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Abstract



1. Uvod

Zbog sve vecih troskova Zivota pracenje osobnih financija sve se ¢eS¢e spominje kao bi-
tan faktor u postizanju financijskog blagostanja pojedinca. To je narocito bitno za mladu
populaciju koja tek stupa u samostalan Zivot i postepeno stjece navike upravljanja i ras-
polaganja osobnim financijama. Tradicionalno, analiza osobne potro$nje svodi se na
ru¢no pracenje skupih stavki ili ukupnih iznosa na maloprodajnim rac¢unima, no takav
pristup je Cesto nepraktican, zahtijeva puno vremena i sklon je greSkama. Razvojem
tehnologije pojavila su se rjeSenja koja omogucuju automatizirano pracenje potroSnje
putem mobilnih aplikacija. NaZalost, ve¢ina dostupnih rjeSenja nisu besplatna i rijetko

su prilagodena korisnicima u Hrvatskoj.

Cilj ovog diplomskog rada je razviti mobilnu aplikaciju koja ¢e omoguditi jednos-
tavno pracenje osobne potroS$nje putem slikanja maloprodajnih racuna. Aplikacija ¢e
koristiti napredne tehnike obrade prirodnog jezika (engl. natural language processing -
NLP) i strojno ucenje za lokalizaciju dijelova racuna sa stavkama, opti¢ko prepoznavanje
znakova (engl. optical character recognition - OCR) za utvrdivanje teksta, te kategoriza-
ciju stavki u svrhu analize potro$nje. Na taj nacin, korisnici ¢e moc¢i automatski pratiti
svoje troSkove i dobiti uvid u strukturu potro$nje bez potrebe za ru¢nim unosom po-
dataka. Razvijena aplikacija omogucit ¢e korisnicima slikanje maloprodajnih racuna te
automatsko prepoznavanje i klasifikaciju kupljenih stavki te kasniji pregled potro$nje po

kategorijama, datumima i iznosima u odabranom periodu.

Implementacija ovakvog sustava zahtijeva nekoliko klju¢nih koraka, ukljucujudi ra-
zvoj korisnickog sucelja, izgradnju posluziteljske strane, integraciju tehnologija OCR i
NLP te dizajn baze podataka za pohranu i analizu podataka. Kroz ovaj rad, detaljno ¢e
biti obraden svaki od ovih koraka, pruzajuci uvid u tehnologije i alate koji su koriSteni u

njegovoj implemetaciji.



Neke od aplikacija sa slicnim funkcionalnostima su "Expensify”, "Receipt Bank” i
"Smart Receipts”. "Expensify” je popularna aplikacija koja omogucuje korisnicima ske-
niranje racuna i automatsko izdvajanje podataka, no zahtijeva pretplatu za koriStenje
naprednih znacajki. "Receipt Bank" se fokusira na digitalizaciju poslovnih ra¢una i in-
tegraciju s racunovodstvenim programima, $to je viSe usmjereno prema poslovnim nego
individualnim korisnicima. "Smart Receipts” nudi slicne osnovne funkcionalnosti, ali je
manje prilagoden potrebama korisnika u Hrvatskoj (prepoznavanje stavki racuna izda-

nih na hrvatskom jeziku).



2. Obrada prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika (NLP) je interdisciplinarno podrucje racunarske znanosti, umjetne
inteligencije i lingvistike koje se bavi interakcijom izmedu racunala i ljudskog jezika.
NLP omogucuje ratunalima da razumiju, interpretiraju i generiraju ljudski jezik na na-
¢in koristan ¢ovjeku. Umjesto razvijanja striktno teorijskih okvira, NLP je fokusiran na
izgradnju tehnologija za rjeSavanje Sirokog spektra korisnih zadataka, stoga ova tehnolo-
gija ima Siroku primjenu, od prepoznavanja govora i automatskog prevodenja do analize
sentimenta i chatbotova [1]. Posljednje su godine donijele revoluciju u sposobnosti ra-
¢unala da razumiju ljudske i programske jezike, pa ¢ak i bioloske i kemijske sekvence,
poput DNK i proteinske strukture, koje nalikuju jeziku. Najnoviji modeli umjetne inte-
ligencije nalaze svoje mjesto u ovim podrucjima kako bi analizirali zna¢enje i kontekst
unesenog teksta i generirali smislene rezultate. Tako NLP postepeno postaje sastavni dio
suvremenog zZivota i nalazi svoje primjene u Sirokom spektru ljudske djelatnosti poput
maloprodaje (chatbotovi korisnicke sluzbe) i medicine (tumacenje ili saZimanje elektro-
nickih zdravstvenih kartona). Agenti za razgovor kao §to su Amazonova Alexa i Apple-
ova Siri koriste NLP za sluSanje korisni¢kih upita i pronalazenje odgovora. Visa razina
takvih agenata — kao Sto je GPT-4, koji je nedavno otvoren za komercijalnu upotrebu —
moze generirati sofisticiranu prozu o Sirokom spektru tema, kao i mo¢ne chatbotove koji
su sposobni voditi koherentne razgovore. Google takoder koristi NLP kako bi pobolj$ao
rezultate svoje traZilice, a druStvene mreZe poput Facebooka koriste ga za otkrivanje i

filtriranje govora mrZnje [2].



U nastavku su navedeni neki od najceS¢ih zadataka u obradi prirodnog jezika:
« Klasifikacija cijelih rec¢enica

o Analiza sentimenta (engl. Sentiment analysis) — odredivanje emocional-
nog tona recenice ili dokumenta. Sentiment moZe biti pozitivan, negativan ili

neutralan

o Detekcija neZeljene e-poSte (engl. Spam detection) - odrediti je li e-mail

poruka neZeljena (engl. spam) ili legitimna (engl. non-spam)

o Odredivanje gramaticke ispravnosti - procjena ispravnosti re¢enice u skladu

s gramatickim pravilima odredenog jezika

o Odredivanje logicke povezanostirecenica - utvrdivanje postojanja logicke

povezanost izmedu dviju reCenica, tj. smislenog nadovezivanja jedne na drugu
« Klasifikacija svake rijeci u re€enici

o Identificiranje gramatickih komponentirecenice — podrazumijeva odre-
divanje gramaticke uloge svake rijeci u recenici, kao $to su imenica, glagol,

pridjevisl.

o Identificiranje imenovanih entiteta - cilj je prepoznati i klasificirati spe-

cificne entitete unutar teksta, kao $to su osobe, lokacije, organizacije itd.
« Generiranje teksta

o Dovrsavanje zadanog teksta - ukljuCuje nastavak teksta na temelju zada-
nog pocetka. Model predvida i generira nastavak koji je smisaono povezan s

pocetnim tekstom

o Popunjavanje praznina u tekstu koji sadrzi maskirane rijeci - podra-
zumijeva popunjavanje praznih mjesta u tekstu gdje su rijeci izostavljene ili

maskirane. Model predvida najprikladnije rijeci koje nedostaju

+ Ekstrakcija odgovora iz teksta - ukljucuje davanje odgovora na postavljeno pi-

tanje koristec¢i informacije dostupne u zadanom kontekstu. Model analizira teks-



tualni kontekst i izdvaja relevantan dio koji sadrZi odgovor
+ Generiranje nove recenice iz ulaznog teksta

o Prevodenje teksta na drugi jezik - prevodenje teksta s jednog jezika na
drugi jezik. Model analizira ulazni tekst na jednom jeziku i generira ekviva-

lentan tekst na drugom jeziku

o Sumiranje teksta - sazZimanje informacija iz ulaznog teksta u kraci tekst koji
zadrzava samo bitne informacije. Sumiranje moze biti ekstraktivno (izdvaja-
nje reCenica iz originalnog teksta) ili abstraktivno (generiranje novih re¢enica

koje saZzimaju informacije)

S druge strane, NLP nije ograni¢en samo na pisani tekst. Takoder se bavi sloZenim
izazovima u prepoznavanju govora i racunalnim vidom, kao §to je generiranje prijepisa

audio uzoraka ili opisa slika [2].

NLP je izazovno podrucje jer racunala ne obraduju informacije na isti nacin kao ljudi.
Na primjer, kada procitamo recenicu "Gladan sam”, lako moZemo razumjeti njezino zna-
Cenje. Sli¢no tome, s obzirom na dvije reCenice kao Sto su "gladan sam” i "tuZan sam”,
lako moZemo odrediti koliko su sli¢ne. Za modele strojnog ucenja takvi su zadaci teZi.
Tekst treba obraditi na nacin koji modelu omogucuje ucenje iz njega. Buduci da je jezik
slozen, moramo pazljivo razmisliti o tome kako se ova obrada mora izvrsiti [3]. Prove-
deno je mnogo istraZivanja o tome kako predstaviti tekst, a neke metode bit ¢e prikazane

u nastavku.



2.1. Transformeri

Objavom rada Attention Is All You Need [4] 2017. godine, Googleov istrazivacki tim pred-
loZio je novu arhitekturu neuronskih mreZa nazvanu Transformer koja je oznacila revo-
luciju u svijetu obrade prirodnog jezika. Ta arhitektura nadmasila je do tad preferirane
rekurentne neuronske mreze (engl. Recurrent neural networks) u zadacima strojnog pre-
vodenja. Paralelno s tim, metoda prijenosnog ucenja (engl. Transfer learning) ULMFiT
(engl. Universal Language Model Fine-tuning) pokazala je da se u¢enjem LSTM (engl.
Long short-term memory networks) mreza na velikim i raznolikim korpusima mogu pos-
ti¢i vrhunski klasifikatori teksta s malo oznacenih podataka. Ovi napretci kasnije su
doveli do razvoja poznatih modela kao $to su GPT i BERT, koji su kombiniranjem ar-
hitekture Transformera s nenadziranim ucenjem (engl. Unsupervised learning) postigli
izvanredne rezultate u zadacima obrade prirodnog jezika [5]. Vremenski razvoj tih i os-

talih znacajnijih transformera prikazan je na slici 2.1.

ULMFIT BERT RoBERTa XLM-R DeBERTa GPT-Neo

Transformer GPT GPT-2 DistIBERT GFT-3 |T& GPT-J

2017 2018 2019 2020 2021

Slika 2.1. Razvoj transformera

2.1.1. Arhitektura koder-dekoder

Prije uvodenja transformera, rekurentne arhitekture (engl. recurrent neural networks -
RNN) poput LSTM-a postizale su vrhunske rezultate u obradi prirodnog jezika. Speci-
ficnost te arhitekture je povratna petlja koja omogucava prijenos informacija s jednog
koraka na drugi, Sto ju €ini idealnom za modeliranje sekvencijalnih podataka poput tek-
sta. Kao $to je prikazano na lijevoj strani slike 2.2., RNN prima neki ulaz (npr. rije¢
ili znak), propusta ga kroz mrezu i daje izlazni vektor (skriveno stanje). Istovremeno,
model si prosljeduje dio informacija natrag kroz povratnu petlju, kako bi ih mogao ko-
ristiti u sljede¢em koraku, $to je vidljivo na desnoj strani slike 2.2. To omogucuje RNN-u

pracenje informacija iz prethodnih koraka i njihovo koriStenje za predikcije izlaza [5].

