudScan - A configuration-free invoice 

analysis system … by Palm et al 

Maj 2015

Digital Leafleting

Digital Leafleting: Extracting Structured 

Data from … by Apostolova et al 

Czerwiec 2011

Web Data Extraction

From One Tree to a Forest: a Unified 

Solution for  … by Hao et al 

Wrzesień 2018

PolEval NER

Approaching nested named entity 

recognition … by Borchmannet al 

2012

NKJP

DATASET

Wrzesień 2017

Początek doktoratu

Sierpień/Wrzesień 

2018

Robotic Process Automation of 

Unstructured Data … by Wróblewska et al 

Listopad 2018

Zakończenie głównych 

prac nad system do 

automatyzacji procesów 

biznesowych



Zarys historyczny - pierwsza publikacja opisująca stworzony system 

Robotic Process Automation of Unstructured Data with Machine Learning 

https://annals-csis.org/proceedings/2018/drp/pdf/373.pdf


Zarys historyczny 

Robotic Process Automation of Unstructured Data with Machine Learning 

https://annals-csis.org/proceedings/2018/drp/pdf/373.pdf


Analiza problemu

https://aclanthology.org/K19-1058.pdf 

https://aclanthology.org/K19-1058.pdf


Analiza problemu

https://aclanthology.org/K19-1058.pdf 

Przykłady

1. DE-A: w zdaniu ”SOCCER - JAPAN GET LUCKY 

WIN, CHINA IN SURPRISE DEFEAT” słowo  

”CHINA” zostało zaanotowane jako typ PERSON

2. DL-S: spójrzmy na następujące trzy zdania, które 

w oczywisty sposób tworzą tabelę: 
a. ”Port Loading Waiting”

b. ”Vancouver 5 7”

c. ”Prince Rupert 1 3”

Niektóre modele mają problem z wykrywaniem 

wartości w tabelach przez co oznaczają nagłówki jako 

jednostki nazwane 

https://aclanthology.org/K19-1058.pdf


Analiza problemu

https://aclanthology.org/K19-1058.pdf 

Najważniejsze wnioski

1. Modele języka rozwiązują bardzo dużo problemów związanych z niejednoznacznością (G-A)

2. Modele języka o prawie połowę zmniejszyły liczbę błędów w przypadkach, gdzie kontekst zdania jest wystarczający (SL-C)

3. Istnieją kategorie, w których nie ma znaczącej poprawy: DE-WT, DE-BS, G-HC, G-I. Związane jest to z błędami podczas 

tworzenia zbioru (zła segmentacja, brak spójności anotacji) oraz generalną złożonością języka naturalnego (czasem trudno 

jest określić, w jaki sposób zaanotować dane słowo)

4. Wszystkie przebadane rozwiązania w tamtym okresie bazowały wyłącznie na kontekście zdania. Natomiast wysoka liczba 

błędów popełnianych przez modele na poziomie zależności dokumentu (DL-CR, DL-C, DL-S) podpowiada, że żeby osiągnąć 
jeszcze lepsze wyniki, musimy budować rozwiązania bazujące na całym kontekście dokumentu.  

5. Wysoka liczba błędów w kategorii związanej ze strukturą dokumentu (DL-S) informuje nas o kolejnym potencjalnym 

kierunku rozwoju dziedziny, jakim jest uwzględnienie tychże informacji (np. pozycji słów na stronie).

https://aclanthology.org/K19-1058.pdf


Ciekawostka - Pervasive Label Errors in Test Sets Destabilize 
Machine Learning Benchmarks

https://arxiv.org/pdf/2103.14749.pdf / https://labelerrors.com/  

https://arxiv.org/pdf/2103.14749.pdf
https://labelerrors.com/


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister)

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - porównanie

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - przykłady

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - wybrane statystyki 

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - wnioski

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

Anotacja na poziomie dokumentu

W związku z brakiem informacji o pozycji obiektów w tekście należy budować dodatkowe moduły 

wspomagające pracę tagerów sekwencyjnych lub przygotować rozwiązania działające w oparciu o model 

typu seq2seq.

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - wnioski

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

Bogata struktura graficzna

Modele działające wyłącznie w oparciu o tekst (Flair, BERT oraz RoBERTa) działają wyraźnie słabiej od 

modeli uwzględniających również informacje o strukturze dokumentu (LayaoutLM bazujący na modelu 

BERT oraz LAMBERT bazujący na modelu RoBERTa). Szczególnie widoczne jest to dla obiektów, które 

znajdują się w tabelkach lub formularzach. 

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - wnioski

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

Optyczne rozpoznawanie znaków

Wybór narzędzia do przetwarzania plików PDF był bardzo istotny w kontekście jakości ekstrakcji. Okazuje 

się, że w niektórych przypadkach był on bardziej istotny niż sam wybór modelu. Najlepszym narzędziem z 

przebadanych okazał się Azure CV.

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


Przygotowanie zbiorów danych (Kleister) - wnioski

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf

Długie dokumenty

Na bardzo długich dokumentach zaobserwowano 

znaczące pogorszenie się skuteczności modelu. 

https://arxiv.org/pdf/2105.05796.pdf


LAMBERT - nowy model języka

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - wprowadzenie

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - architektura 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - architektura 

Zmiany wprowadzone względem oryginalnego modelu RoBERTa:

1. Modyfikacja wektora wejściowego x

i

 o informację o strukturze dokumentu

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - architektura

2. Modyfikacja wag atencji poprzez dodanie używanego w modelu T5 relatywnego kodowania pozycji

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - architektura

3. Rozszerzenie relatywnego kodowania pozycji o dwa dodatkowe parametry, związane z relatywną pozycją 
dwóch tokenów względem odległości od siebie w poziomie oraz w pionie strony

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - badania ablacyjne

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


LAMBERT - wyniki

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2002.08087.pdf


Due Benchmark

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK


Due Benchmark - wprowadzenie

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK


Due Benchmark - wybrane zbiory danych

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK


Due Benchmark - wybrane zbiory danych

https://rrc.cvc.uab.es/?ch=13&com=evaluation&task=3  

https://rrc.cvc.uab.es/?ch=13&com=evaluation&task=3


Due Benchmark - wybrane zbiory danych

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK


Due Benchmark - zbiory diagnostyczne 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK


Due Benchmark - wyniki

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK 

https://openreview.net/pdf?id=rNs2FvJGDK


Rozwoju dziedziny - LayoutLMv2 (modalność wizualna)

https://arxiv.org/abs/2012.14740 

https://arxiv.org/abs/2012.14740


Rozwoju dziedziny - TILT (modalność wizualna + seq2seq)

https://arxiv.org/pdf/2102.09550.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2102.09550.pdf


Pytania / Komentarze 