Iako je pojava transformera oznacila novo razdoblje u obradi prirodnog jezika, spo-
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Slika 2.2. Nadin rada rekurentne neuronske mreze

menute arhitekture su i dalje Cesto koriStene za zadatke u NLP-u. Podrucje u kojem
je RNN igrao vaZznu ulogu je razvoj sustava za strojno prevodenje, gdje je cilj preslikati
sekvencu rijeci s jednog jezika na drugi. Ovakav se zadatak obi¢no rjeSava pomocu arhi-
tekture koder-dekoder ili sekvenca-sekvenca, koja je dobro prilagodena situacijama gdje
su i ulaz i izlaz sekvence proizvoljne duljine. Zadatak enkodera je kodirati informacije
iz ulazne sekvence u odredenu numericku reprezentaciju koja se ¢esto naziva posljednje

skriveno stanje. To se stanje zatim prosljeduje dekoderu, koji generira izlaznu sekvencu

[5].

Opcenito, komponente enkodera i dekodera mogu biti bilo koja vrsta neuronske mreze
koja moze modelirati sekvence. To je na slici 2.3. prikazano za par RNN-ova, gdje je rece-
nica na engleskom "Transformers are great!" kodirana kao skriveni vektor koji se potom
dekodira kako bi se generirao njemacki prijevod "Transformer sind grossartig!” Ulazne
rijeCi se sekvencijalno prosljeduju kroz enkoder, a izlazne rijeci se generiraju jedna po

jedna, od vrha prema dnu [5].

Transformers ——» RNN cell RMNN cell ——» Transformers
are ——» AMNN cell ~ AMNM cell ——>» sind
State
T ) T
great ——» RNN cell RNN cell —» grossaig
| — RMNN cell RMNM cell e

Encoder block

Decoder block

Slika 2.3. Kodersko-dekoderska arhitektura RNN-a

Iako jednostavna, slabost ove arhitekture je da kona¢no skriveno stanje enkodera
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stvara usko grlo: ono mora predstavljati znacenje cijele ulazne sekvence jer je to sve $to
dekoder ima na raspolaganju prilikom generiranja izlaza. To je posebno izazovno za duge
sekvence, gdje informacije s pocetka sekvence mogu biti izgubljene u procesu kompri-
miranja u jednu, fiksnu reprezentaciju. DopusStanjem dekoderu pristup svim skrivenim
stanjima enkodera moguce je doskociti ovom problemu. Op¢i mehanizam za to naziva
se paznja (engl. Attention) i klju¢na je komponenta mnogih modernih arhitektura ne-

uronskih mreza [5].

2.1.2. Mehanizam paZnje

Glavna ideja iza mehanizma paZnje je omoguditi dekoderu pristup svim skrivenim sta-
njima enkodera umjesto jednog stanja za cijelu ulaznu sekvencu. Umjesto da dekoder
koristi sva skrivena stanja odjednom, paznja mu omogucuje da dodijeli razlicite teZine
svakom stanju u svakom koraku dekodiranja, ¢ime se prioritiziraju najrelevantnija sta-

nja [5]. Ovaj mehanizam je ilustriran u predvidanju treceg tokena u izlaznoj sekvenci na

slici 2.4.
Transformers —— [ RNN cell ] —)[ State 1 ]\ RNN cell \—» Transformers
¢ ] ' =y
are ——» [ RNN cell ] —)[ State 2 > ANN cell —— sind
¢ J . -
great — > [ RNN cell ] —»[ State 3 ’/ RNN cell > grossartig
| — [ RNN cell ] —»[ State 4 ’/ Attention ANN cel —!
A\ i /
Encoder block Decoder block

Slika 2.4. Enkoder-dekoder RNN arhitektura s mehanizmom paznje

PaZnja omogucuje modelima da nauce sloZena uparivanja izmedu rijeci u generira-
nom prijevodu iizvornom tekstu. Ipak, modeli poput LSTM-ova i dalje pate od ogranice-
nja inherentno sekvencijalnih izrac¢una, koji se ne mogu paralelizirati. Ova ograni¢enja
rijeSena su uvodenjem transformera, koji se oslanja isklju¢ivo na samo-paznju (engl. self

attention) i eliminira potrebu za rekurencijom [5].
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U modelu transformera, enkoder i dekoder imaju svoje mehanizme samo-paznje, koji
imaju pristup svim skrivenim stanjima u istom sloju neuronske mreZe. I1zlazi iz ovih slo-
jeva potom se prosljeduju neuronskim mreZzama s unaprijednim prosljedivanjem (engl.
feed forward neural networks), §to €ini arhitekturu osnovnog transformera (slika 2.5.).
Ova arhitektura omogucuje brZze ucenje modela u usporedbi s rekurentnim modelima,

Sto je dovelo do brojnih novih uspjeha u obradi prirodnog jezika [5].

Transformers *)[ FF NN ] ‘bl State 1 ]\ FFNN \—» Transformers
] [ |
are H[ FFNN ] ‘b[ State 2 > FF NN —» sind
J L |
e ~
great > FF NN FF NN ——» grassartig
I J
! / Attention ‘l FENN ] ’l State 4 ’/ Attention FFNN !

Encoder block Decoder block

/

Slika 2.5. Arhitektura transformera

Prvi Transformer ucen je od nule na velikom skupu parova recenica na razli¢itim
jezicima. NaZalost, za mnoge prakti¢ne primjene obrade prirodnog jezika ne postoje ve-
liki skupovi oznacenih podataka. Tom problemu je doskoceno tzv. prijenosnim ucenjem

(engl. transfer learning).

2.1.3. Prijenosno ucenje

U danasnje vrijeme, prijenosno ucenje je uobicajena praksa u racunalnom vidu, gdje
se konvolucijske neuronske mreZe poput ResNeta uce za jedan zadatak, a zatim fino
podesavaju za drugi (engl. fine tuning), pri ¢emu mreza koristi znanje otprije steCeno na
izvornom zadatku. Strukturalno, to podrazumijeva podjelu modela na tijelo i glavu, pri
¢emu je glava specifi¢na za pojedini zadatak. U procesu ucenja teZine tijela podesavaju se
op¢im znacajkama izvorne domene, a kasnije se koriste za inicijalizaciju novog modela
tijekom finog podeSavanja. Ovaj pristup omogucuje gradnju modela koji se mogu uciti
mnogo ucinkovitije za specificne zadatke obrade prirodnog jezika s manje dostupnih
oznacenih podataka [5]. Usporedba ovog (desno) i tradicionalnog nadziranog ucenja

(lijevo) prikazana je na slici 2.6.

U racunalnom vidu, modeli se prvo uce na velikim skupovima podataka poput Ima-

geNeta, koji sadrZe milijune slika. Ovaj proces se zove preduenje, a njegova je svrha na-
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Training and evaluating on the Extract knowledge from source task,
same task/domain and apply to different target task

._.'/ \". .-"/ \‘_. ) e i N, ) Ve '-\\\
| DomainA | | DomainB | | DomainA | | DomainB |
g S/ . S/ \ J N S/

Initialize with Body A
Body A | bo--ooomemmeeeieoaoes > Body A
Model A Model B

Supervised learning Transfer learning

Slika 2.6. Usporedba tradicionalnog nadziranog i prijenosnog ucenja

uciti modele osnovnim znacajkama slika, poput rubova ili boja. Prednauceni modeli se
zatim fino podeSavaju za specificne zadatke poput klasifikacije vrsta cvijeca s relativno
malim brojem oznacenih primjera. Fino podeSeni modeli obi¢no postiZu vecu to¢nost

nego modeli u¢eni od nule na istim podacima.

Iako je prijenosno ucenje postalo standardni pristup u racunalnom vidu, dugo vre-
mena nije bilo jasno $to je analogni proces preducenja za obradu prirodnog jezika. Kao
rezultat, aplikacije NLP-a obi¢no su zahtijevale velike koli¢ine oznacenih podataka za
postizanje usporedivih performansi. Medutim, 2017. i 2018. godine, nekoliko istraZi-
vackih grupa je predlozilo nove pristupe koji su kona¢no omogucili prijenosno ucenje u
NLP-u. IstraZivaci iz OpenAl-a postigli su snazne performanse na zadatku analize senti-
menta koristec¢i znacajke izvu€ene iz nenadgledanog preducenja. Nakon toga je ULMFiT
uveo op¢i okvir za prilagodbu prednaucenih LSTM modela za razne zadatke [5], a uklju-

Cuje tri glavna koraka navedena u nastavku:

« Preducenje: PocCetni cilj uenja je predvidanje sljedece rije¢i na temelju prethod-
nih rijeci (jezi¢no modeliranje). Ovaj pristup ne zahtijeva oznafene podatke, $to
znaci da moZe koristiti obilje dostupnog teksta iz razli¢itih izvora (npr. Wikipe-

dija).
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« Prilagodba domeni: Nakon $to je jezi¢ni model prednaucen na velikom skupu
podataka, sljedeci korak je prilagodba specificnom podatkovnom skupu (npr. baza
filmskih recenzija IMDB). Ova faza takoder koristi jezicno modeliranje, ali sada

model mora predvidati sljedecu rije¢ u ciljanom skupu podataka.

« Fino podesavanje: U ovom koraku, jezi¢ni model se fino podeSava s klasifikacij-

skim slojem za ciljani zadatak (npr. klasifikacija sentimenta filmskih recenzija).

U nastavku su opisani transformeri koriSteni za potrebe implementacije aplikacije:

« BERT [6] - koriSten za klasifikaciju stavki ra¢una po kategorijama (Beauty, Elec-

tronics, Fashion, Groceries, Home & Kitchen)
« Donut [7] - koriSten za parsiranje i izdvajanje podataka sa slika racuna

« Seamless [8] - koriSten za prevodenja skupa podataka (eng. u hrv.) za fino pode-

Savanje modela BERT
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2.1.4. BERT

BERT (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je revolucionaran
model koji su 2018. godine u radu BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers
for Language Understanding [6] predstavili istraZivaci iz Googlea. Postigao je vrhunske
rezultate u zadacima obrade prirodnog jezika (NLP), kao $to su odgovaranje na pitanja
(engl. The Stanford Question Answering Dataset - SQUADv1.1)1jezi¢na inferencija (engl.
The Multi-Genre Natural Language Inference - MNLI). Klju¢na tehnicka inovacija BERT-
a je primjena dvosmjernog ucenja Transformera u svrhu jezicnog modeliranja. Ovakav
pristup bio je u suprotnosti s prethodnima, koji su obradivali tekst slijeva nadesno ili su
kombinirali obradu slijeva-nadesno i zdesna-nalijevo. Rezultati su pokazali da jezi¢ni
model koji se uci na taj nacin ima dublji osjecaj za kontekst i tok jezika. U radu je de-
taljno opisana i tehnika nazvana Maskirani jezicni model (engl. Masked language model)
(MLM) koja omogucuje dvosmjerno u¢enje u modelima u kojima to prije nije bilo mo-

guce [6].

Model je sagraden na prethodno opisanoj arhitekturi Transformera i koristi mehani-
zam paznje koji uci kontekstualne odnose izmedu rijeci ili podrijeci u tekstu. Osnovna
arhitektura Transformera ukljucuje dva ve¢ spomenuta mehanizma: enkoder koji ulaz-
noj sekvenci daje numericku reprezentaciju i dekoder koji na temelju te reprezentacije
generira odredenu izlaznu sekvencu. Kako je cilj BERT-a generiranje jezicnog modela,
potreban je samo enkoder koji Cita cijeli niz rije¢i odjednom. Zato se BERT smatra dvo-
smjernim (engl. bidirectionoal) modelom, iako bi bilo to¢nije re¢i da je neusmjeren.
Ova karakteristika omogucuje modelu da uci kontekst rijei na temelju njenog okruze-
nja (lijevo i desno od rijec¢i). U nastavku je opisan postupak obrade ulazne sekvence kod

modela BERT [6].

Nacin rada

Proces pocinje tokenizacijom ulaznog teksta, koji se zatim ugraduje u vektore kombini-
rajuci token, pozicijska i segmentna ugradivanja. Ovi vektori predstavljaju ulaz u enko-
der, koji koristi mehanizme samopaznje za razumijevanje konteksta svakog tokena. Ko-
nacno, izlaz je niz vektora, gdje svaki predstavlja token u ulaznom tekstu s pripadaju¢im

kontekstnim informacijama. Ovaj mehanizam omogucuje generiranje vrlo kontekstu-
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aliziranih prikaza teksta, stvaraju¢i pogodnost za Siroku upotrebu u NLP-u [6].
1. Tokenizacija
« Ulazna sekvenca - ulaz u model je tekst koji treba obraditi

« Tokenizacija - ulazni tekst se razlaZze na manje jedinice (tokene). Ovo uklju-
Cuje dijeljenje teksta na rijeci i podrijeci koriste¢i ve¢ poznatu metodu, a jedna
od najceSc¢e koriStenih je WordPiece. U njoj rije¢ "igranje” moze biti podije-

ljeno na "igra" i "##nje" gdje "##" oznacava podrijec.

« Dodavanje posebnih tokena - BERT koristi posebne tokene poput [CLS]
(klasifikacijski token) na pocetku sekvence i [SEP] (token separator) za ozna-

Cavanje kraja sekvence ili odvajanje recenica.
2. Ugradivanje u vektorsku reprezentaciju (engl. Embedding)

+ Ugradivanje tokena (engl. Token embeddings) - Tokeni se pretvaraju u svoje
vektorske reprezentacije, pri cemu vektori enkapsuliraju znacenje tokena u

numerickom obliku.

+ Pozicijsko ugradivanje (engl. Position embeddings) - Kako transformeri in-
herentno ne razumiju redoslijed tokena, dodaju se pozicijski vektori kako bi
se kodirala njihova pozicija u sekvenci. Ovo pomaZe modelu da razumije re-

doslijed sekvence.

+ Segmentno ugradivanje (engl. Segment embeddings) - Za zadatke koji uklju-
¢uju parove reCenica, dodaju se segmentni vektori kako bi se oznacilo koji

token pripada kojoj reCenici.
3. Ulazni prikaz

« Konacni ulazni prikaz za svaki token dobiva se zbrajanjem njegovih token-
skih, pozicijskih i segmentnih ugradivanja (engl. embeddings). Ovaj kompo-

zit ugradivanja zatim se unosi u model BERT.
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4. Obrada

« Mehanizam samopaznje (engl. Self-Attention) - BERT koristi mehanizam
viSestruke samopaznje (engl. multi-head self-attention) kako bi tokenima
omogucio fokus na razlicite dijelove ulazne sekvence, ukljucujuc¢i samog sebe.

Ovo pomaZze u razumijevanju konteksta oko svakog tokena.

+ Slijedne neuronske mreze (engl. Feed-Forward Networks - FFNN) - 1zlaz
iz slojeva samopaznje prolazi kroz niz slijednih neuronskih mreza kako bi se

generirali konacni prikazi tokena.
5. Izlazni vektor

« Niz vektora - [zlaz modela je niz vektora, gdje svaki vektor odgovara tokenu

u ulaznoj sekvenci, odrZavajudi isti redoslijed.

« Veli¢ina vektora (H) - Veli¢ina svakog vektora je fiksna i odredena konfigu-
racijom modela (npr. BERT-base ima skrivenu veli¢inu od 768). Ovaj vektor

obuhvaca kontekstualne informacije o tokenu.

Primjer nacina rada za recenicu "BERT je nevjerojatan”
1. Tokenizacija
« Ulazna recenica - "BERT je nevjerojatan”

+ Dodavanje posebnih tokena - token [CLS]| na pocetku i [SEP] na kraju re-

Cenice
+ Tokeni - ['[CLS]", "BERT", "je", "ne", "vjer", "oj", "atan", "[SEP]"]
2. Ugradivanje u vektorsku reprezentaciju (engl. Embedding)

+ Ugradivanje tokena (engl. Token embeddings) - pretvaranje tokena u vek-

tore: ["v_cls", "v1", "v2", "v3", "v4", "v5", "v6", "v_sep"]

+ Pozicijsko ugradivanje (engl. Position embeddings) - dodavanje pozicijskih

vektora: ["p_cls”, "p1", "p2", "p3", "p4", "p5", "p6", "p_sep"]
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+ Segmentno ugradivanje (engl. Segment embeddings) - dodavanje segment-

nih vektora: ["s_cls", "s1", "s2", "s3", "s4", "s5", "s6", "s_sep"|

3. Ulazni prikaz

+ Zbrajanje prethodnih ugradivanja za svaki token - ["v_cls + p_cls + s_cls", "v1

"non non "mon "on mon

+ pl +s1°, "v2 + p2 + 82", "'v3 + p3 + 83", 'v4 + p4 +s4", 'V5+ p5 + 857, "vb

+ p6 + s6", "v_sep + p_sep + s_sep"]
4. Obrada

« Mehanizam Samopaznje (engl. Self-Attention) - svaki token moze se fo-
kusirati na razlicite dijelove sekvence, ukljucujuci i samog sebe, npr. token
"[CLS]" moZe uzeti u obzir "BERT", "je", "ne", "vjer", "o0j", "atan”, "[SEP]" i

obratno

+ Slijedne Neuronske MreZe (engl. Feed-Forward Networks - FFNN) - izlaz
iz slojeva samopaznje prolazi kroz niz slijednih neuronskih mreza kako bi se

generirali konacni prikazi vektora
5. Izlazni vektor

« Kona¢ni vektor - ["h_cls", "h1", "h2", "h3", "h4", "h5", "h6", "h_sep"], gdje

svaki vektor sadrzi kontekstualne informacije o odgovaraju¢em tokenu
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Kod ucenja jezi¢nih modela izraZen je izazov definiranja cilja predikcije. Mnogi mo-

deli predvidaju sljedecu rije¢ u sekvenci (npr. "Dijete je doslo kuéiiz ___"), gdje se inhe-

rentno ogranicava u¢enje konteksta. Kako bi prevladao ovaj izazov, BERT Kkoristi dvije

strategije uCenja:

Maskirano jezicno modeliranje (engl. Masked language modeling - MLM)

Prije nego Sto se ulazna sekvenca proslijedi BERT-u, 15% rijeci u svakoj sekvenci zamje-
njuje se tokenom [MASK]. Model zatim pokusava predvidjeti originalnu vrijednost za-
maskiranih rije¢i na temelju konteksta koji pruzaju ostale rije¢i u sekvenci. Tehnicki

gledano, predvidanje izlaznih rijeci zahtijeva:
1. Dodavanje klasifikacijskog sloja na izlaz enkodera

2. MnoZenje vektora izlaza s ugnjeZduju¢om matricom, transformiraju¢i ih u dimen-

ziju vokabulara
3. IzraCunavanje vjerojatnosti svake rije¢i u vokabularu koriStenjem funkcije softmax

Postupak maskiranog jezi¢nog modeliranja ulazne sekvence od pet rijeci (w1, w2,
w3, w4, w5) prikazan je na slici 2.7. BERT-ova funkcija gubitka uzima u obzir samo
predvidanje maskiranih rijec¢i i zanemaruje predvidanje onih nemaskiranih. Kao pos-
ljedica, model sporije konvergira u usporedbi sa smjernim modelima, §to se u konacnici

nadoknaduje pove¢anom svijes¢u o kontekstu [6].

Predvidanje sljedece recenice (engl. Next sentence prediction - NSP)

Model BERT u procesu ucenja prima parove recenica na ulazu i uci predvidati je li druga
reCenica u paru sljede¢a u originalnom dokumentu. Pritom 50% ulaza €ine parovi u
kojima je druga recenica zaista sljedeca, dok se u preostalih 50% druga recenica bira
nasumicno [6]. Da bi model pomogao razlikovati dvije reCenice u procesu ucenja, ulaz

se prije ulaska u model obraduje na sljedeci nacin (slika 2.8.):

1. Token [CLS] umece se na pocetak prve recenice, a token [SEP] na kraj svake rece-

nice.

2. U svaki token dodaje se oznaka koja oznacCava ReCenicu A ili ReCenicu B. Oznaka
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Slika 2.7. Maskirano jezi¢no modeliranje u modelu BERT

je sli¢na konceptu ugradenih oznaka za tokene, s vokabularom veli¢ine 2.

3. U svaki token se dodaje i pozicijska ugradena oznaka koja oznacava njegov polozaj

u sekvenci.
Da bi model predvidio je li druga recenica povezana s prvom, provode se sljedeci koraci:
1. Cijeli ulazni niz prolazi kroz Transformer.

2. Izlaz tokena [CLS] transformira se u vektor oblika 2x1, koriste¢i jednostavan sloj

klasifikacije (naucene matrice tezina i pomaka).

3. IzraCunavanje vjerojatnosti da je druga recenica sljedeca (IsNextSequence) koriste-

njem funkcije softmax.
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[MASK] [MASK]
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Slika 2.8. Obrada ulaza u modelu BERT za potrebe NSP-a [6]

Prilikom ucenja modela BERT, maskirano jezi¢no modeliranje (MLM) i predvidanje slje-
dece recenice (NSP) provode se zajedno, u cilju minimizacije kombinirane funkcije gu-

bitka oba pristupa.

Fino podeSavanje

Kako bi se model BERT mogao koristiti za neki specificni zadatak u obradi prirodnog
jezika, potrebno ga je fino podesiti koriStenjem relevantnih podataka. Model ima svoju

primjenu u Sirokom spektru jezi¢nih zadataka, uz dodavanje sloja na osnovni model [6]:

1. ZaKklasifikacijske zadatke poput analize sentimenta koristi se klasifikacijski sloj na
izlazu Transformera za token [CLS], sli¢no kao u postupku predvidanja sljedece

reCenice (NSP).

2. U zadacima odgovaranja na pitanja (npr. SQuAD v1.1), model prima pitanje ve-
zano uz tekstualnu sekvencu i treba oznaciti odgovor u sekvenci. Koriste¢i BERT,
takav model se moze nauciti dodavanjem dva dodatna vektora koji oznacavaju po-

Cetak i kraj odgovora.

3. U prepoznavanju imenovanih entiteta (engl. Named entity recognition - NER), mo-
del prima tekstualnu sekvencu i treba oznaciti razlicite tipove entiteta (osoba, or-
ganizacija, datum itd.) koji se pojavljuju u tekstu. Koriste¢i BERT, model NER
se mozZe uciti prosljedivanjem izlaznog vektora svakog tokena u klasifikacijski sloj

koji predvida NER-ovu oznaku.
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2.1.5. Donut

Razumijevanje slikanih dokumenata poput racuna predstavlja veliki izazov. Tradici-
onalne metode koriste tehnologiju OCR (engl. Optical Character Recognition) za Citanje
teksta (slika 2.10), $to je nerijetko racunski zahtjevno, nefleksibilno i sklono pogre$kama.
Kako bi se doskocilo tom problemu 2021. godine objavljen je rad OCR-free Document
Understanding Transformer [7] u kojem je predstavljen novi model Donut (engl. Docu-
ment Understanding Transformer) koji revolucionarno pristupa ovom problemu. Donut
izravno analizira slike dokumenata, eliminirajuci potrebu za OCR-om, §to rezultira po-
boljSanom brzinom i to¢no$¢u. Usporedba arhitekture tradicionalnog modela za parsira-
nje dokumenata i Donuta prikazana je na slici 2.9. Donut koristi napredni Transformer
enkoder i dekoder, uz posebne tehnike preducenja koje modelu omogucuju duboko razu-
mijevanje strukture i svojstava dokumenata. Uceci se na kombinaciji stvarnih i sintetic-
kih podataka, Donut postiZe vrhunske rezultate na raznim zadacima parsiranja dokume-
nata, postavljajuci nove standarde u podrucju obrade prirodnog jezika i razumijevanja

dokumenata.

AS-IS (OCR + BERT, Layout LM, ...

Output

Donut @(Proposed)

Image E2E Model Output

(a) Pipeline Overview.

Slika 2.9. Tradicionalni nacin parsiranja dokumenata (OCR) vs. Donut [7]
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-------------------------------------- » Structured Information

{ "words"; | { "tems™ |
{ {
"Bbox™[[0.11.0.21],...10.19,0.22]), “name": *3002-Kyate Choco Mochi,
“paxt®. *3002.Kyoto® “count”™; 2,
| A “pricelnta®: {
“bbox™[[0.21,0.22)....,[0.45,0.23]) “unitPrice”: 14000,
“text”. "Choco” “price”: 28000
{ L - - » }
“Bbow" {|0.46,0.22) . [0.52,0.23]), }
“waxt”. “Mochi®
| (d “totar™- [ {
“Bbox[[0.66,0.31).....[0.72,0.32]). “menugly_cnt”: 4,
' “bext”. "50.000° “wotal_price”: 50000
}
] I
} }

Slika 2.10. Tradicionalni nacin parsiranja dokumenata pomo¢u OCR-a [7]

Generiranje podataka za ucenje

KoriStenje sintetickog generatora dokumenata (engl. Synthetic Document Generator -
SDG) za generiranje podataka koriStenih u procesu preducenja postaje sve popularnije
u zadacima razumijevanja dokumenata. Podaci generirani SDG-om obi¢no su u obliku
strukture XML koja sadrZi informacije o dokumentu, poput slike, tekstualnih segmenata
i pripadajucih okvira. SDG koristi slike iz ImageNeta za popunjavanje pozadine doku-

menta i tekstove s Wikipedije za tekstualne segmente.

KoriStenje SDG-a za generiranje podataka za pred-treniranje modela ima brojne pred-
nosti. MoZe smanjiti komputacijske troSkove i memorijske zahtjeve povezane s tradici-
onalnim metodama OCR-a za razumijevanja dokumenata. S druge strane, moZe povecati
tocnost modela pruZajuci smislenije sekvence ulaznih podataka. Kona¢no, omogucuje

modelu vec¢u fleksibilnost u radu s razli¢itim vrstama dokumenata i jezicima [7].

Preducenje

Preducenje je klju¢ni korak jer omogucuje modelu da nauci strukturu skupa podataka i
odnose medu razli¢itim elementima podataka. Donut je cjeloviti (engl. end-to-end) mo-
del koji na ulazu prima sliku i na temelju zadanog upita daje odgovarajuce rezultate. Za
preducenje modela koriSten je spomenuti sinteticki generator dokumenata (SDG) kojim
je generirano pola milijuna uzoraka po jeziku za kineski, japanski, korejski i engleski
jezik. Osim toga, koriSten je i skup podataka IIT CDIP (engl. Illinois Institute of Tech-
nology Complex Document Information Processing dataset) koji sadrzi jedanaest milijuna

skeniranih slika dokumenata na engleskom [7].
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Input Image and Prompt Donut & Output Sequence Converted JSON

| transtormer |-
encodor

{ "question”: “what is the price of choco mochi?”,
“answer™: *14,000" }

14,000</answer></vga>

<fiem><name>3002-Kyolo Choco
Mochi</name>- - - <iparsing>

transformer
decodor count™ 2

[ <vga><question>what is the price
“unitprice™: 14000, .. ). ...}

{ “tems": [{"name": “3002-Kyoto Choco Mochi®,
of choco mochi?: L

Slika 2.11. Ulazi i mogucdi izlazi Donuta [7]

Na slici 2.11. prikazani su moguci ulazi i pripadajudi izlazi iz modela, od Cega je jedan
dio ulaza uvijek slika dokumenta, dok drugi dio ¢ini upit. Na izlazu modela u svakom

slu¢aju dobivamo JSON, koji je razli¢ito strukturiran ovisno o postavljenom upitu:
1. Klasifikacija - odredivanje klase dokumenta (npr. ra¢un)

2. Odgovaranje na pitanja - odgovaranje na postavljeno pitanje vezano za podatke

sadrzane na dokumentu (npr. Kolika je cijena nekog proizvoda?)

3. Parsiranje - parsiranje cijelog dokumenta i strukturirano odvajanje podataka (odva-

janje pojedinih stavki, prepoznavanje ukupnog iznosa, datum)

Rezultati i performanse modela

Na razli¢itim zadacima razumijevanja dokumenata predloZeni model nadmasio je dota-
dasnje VDU (engl. Visual Document Understanding) modele bazirane na OCR-u u me-
moriji, viemenskoj u¢inkovitosti i to¢nosti (slika 2.12.). Ova postignuca otvorila su nove

mogucnosti za daljnji razvoj i istrazivanje tehnologija za razumijevanje dokumenata [7].

Memory (M) Time (sec/img) Accuracy (%)
91
+a 0.8
179 1.2
143 0-

Slika 2.12. Usporedba performansi modela OCR (sivo + crveno) i Donut (zeleno) [7]
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2.1.6. Seamless

SeamlessM4T (engl. Massively Multilingual and Multimodal Machine Translation mo-
del) je Metin (Meta Platforms, Inc.) multimodalni model sposoban za prevodenje i trans-
kripciju jezika. Ovaj model podrZava pretvaranje govora u tekst, kao i prevodenje govora
u govor, ¢ime efikasno eliminira potrebu za zasebnim modelima u razli¢itim zadacima
prevodenja. SeamlessM4T moZze obraditi do 100 jezika za prevodenje teksta i 35 jezika

za prevodenje govora.

Razvoj modela imao je u cilju olak3ati globalnu komunikaciju nude¢i gotovo ins-
tantno prevodenje koje se moze koristiti za potrebe razlicitih sustava za komunikaciju.
Integrira se s postoje¢im platformama Mete kao §to su Facebook, Instagram, WhatsApp
i Messenger, unaprjedujuci korisnicko iskustvo omogucavanjem olakSanih interakcija

unatoc jezi¢nim barijerama.

Jedna od znacajnih prednosti ovog modela je njegova sposobnost rukovanja bu¢nim
okruZenjima u usporedbi s njegovim prethodnicima, osiguravajuéi smislene prijevode
¢ak i u manje idealnim uvjetima. To je posebno korisno za korisnike mobilnih uredaja i
one koji se nalaze u dinami¢nim, stvarnim situacijama. Dodatno, Meta je objavila model
i svoj skup podataka za ucenje pod otvorenom licencom, u cilju poticanja daljnjih istra-
Zivanja irazvoja u podrucju prevodenja potpomognutog umjetnom inteligencijom. Ovaj
korak dio je Metine Sire strategije koriStenja umjetne inteligencija za stvaranje inkluziv-

nih i pristupac¢nih rjeSenja [8].
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3. lzgradnja aplikacije

Izgradnja aplikacije obuhvaca izgradnju klijentske i posluziteljske strane. Klijentska
strana pruZza korisnicko sucelje za slikanje rac¢una i uvid u pripadaju¢u vremensku ana-
litiku potroSnje. S druge strane, posluziteljska strana klijentskoj izlaze REST-ovu us-
lugu koji pruza sucelje za obradu poslane slike koriStenjem ve¢ opisanih transformerskih
modela (Donut i BERT). Pomo¢u Donuta obavlja se parsiranje slika racuna (izdvajanje
pojedinih stavki i dodatnih informacija o ratunu) koje kao rezultat daje JSON sa svim
iS¢itanim podacima. Jedna od stavki JSON-a predstavlja popis stavki racuna u obliku
ugradenih objekata JSON. Potom se za svaku od stavki obavlja klasifikacija pomocu fino
podeSenog modela BERT. Svaka stavka tako dobiva dodatno polje koje oznacava kate-
goriju, koja ¢e kasnije biti klju¢na u vremenskoj analizi potroSnje. Konacno, svi podaci
o skeniranim racunima i pripadaju¢im stavkama spremaju se u bazu podataka na mo-
bilnom uredaju. Tako klijentska strana kod prikaza otprije skeniranih racuna ne ovisi o
dostupnosti internetske veze i pruza bolje korisnicko iskustvo. Detaljniji opis razvijenih

funkcionalnosti dan je u nastavku.

25



3.1. Arhitektura sustava

Sustav je oblikovan u arhitekturalnom stilu REST i ima tri glavne komponente: klijent-
sku stranu (engl. frontend), posluziteljsku stranu (engl. backend)ibazu podataka (engl.
database). Skica arhitekture sustava prikazana je naslici 3.1., gdje je baza podataka smje-

Stena na mobilnom uredaju pa je omedena pravokutnikom s klijentskom stranom.

Database

|

POST

JSON

Client REST API

Slika 3.1. Arhitektura sustava zasnovana na REST-u

REST (engl. Representational State Transfer) je arhitekturalni stil za oblikovanje us-
luga na webu. Kada klijent posalje zahtjev prema REST-ovom posluzitelju, posluZitelj
ovisno o koristenoj metodi HTTP-a (GET, POST, PUT, DELETE) obavlja odredenu ak-

ciju nad podacima i vraca odgovarajuci odgovor klijentu.

U razvijenoj aplikaciji, klijentsku stranu ¢ini mobilni uredaj s pokrenutom klijent-
skom aplikacijom koja komunicira s posluziteljskom stranom, tj. posluZiteljem zasnova-
nom na REST-u. Klijent s posluZiteljem komunicira protokolom HTTP, koriste¢i zahtjeve

POST. HTTP je komunikacijski protokol koji omogucava dohvacéanje i slanje resursa na
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webu. Podaci se dohvacaju zahtjevima GET, a Salju se koristec¢i zahtjeve POST. Podaci
koji se Salju su u formatu JSON. JSON (engl. JavaScript Object Notation) je standardni
format razmjene i pohrane podataka u obliku parova klju¢-vrijednost (engl. key-value
pairs). Konacni JSON koji se formira kao rezultat korisnickog odabira slike racuna i
naziva trgovine, $alje se kao dio tijela (engl. body) HTTP-ovog zahtjeva POST posluZi-
teljskoj strani na obradu. Nakon obrade i dobivanja odgovora (engl. response) sa poslu-
Ziteljske strane, obradeni podaci o racunu i pripadaju¢im stavkama spremaju se u bazu
podataka Realm na uredaju. Realm je NoSQL baza podataka dizajnirana za mobilne
uredaje. Umjesto standardnog relacijskog modela poput onog u SQL bazama podataka,
koristi objektno-orijentirani model koji omogucava brZe operacije i jednostavnije uprav-

ljanje podacima.

PosluZiteljsku stranu ¢ini pokrenuti REST posluZitelj. PosluZitelj prima HTTP-ove
zahtjeve POST klijentske strane i obraduje poslanu sliku rac¢una koriStenjem Transfor-
mera Donut i BERT. Kori$tenjem rezultata obrade formira se kona¢ni JSON koji se u

tijelu HTTP-ovog POST odgovora vraca klijentskoj strani.

3.2. KoriStene tehnologije i alati

Klijentska aplikacija izgradena je za operacijski sustav Android, uz koriStenje program-
skog jezika Kotlin. Android je operacijski sustav temeljen na Linuxovoj jezgri (engl.
Linux kernel). Razvio ga je Google, a namijenjen je uredajima kao §to su pametni tele-
foni (engl. smartphone), tableti i pametni televizori (engl. smart TV). Android omogu-
¢ava razvoj aplikacija u programskom jeziku Java, ali i u suvremenim jezicima kao Sto
je Kotlin, koriste¢i Androidove razvojne alate (engl. Android Software Development Kit
- Android SDK). Androidov ekosustav istice se svojom otvorenom platformom, §irokom
podrSkom za aplikacije iz Google Playa te integracijom s brojnim Googleovim uslugama

1 servisima.

Kotlin je moderni programski jezik koji je razvio JetBrains, koji se za potrebe ra-
zvoja Android aplikacija koristi od 2017. godine. Zahvaljujuci svojoj jednostavnosti,
brzini razvoja i smanjenju koli¢ine boilerplate koda u usporedbi s Javom, Google ga je
2019. proglasio preferiranim jezikom za razvoj Android aplikacija. Istice se svojom iz-

razajnom sintaksom, visokom sigurno$¢u tipova, podr§kom za funkcionalno i objektno-
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orijentirano programiranje te interoperabilno$¢u s postoje¢im Javinim kodom.

U cilju postizanja nesmetanog korisnickog iskustva i bolje organiziranosti koda, kao
i buduce nadogradivosti, u ovoj aplikaciji koriStene su suvremene biblioteke i arhitek-
turalni obrasci razvoja. Biblioteke AndroidXa: Core KTX i Lifecycle KTX omogucavaju
integraciju s Kotlinom i sofisticirano upravljanje Zivotnim ciklusom aplikacije. Bibli-
oteka Jetpack Compose omogucuje deklarativni pristup razvoju korisni¢kog sucelja koji
dramati¢no smanjuje kompleksnost i koli¢inu koda potrebnog za kreiranje dinamickih
i interaktivnih elemenata korisnickog sucelja. Navigation Compose je biblioteka koja
je koristena kako bi dodatno olak$ala implementaciju navigacije, a predstavlja potporu

navigaciji u aplikacijama napisanima u Composeu.

Umetanje ovisnosti (engl. dependency injection) postignuto je koriStenjem bibli-
oteke Hilt, koja radikalno pojednostavljuje upravljanje ovisnostima u aplikaciji te pobolj-
Sava modularnost, ispitljivost i odrzavanje koda. Biblioteke Retrofit i OkHttp koriStene
su za mreznu komunikaciju i integraciju aplikacije s REST API-jem na posluziteljskoj
strani. Odgovori u obliko JSON-a koji stiZzu s posluziteljske strane obraduju se pomocu
Gsona, koji olakSava serijalizaciju i deserijalizaciju podataka izmedu Kotlinovih objekata

i JSON-a.

Za lokalnu pohranu podataka na mobilnom uredaju odabrana je baza podataka Re-
alm, nudeci pouzdan sustav tuoa NoSQL optimiziran za mobilne uredaje. Baza ima pot-
poru za transakcije omogucavajuci optimizirane upite te upravljanje podacima u obliku

Kotlin objekata.

Na klijentskoj strani su u cilju pojednostaljavanja razvoja koriStene dodatne bibli-
oteke. Android Image Cropper koristi se kod izrezivanja slika prije slanja na obradu
posluziteljskoj strani, a Charts pruZa vizualizacije podataka u obliku grafova, koristenih

u dijelu sucelja koji prikazuje vremensku analizu potro$nje.

Posluziteljska strana kombinira tehnologije i biblioteke koje omogucuju obradu slika
racuna i popratnu klasifikaciju pripadajucih stavki. Izlaganje REST servisa za obradu
slika racuna ostvareno je koriStenjem biblioteke FastAPI. FastAPI je moderni Python
web razvojni okvir (engl. framework) koji omogucuje jednostavno izlaganje REST ser-

visa.
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DonutProcessor iz Transformers biblioteke pruza implementaciju Transformera Do-
nut, koriStenog za parsiranje slika racuna radi izdvajanja stavki racuna i popratnih in-
formacija o ratunu. Nakon inicijalne obrade i izdvajanja stavki provodi se klasifikacija
pojedinih stavki kori$tenjem Transformer modela BERT, za §to je iskoriStena Torch bi-
blioteka. Koristenje Torch-a bilo je klju¢no za fino podeSavanje modela BERT, koji se na
taj nacin prilagodio zadatku klasifikacije stavki racuna na hrvatskom jeziku. Model se
tako koristi za dodjelu kategorije svakoj stavki racuna, §to omogucava kasniju analizu

potro$nje na klijentskoj strani.

Za fino podeSavanje transformera korisSteno je viSe Python biblioteka. Pandas je bio
kljucan za manipulaciju i analizu podataka, omogucujuci jednostavno rukovanje poda-
cima u obliku podatkovnih okvira (engl. dataframes). Kao osnovni okvir za duboko
ucenje koristen je Pytorch, koji pruZa jednostavno sucelje za definiranje i u¢enje neuron-
skih mreZa. Pytorch klase Dataset i Dataloader iskoriStene su za jednostavno ucitavanje i
obradu podataka u grupama (engl. batch), $to je neophodno za kontrolirano u¢enje mo-
dela BERT u petlji u¢enja. Konacno, biblioteka Transformers pruza prednaucene modele

transformera te alate za njihovu prilagodbu i fino podeSavanje.
Programski alati koriSteni za razvoj aplikacije su:

« Android Studio - klijentska strana

« Visual Studio Code - posluziteljska strana

+ Google Colab - fino podeSavanje modela BERT
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3.3. Klijentska strana

Klijentsku stranu sustava ¢ini mobilna aplikacija za Android, koja pruza intuitivno ko-
risnicko sucelje i ostvaruje korisnu primjenu Transformera Donut i BERT. Za razliku
od standardnog pristupa u razvoju Android aplikacija, u Jetpack Compose-u svaki ekran
zapravo je funkcija (anotirana s @Compoable) koja se iscrtava na ekranu ovisno o trenut-
noj ruti (engl. route). Dodatno, svaka takva funkcija moZe pozivati ostale Composable
funkcije i na taj nacin gradi stablastu strukturu korisnickog sucelja (engl. composable
tree). Pojedini dijelovi stabla ponovno se iscrtavaju ako se podaci o kojima ovise mije-
njaju, Sto omogucuje uskladenost podataka i korisnickog sucelja u stvarnom vremenu.
Ovaj koncept kljucan je za tzv. deklarativnu paradigmu izrade korisnickog sucelja i pred-
stavlja glavnu razliku u odnosu na standardnu imperativnu paradigmu. Podaci o kojima
composable funkcije ovise izloZeni su u pripadaju¢im ViewModel-ima kroz Kotlin Flow,
koji omogucuje emitiranje i prikupljanje podataka tijekom vremena, po principu obli-
kovnog obrasca promatra¢ (engl. observer). View modeli upravljaju stanjem pripadaju-
¢ih ekrana i poveznica su izmedu korisni¢kog sucelja i poslovne logike aplikacije. Dio s
poslovnom logikom enkapsulira metode za mreZnu i lokalnu manipulaciju podacima, a
radi preglednosti odijeljen je u slojeve repozitorija (engl. repository) i izvora podataka
(engl. data source). Repozitorij sluzi kao poveznica ViewModel-a i izvora podataka, koji
direktno komunicira s funkcijama za lokalni (baza podataka) i mreZni pristup podacima
(Retrofit API). Razvijeni ekrani s pripadaju¢im funkcionalnostima prikazani su u nas-

tavku.
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3.3.1. Funkcionalnosti

Prilikom pokretanja aplikacije otvara se ekran Home (slika 3.2.) na kojem su u listi pri-
kazani svi skenirani racuni. Svaki element liste sadrzi klju¢ne podatke o ratunu: naziv
prodajnog mjesta, datum i ukupan iznos u eurima. Kako je koriSteni model BERT fino
podeSen za rad s artiklima na hrvatskom jeziku, pretpostavka je da ¢e uslikani racuni
biti na hrvatskom, pa prikaz svih iznosa u aplikaciji ima postfix €. U donjem desnom
kutu ekrana nalazi se plutajudi akcijski gumb (engl. floating action button) koji na klik
otvara formu za dodavanje novog racuna prikazanu na slici 3.3. Forma ocekuje unos
dvaju podataka: naziv prodajnog mjesta i sliku racuna. Ovdje nisu dodana neka spe-
cificna ogranicenja glede formata podataka, tako naziv prodajnog mjesta mozZe biti bilo
kakav znakovni niz (engl. string), a slika ra¢una mora biti u nekom od formata za po-
hranu slika (npr. png, jpg, jpeg). Jedino postavljeno ogranicenje za uspjeSan unos forme
je unos svih podataka, Sto znaci da slanje podataka na posluZzitelj nece biti moguce ako

je neko od polja prazno (slika 3.4.).

Transactions Transactions Transactions
Yy Ve Vi
208 Sl Add Receipt [m] Add Receipt [u]
Juju Store Store
* 03.06.2024 31.44¢€
Title is required
kaufland Pick from gallery Take a picture Pick from gallery Take a picture
* 03.06.2024 31.44¢€
Test
* 05.06.2024 31.44¢€

| |
X -

Home Analytics

Slika 3.2. Ekran Home Slika 3.3. Forma za dodavanje Slika 3.4. Neuspjelo slanje po-
racuna dataka na posluZitelj
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Pri odabiru slike racuna moguce je odabrati sliku iz galerije (opcija Pick from gallery) ili
koriStenjem kamere uslikati Zeljeni racun (opcija Take a picture). Jednom kada je slika
racuna spremna, prikazuje se ekran za izrezivanje (slika 3.5.), gdje je korisniku omogu-
¢eno izrezivanje dijela raCuna s prikazom stavki. Dodatno, ovdje je sliku moguce zakre-
nuti (engl. rotate) i zrcaliti (engl. mirror). Ako su svi traZzeni podaci uneseni u formu,
klikom na gumb Upload omoguceno je njihovo slanje na posluZitelj. Tijekom obrade po-
dataka korisniku se prikazuje kruzna traka napretka (engl. circular progress indicator)
(slika 3.6.). Ako se tijekom obrade podataka dogodila greska, ona e se ispisati korisniku
iznad Upload gumba. Konacno, nakon uspje$ne obrade podataka na posluZitelju forma

se zatvara, a novododani racun prikazan je na Home ekranu (slika 3.7.).

Transactions Transactions
g Z; 05.2024 31.44€
Add Receipt [u] -08. 5
Store - Juju
Kaufland 2 H 666 ATddE
Pick from gallery Take a picture v kaufland
** 03.06.2024 31.44€
Krem juh.tik.mr. B>
Juha Ortolana 24 i
Papirn. vreéica 0. A=
I ** 05.06.2024 31.44€

wrem Jun.tik.mr.
pod el 274 v Kaufland 2
+ "* 18.06.2024 6.82€

A a

Home Analytics

Slika 3.5. Izrezivanje dijelara- Slika 3.6. Slanje podataka na Slika 3.7. Dodani rac¢un na
¢una sa stavkama posluZitelj Home ekranu

Klikom na pojedini racun u listi na ekranu Home otvara se ekran Details koji prikazuje

detalje tog racuna (slika 3.8.).
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Na Details ekranu prikazana je slika raCuna i podaci dobiveni analizom istog na poslu-

zitelju. Ti podaci obuhvacaju:

« Stavke raCuna grupirane po kategorijama, pri ¢emu su moguce kategorije Beauty,

Electronics, Fashion, Groceries, Home & Kitchen

« Graficki prikaz potro$nje po kategorijama

« SaZetak raCuna - datum i ukupni iznos

Ovdje je bitno napomenuti da svaka od pet predvidenih kategorija proizvoda ima svoju

boju, koja je naznacena uz prikaz proizvoda pojedine kategorije. Boja je jednoznacna za

svaku kategoriju i koristi se uniformno kroz cijelu aplikaciju. Konkretno, ovdje su na

kruznom grafu (engl. donut chart) bojama prikazani udjeli potroSnje po kategoriji za

promatrani racun. Klikom na strelice desno od naslova pojedine kategorije moguce je

sakriti prikaz skeniranih proizvoda u toj kategoriji, kako bi se ostavilo prostora za isto-

vremeni prikaz kruznog grafa i legendi pripadajucih boja. Klikom na razlic¢ite boje grafa

prikazuju se ukupni iznosi po pripadaju¢im kategorijama (slika 3.9.).

< Receipt Details

Avocado 500g
Ribella hummus nat
K.RaZeni kruh 500g
Zbregov Prot.¢.180g
B.aktiv LGG nat.lkg
Papirn. vre¢ica

Items

Groceries
Ribella humus nat
K.Razeni kruh 500g
Zbregov Prot.c.180g
Beauty
B.aktiv LGG nat.lkg

Totals

ONFHFN-

8ocoRE

2.25
1.19
1.19

2.19

B.aktiv LGG nat.1lkg 2,19
Papirn. vrecica £0.39
Items
Groceries v
Beauty v
2.19€
Summary
Total: 6.82€

Created at: 18.06.2024 16:48

Slika 3.8. Ekran Details

Slika 3.9. Analiza pojedinac-
nog racuna
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Klikom na tab Analityics u donjem navigacijskom oknu (engl. bottom navigation bar)
prelazi se na Analytics ekran (slika 3.10.). Na ovom ekranu prikazana je analiza potros-
nje u odabranom periodu (protekli dan - Past 24 hours, tjedan - Past week , mjesec - Past
month, godina - Past year i oduvijek - All time). Za odabrani period potroSnje prikazana

je:
« Analiza potro$nje po kategorijama (slika 3.11.)
+ Analiza potro$nje po datumima (slika 3.12.)

« Istaknute stavke (slika 3.13.)

Analytics H Analytics
(Past month) Past 24 hours (Past month)
Receipts count: 6 Receipts count: 6
Past week
Totals by category 29.81 €
Past month
Past year
All time
Groceries ~ Home & Kitchen Groceries ~ Home & Kitchen
Beauty Beauty
18.06.2024 Totals by date
iy 1 ) i1
Home Analytics Home Analytics

Slika 3.10. Ekran Analytics Slika 3.11. PotroS$nje po kategori-
jama

Kod analize potroSnje po kategorijama, slicno kao i na Details ekranu prikazana je ukupna
potroSnja po kategorijama proizvoda u odabranom vremenskom periodu. Klikom na raz-

licite boje grafa prikazuju se ukupni iznosi po pripadaju¢im kategorijama.
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Analiza potroSnje po datumima prikazuje stupcasti graf u kojem je svaki zabiljeZeni da-
tum naznacen stupcem. Svaki stupac obojen je u omjerima potro$nje po kategorijama za
taj datum, a klikom na stupac iznad grafa se prikazuje pripadajuci datum, dok se ispod

grafa naznacuju potro$nje po pojedinim kategorijama (slika 3.12.).

03.06.2024
Highlighted items
Most expensive
TL. M. blokkerice 6,99 €
Cheapest
Kopar usitnjeni 11g 0,98 €
Highlighted receipts
Highest-cost
Yy (23.05.2024) 31.44 €
Lowest-cost
Highlighted items Kaufland 2 (18.06.2024) 6.82 €
Most expensive
TL. M. blokkerice 6,99 €
Cheapest
Kopar usitnjeni 11g 0,98 €
Hinhlinhtad rarainte
i) 1] o ]
Home Analytics Home Analytics

Slika 3.12. Potro$nje po datumima Slika 3.13. Izdvojeni artikli i racuni

Dio s istaknutim stavkama prikazuje najskuplje i najjeftinije kupljene artikle, kao i naj-

viSe i najniZe ratune za odabrani vremenski period (slika 3.13.).
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3.4. PosluzZiteljska strana

Posluziteljska strana izlaZe sucelje za obradu slika racuna i klasifikaciju pripadajuc¢ih
stavki. Sva funkcionalnost posluzitelja sazeta je u jednu krajnju tocku (engl. endpoint),
kojoj se podaci iz forme u Androidovoj aplikaciji (slika 3.6.) Salju u tijelu (engl. body)
HTTP-ovog zahtjeva POST. Dospjela slika racuna zatim se prosljeduje transformeru Do-
nut koji parsiranjem slike izdvaja stavke i popratne informacije o ra¢unu. Nakon inici-
jalne obrade, klasifikacija pojedinih stavki provodi se pomoc¢u transformera BERT, prila-
godenog zadatku klasifikacije proizvoda na hrvatskom jeziku. Ovaj pristup omogucuje
detaljnu analizu potro$nje na klijentskoj strani, unapredujuci funkcionalnost sustava za

obradu rac¢una. Postupak integracije navedenih modela dan je u nastavku.

3.4.1. Integracija Transformera Donut

Integracija Transformera Donut obuhvaca ucitavanje modela "donut-base-finetuned-cord-
v2" pomocu DonutProcessor i VisionEncoderDecoderModel klasa iz biblioteke Transfor-
mers. Inicijalna postavka modela omogucuje procesiranje slika racuna, koje se prvo pri-
lagodavaju potrebnim dimenzijama (224x224) prije obrade u Transformeru. Nakon dobi-
vanja rezultata (skeniranih racuna i pojedinac¢nih stavki) tekstualne sekvence dekodiraju

se i Ciste.

Konacno, svaka stavka racuna sluzi kao ulaz u klasifikator BERT koji joj na temelju
naziva dodjeljuje pripadajucu kategoriju. Proces integracije Transformera BERT dan je

u nastavku.

3.4.2. Integracija Transformera BERT

Kako bi se Transformer BERT pripremio za zadatak klasifikacije proizvoda u kategorije,
potrebno ga je fino podesiti odgovaraju¢im podacima. Fino podeSavanje (engl. fine tu-
ning) modela BERT predstavlja klju¢an proces u obradi prirodnog jezika koji omogucava
prilagodbu prethodno naucenog jezicnog modela nekom specificnom zadatku. Time se
postiZe veca to€nost i generalizacija na novim podacima, a model se prilagodava speci-
fi¢nim uvjetima ili domeni primjene te omogucava efikasniji proces ucenja u usporedbi
s u¢enjem modela ispocetka. Postupak finog podeSavanja Transformera BERT dan je u

nastavku.
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Podaci

Kako bi mogao obavljati zadatak klasifikacije artikala u kategorije, Transformer BERT
bilo je potrebno fino podesiti odgovaraju¢im podacima. Za ovaj zadatak odabran je skup
podataka (engl. dataset) Jio Mart Product Items prikupljenih s web stranice JioMart.

Skup podataka sadrzi ukupno 158172 proizvoda i 5 stupaca (engl. column):
1. category - glavna kategorija proizvoda
2. sub_category - potkategorija proizvoda
3. href - link na proizvod
4. items - ime proizvoda
5. price - cijena proizvoda

U postupku finog podesSavanja kori$teni su stupci category i sub_category. Category ima
6 mogucih vrijednosti u cijelom skupu podataka, uz svaku kategoriju naznacen je i uku-

pan broj proizvoda te kategorije u skupu podataka:
1. Groceries - 46044
2. Home & Kitchen - 60335
3. Fashion - 26101
4. Electronics - 19022
5. Beauty - 10741
6. Jewellery - 70

Na slici 3.14. dan je graficki prikaz ovih brojki. Kako je skup podataka neujednacen, bili
su potrebni odredeni koraci pripreme podataka prije postupka finog ucenja Transfor-

mera BERT, §to je prikazano u potpoglavlju 3.4.2.
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Number of Items in Each Category

60000 A

50000 A

40000 A

30000 A

Number of ltems

20000 A

10000

Category

Slika 3.14. Broj proizvoda po kategorijama

Dodatan problem u promatranom skupu podataka je jezik. Imena svih proizvoda u items

stupcu su na engleskom jeziku. Kako je zamiSljeno da model radi klasifikaciju s ime-

nima proizvoda na hrvatskom jeziku, prije postupka finog podeSavanja bilo je potrebno

prevesti nazive u stupcu items na hrvatski. U idu¢em potpoglavlju doskoceno je tom pro-

blemu. Ovdje treba napomenuti da je radi prilagodbe hrvatskom jeziku koriSten nestan-

dardni model BERT nazvan BERTi¢ (engl. A transformer language model for Bosnian,

Croatian, Montenegrin and Serbian). Model je ucen u Zagrebu, na viSe od 8 milijardi

tokena bosanskog, hrvatskog, crnogorskog i srpskog teksta. Naziv BERTi¢ dolazi od nas-

tavka -i¢, tj. naj¢eS¢eg nastavka prezimena u zemljama gdje se ovi jezici govore.

Radi dobivanja boljeg osjecaja o izgledu podataka, u nastavku je prikazano nekoliko pri-

mjera iz izvornog skupa podataka (slika 3.15.).

category
0 Groceries
1 Groceries
2  Groceries
3  Groceries

4  Groceries

sub_category
Fruits & Vegetables
Fruits & Vegetables
Fruits & Vegetables
Fruits & Vegetables

Fruits & Vegetables

href items
https://www.jiomart.com/c/groceries/fruits-veg... Fresh Dates (Pack) (Approx 450 g - 500 g)
https://www.jiomart.com/c/groceries/fruits-veg... Tender Coconut Cling Wrapped (1 pc) (Approx 90...
https://www.jiomart.com/c/groceries/fruits-veg... Mosambi 1 kg
https://www.jiomart.com/c/groceries/fruits-veg... Orange Imported 1 kg

https://www.jiomart.com/c/groceries/fruits-veg... Banana Robusta 6 pcs (Box) (Approx 800 g - 110...

Slika 3.15. Podaci u izvornom skupu podataka

price
109.0
49.0
69.0
125.0

44.0
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Priprema podataka

Priprema podataka sastoji se od nekoliko uzastopnih koraka. Zbog prethodno opisane
neujednacenosti broja proizvoda po kategorijama (slika 3.14.) proizvodi kategorija Jewel-
lery izbaceni su iz skupa podataka, zbog premalog broja primjera (70). Nadalje, kako
je idu¢i najmanji broj proizvoda u kategoriji Beauty (10741), broj proizvoda slu¢ajnim
je odabirom u svim kategorijama srezan na 10000. Na taj nacin umjetno je postignut
ujednacen skup podataka koji sadrZi pet kategorija: Groceries, Home & Kitchen, Fashion,

Electronics i Beauty. 1zgled skupa podataka nakon ovih koraka prikazan je na slici 3.16.

Number of Items in Each Category

10000 4

8000 1

6000

Number of Items

4000 A

2000

6
OO/Q‘
K
Ps'b
%,

%

Category

Slika 3.16. Broj proizvoda po kategorijama nakon obrade

Jednom kada je skup podataka balansiran, potrebno ga je prevesti. Prevodenje skupa po-
dataka na hrvatski jezik odnosi se na stupac items koji sadrzi imena pojedinih proizvoda.
Za potrebe prevodenja koristen je prethodno opisani "facebook/seamless-m4t-v2-large”
Transformer (potpoglavlje 2.1.6.). Prevedeni stupac items nazvan je translated_items.

Konacan izgled obradenog skupa podataka prikazan je na slici 3.17.,

category sub_category href items price translated_items

0 Beauty Fragrances https://www.jiomart.com/c/beauty/ Ajmal Viola EDP Fruity Floral 2950.0 Ajmal Viola EDP voéni cvjetni parfem i
fragrances/wo... Perfume And Sacr... sveta l...

1 Fashion Men https://www.]loman.com/c/fashlon/ Ultra Marathon Cap with Mesh 289.0 Ultra Marathon Cap s mreZnim
men/clothing... Panels panelima

2 Home & Statione https://www.jiomart.com/c/groceries/  Rigid Mailer Size 10 x 8 inch GSM : 705.0 Rigid Mailer veli¢ina 10 x 8 inéa GSM :
Kitchen Y home-kitch... 430 Packo... ! 430 Pa...

3 Electronics Home https://www.jiomart.com/c/electronics/ LG 1.5 Ton 3 Star LS-H18VNXD 42990.0 LG 1.5 Ton 3 Star LS-H18VNXD
Appliances home-app... Inverter Split AC . Inverter Split AC

4 Electronics oo, https://www.jiomart.com/c/electronics/ Saco Transparent Keyboard S}(ln 383.0 Saco Prozirna Klavijatura Skin za'DeII
accessor... For Dell Inspir... Inspiro...

Slika 3.17. Podaci u kona¢nom skupu podataka
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Fino podeSavanje modela

Kako bi predobradeni skup podataka bio prilagoden za fino podesavanje Trasnformera
BERT, potrebno je joS nekoliko koraka. U skupu podataka ostavljeni su samo stupci bitni
za BERT, tj. translated_items i category, pri ¢emu je stupac translated_items preimenovan
u product. Nadalje, potrebno je kodirati stupac category kako bi se vrijednosti kategorija
transformirale u numericke. Novododani stupac s transformiranim numerickim vrijed-

nostima dodan je u skup podataka i nazvan category_encoded (slika 3.18.).

product category category_encoded
0 Aamivi Multicolor Alphabet G 3D iluzija no¢na ... Home & Kitchen 4
1 Inalsa Impress 2100 Watt Indukcijska kuhinja s... Electronics 1
2 Sandisk 128GB Cruzer Blade USB flash disk, SDC... Electronics 1
3 Arus Multicolor Ganesha Shape Magic Night Lamp Home & Kitchen 4
4 NEUTRON Najnoviji ljubavni kasualni kraljevski... Fashion 2

Slika 3.18. Transformirane vrijednosti u skupu podataka

Nakon enkodiranja category stupca bilo je potrebno inicijalizirati klase CustomData-
seti Dataloader iz biblioteke PyTorch. CustomDataset odreduje kako se podaci obraduju
prije ulaska u model, dok je Dataloader zaduZen za slanje podataka modelu u grupama

(engl. batches) radi optimiziranja procesa ucenja.

Klasa CustomDataset prilagodava skup podataka za fino podeSavanje modela BERT.
Konstruktor prima DataFrame i maksimalnu duljinu sekvence te zasebno izdvaja stupce
product i category_encoded. Metoda __len__ vraca broj zapisa u skupu podataka, a me-
toda __ getitem__ dohvaca proizvod i oznaku kategorije na danom indeksu, vracajuéi
ih kao Pythonov par (engl. tuple) s proizvodom i oznakom kategorije pretvorenom u
torch.Tensor. Ova klasa omogucuje DataLoaderu da ucitava podatke u grupama tijekom
ucenja modela, ¢ime se osigurava kontrolirano ucitavanje i obrada podataka, smanjuje

opterecenje memorije i ubrzava proces ucenja.

Podaci se zatim dijele na skupove za ucenje, validaciju i testiranje. Prvo se odreduje
veli¢ina skupa za ucenje, uz ocuvanje distribucije klasa, nakon ¢ega se skup za validaciju
dodatno dijeli na validacijski i testni skup uz o¢uvanje iste distribucije. Ovakva podjela

omogucuje evaluaciju modela na nevidenim podacima. Nakon podjele, podatke se pre-
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tvara u instance CustomDataset klase s maksimalnom duljinom sekvence MAX_LEN.
DataLoader objekti zatim se koriste za efikasno ucitavanje podataka u modele za trening
i evaluaciju. Konacno, bilo je potrebno definirati model neuronske mreZe koji sadrzi
model BERT i prilagoden je finom podeSavanju u petlji ucenja (engl. training loop) i

kasnijoj klasifikaciji proizvoda.

Neuronska mreZa definirana je klasom BERTClass, a uklju¢uje model BERT, sloj Dro-
pout za regularizaciju te linearni sloj za klasifikaciju. Metoda forward prima tokenizirani
tekst na ulazu te za njega BERT generira dva izlaza, drugi izlaz (pooled output) prolazi

kroz Dropout sloj prije nego §to se proslijedi linearnom sloju.

Ulazni tekst se prije ulaska u forward metodu tokenizira koriStenjem klase
AutoTokenizer.from_pretrained(“classla/bcsm-bertic”). Izlazi linearnog sloja koriste se
za izraCunavanje gubitka i procjenu to¢nosti predikcije modela. Kao funkcija gubitka

koriStena je funkcija kriZzne entropije (engl. cross entropy loss).

Ovi koraci kljucni su za stvaranje i pripremu prilagodenog modela BERT za fino po-
deSavanje na specificnom zadatku, ukljucujuci konfiguraciju, definiciju slojeva i inicija-

lizaciju tokenizera potrebnog za obradu tekstualnih podataka na ulazu.

Konac¢no, definirana je funkciju za ucenje koja koristi prethodno odvojene podatke
(CustomDataset) za ucenje kroz odredeni broj epoha. Epoha odreduje koliko puta cijeli
skup podataka prolazi kroz mreZu. Svaka epoha zapocinje postavljanjem modela u na-
¢in rada za ucenje, nakon Cega se prolazi kroz sve grupe podataka u skupu za ucenje,
tijekom Cega Dataloader prenosi podatke modelu na temelju veliine serije. Za svaku
seriju, model se optimira prema funkciji gubitka, koji se racuna na temelju izlaza mo-
dela i stvarne kategorije proizvoda. Nakon svake epohe, model se validira na skupu za
validaciju radi provjere vrijednosti gubitka. Ako se tijekom validacije postigne bolji re-
zultat nego prethodno, aZurira se najbolji model. Petlja u¢enja u konacnici vrac¢a najbolji
model, najbolju metriku i indeks najbolje epohe, osiguravajuci tako koriStenje modela s
najboljim parametrima. Model je na skupu podataka za testiranje (10% podataka) posti-
gao rezultate za funkciju gubitka od 0.05166 i mjeru F1 od 0.98538. Dobiveni parametri

najboljeg modela spremaju se za kasniju upotrebu na posluZiteljskoj strani.
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4. Rezultatiirasprava

U ovom radu je kombinacijom nekoliko Transformera (Seamless, Donut i BERTi¢) i mo-
bilne aplikacije ostvarena prakti¢na primjena viSe zadataka analize prirodnog jezika.
Svaki od tih transformera igra vaznu ulogu u procesu skeniranja slika racuna, prepoz-
navanja stavki i klasifikacije tih stavki u odgovarajuce kategorije. U nastavku su komen-

tirani rezultati rjeSenja navedenih zadataka obrade prirodnog jezika.

Prevodenje naziva proizvoda u skupu podataka

Za prevodenje naziva proizvoda u skupu podataka koristen je transformer SeamlessM4T-
Large V2, koji pruza funkcionalnost prevodenja teksta u tekst (engl. text-to-text trans-
lation - T2TT) na 96 jezika, medu kojima su engleski i hrvatski. Stoga je koriSten bez
dodatnog finog podesavanja hrvatskom jeziku. Model je predstavljen u radu Seamless:
Multilingual Expressive and Streaming Speech Translation [8], gdje su navedene metrike
koje ukazuju na njegove visoke performance u odnosu na dotada$nje vrhunske modele

izravnog prevodenja.

FLORES
(tchrF)

X—eng engX
(n=95) (n=295)

NLLB-1.3B 59.3 48.2
NLLB-3.3B 60.6 49.6
SEAMLESSM4T-MEDIUM 55.4 48.4
SEAMLESSMA4T-LARGE 60.8 50.9
SEAMLESSMA4T-LARGE v2 59.2 49.3

Slika 4.1. Evaluacija metrike chrF na skupu podataka Flores [8]

Slika 4.1. prikazuje tablicu usporedbe SeamlessM4T-Large V2 sa ostalim SOTA mode-
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lima kori$tenjem metrike chrF (engl. CHaRacter-level F-score) na skupu podataka Flo-
res. Metrika chrF sluZi za procjenu strojnog prijevoda izracunavajudi slicnost izmedu
izlaza strojnog i referentnog prijevoda pomocu n-grama znakova, a ne n-grama rijeci.
Metrike temeljene na n-gramima rijeci posebno su problemati¢ne za jezike visoke mor-
fologije. Uskladivanje nizova znakova kod chrF-a pomaze u prepoznavanju razli¢itih
oblika jedne rijeci. Flores je referentni skup podataka za strojno prevodenje izmedu en-
gleskog i Cetiri jezika s malim resursima, nepalskog, sinhalskog, kmerskog i paStunskog,
na temelju reCenica prevedenih s Wikipedije. Na slici 4.1. u lijevom stupcu su rezultati
kod prevodenja jezika na engleski, a u desnom prevodenje s engleskog na druge jezike,
gdje n oznacava ukupan broj testiranih jezika. Ovdje je vidljivo da SeamlessM4T-Large
ima najbolje rezultate kad je u pitanju strojno prevodenje teksta u tekst, Sto znaci da bi

imalo smisla koristiti ga umjesto spomenutog modela SeamlessM4T-Large v2.

Obrada slika racuna

Za obradu slika racuna koriSten je Transformer Donut. Model Donut nadmasuje obi¢ne
OCR modele jer pruza cjelovito (engl. end-to-end) rjeSenje koje direktno pretvara slike
dokumenata u strukturirane informacije (JSON), integrirajuci razumijevanje konteksta
i strukture dokumenta. Dok tradicionalni OCR modeli prvo prepoznaju tekst i zatim
prolaze kroz dodatne korake obrade, Donut koristi napredne tehnike dubokog ucenja za
bolje prepoznavanje i ekstrakciju klju¢nih informacija, prilagodavajuci se kompleksnim
strukturama i viSejezicnim dokumentima. Zbog toga postiZe bolju to¢nost i preciznost,
posebno za specificne zadatke poput skeniranja maloprodajnih racuna. Sli¢ni modeli
koji koriste OCR ukljucuju Tesseract, Google Cloud Vision OCR, Amazon Textract, i
ABBYY FineReader, koji se fokusiraju na prepoznavanje teksta iz slika, ali ne integriraju
nuzno napredno razumijevanje dokumenta kao Donut. Model je predstavljen u radu
OCR-free Document Understanding Transformer [7], u kojem su navedene i metrike koje
ga usporeduju s ostalim SOTA modelima u sklopu razli¢itih zadataka obrade prirodnog

jezika.

Naslici 4.2. prikazane su izmjerene metrike klasifikacije dokumenata na skupu poda-
taka RVL-CDIP (engl. Ryerson Vision Lab Complex Document Information Processing).
Skup podataka sastoji se od slika skeniranih dokumenata koji pripadaju 16 klasa kao

Sto su pismo, obrazac, e-mail, Zivotopis, dopis itd. SadrZi 320 000 slika za ucenje, 40 000
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OCR #Params Time (ms) Accuracy (%)

BERT v 110M + of 1392 89.81
RoBERTa v 125M 4+ of 1392 90.06
LayoutLM v 113M + of 1396 91.78
LayoutLM (w/ image) v 160M 4 of 1426 94.42
LayoutLMv?2 v 200M 4 of 1489 95.25
Donut (Proposed) 143M 752 95.30

Slika 4.2. Metrike za klasifikaciju dokumenata na skupu podataka RVL-CDIP [7]

slika za validaciju i 40 000 slika za testiranje. Slike karakterizira niska kvaliteta, Sum i ni-
ska rezolucija. Za svaki model naznaceno je koristi li standardnu tehnologiju OCR, broj
parametara, vrijeme potrebno za klasifikaciju i postotak to¢nosti. Vidljivo je da Donut
postiZe najvecu tonost uz najmanju brzinu obrade, Sto ga uz strukturiran izlaz ¢ini prik-
ladnim izborom za koriStenje u aplikaciji u kojoj se ipak traZi nesSto brZe vrijeme odziva

zbog pruzanja boljeg korisnic¢kog iskustva.

CORD [45] Ticket [12] Business Card Receipt

OCR #Params Time (s) F1 Acc. Time (s) F1 Acc. Time (s) F1 Acc. Time (s) F1 Acc.
BERT™* [22] v 861]:4 +at 1.6 73.0 655 1.7 743 824 15 408 72.1 2.5 70.3 54.1
BROS [18] v 86l +af 1.7 747 700
LayoutLM [65] v 89 +af 1.7 784 813
LayoutLMv2* [64,66] v 179, +of 1.7 789 824 1.8 872 90.1 1.6 522 83.0 2.6 729 78.0
Donut 143;/1 1.2 84.190.9 0.6 94.198.7 1.4 57.884.4 1.9 78.688.6
SPADE" [25] v 93}:,14—&I 4.0 740 75.8 45 149 294 43 323 51.3 7.3 64.1 53.2
WYVERN* [21] v 106;{,1—{—01i 1.2 433 469 1.5 418 548 1.7 299 515 34 715 829

Slika 4.3. Metrike za izdvajanje informacija s dokumenata [7]

Na slici 4.3. prikazani su rezultati metrika (vrijeme, F1, tocnost) na Cetiri razlic¢ita
zadatka izdvajanja informacija iz dokumenata. Prva grupa koristi konvencionalni pris-
tup ekstrakciji, slijede¢i ustaljene konvencije. OCR izdvaja tekstove i pripadajuce okvire
(engl. bounding boxes) iz slika, koji se zatim sortiraju u modulu za serijalizaciju. Ispitana
su i Cetiri opéa modela VDU-a (engl. Visual Document Understanding): BERT, BROS,
LayoutLM i LayoutLMv2. Ispitani su i novi modeli za ekstrakciju informacija: SPADE
i WYVERN. Model Donut pokazuje najbolje rezultate na svim domenama, ukljucujuéi
javne i privatne skupove podataka, isti¢uci se stabilnim performansama bez obzira na

veli¢inu skupa podataka i sloZenost zadataka.
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Klasifikacija stavki racuna

Za Klasifikaciju stavki racuna koriSten je model BERTi¢, koji je dodatno fino podeSen
skupom podataka Jio Mart Product Items. Prije poCetka procesa finog podeSavanja, skup
podataka preveden je na hrvatski koriStenjem modela Seamless. U radu BERTi¢ - The
Transformer Language Model for Bosnian, Croatian, Montenegrin and Serbian [9] prika-
zana je usporedba BERTi¢-a i nekih sliénih BERT modela na razli¢itim jezicima i sku-
povima podataka. Na kraju procesa finog podeSavanja model je evaluiran na testnom
skupu podataka (10% podataka) i za zadatak klasifikacije artikala u pet kategorija do-
biveni su rezultati prikazani na slici 4.4. Model postiZe preciznost izmedu 0.95 i 0.99,
odzivizmedu 0.9510.98, i F1-score izmedu 0.96 1 0.98 za sve kategorije. Ukupna to¢nost
modela je 97%, dok su i macro i weighted prosjeci za preciznost, odziv i F1-score tako-
der 0.97. Ovi rezultati ukazuju na vrlo dobru sposobnost modela da ispravno klasificira

artikle u odgovarajuce kategorije.

precision recall fl-score support

Beauty 0.97 0.98 0.98 1000
Electronics 0.98 0.98 0.98 1000
Fashion 0.99 0.98 0.98 1000
Groceries 0.95 0.96 0.96 1000

Home & Kitchen 0.97 0.95 0.96 1000
accuracy 0.97 5000

macro avg 0.97 0.97 0.97 5000
weighted avg 0.97 0.97 0.97 5000

Slika 4.4. Metrike modela BERTi¢ na testnom skupu podataka

45



Pripadajuéa matrica konfuzije prikazana je na slici 4.5., gdje je vidljivo da su najceSc¢e

zamjenjivane kategorije proizvoda Beauty i Groceries, te Groceries i Home & Kitchen.

Confusion Matrix

Beauty 0 9 0
800
Electronics -
600
©
=
> Fashion A 0
2
= - 400
Groceries 24
200
Home & Kitchen - 1 10
T T T T —— 0

Beauty Electronics Fashion Grocerie®me & Kitchen
Predicted label

Slika 4.5. Matrica konfuzije na testnom skupu podataka
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5. Zakljucak

KoriSteni fino podeSeni model BERTi¢ postiZe to¢nost od 97% na skupu podataka za testi-
ranje u zadatku klasifikacije naziva artikala u pet kategorija: Beauty, Electronics, Fashion,
Groceries, Home & Kitchen. Mobilna aplikacija koja ga koristi ispunjava postavljene funk-
cionalne zahtjeve. Aplikacija je osmiSljena kao demonstracija prakticne primjene mo-
dela transformera. Unaprijedena verzija ove aplikacije koja bi mogla s veCom to¢no$¢u
klasificirati viSe od 5 kategorija proizvoda imala bi potencijal za prakti¢nu uporabu. Ra-
dom na izradi ovakvog sustava stecena su iskustva u izgradnji aplikacija za Android, kao

i prakti¢na primjena transformera za rjeSavanje zadataka obrade prirodnog jezika.
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Sazetak

Mobilna aplikacija za analizu osobne potro3nje na temelju slika
maloprodajnih ra€una

Petar MiliCevic

Ovim radom demonstrirana je prakti¢na primjena tri modela transformera (Seamless,
Donut i BERTi¢) u zadacima obrade prirodnog jezika. Prikazana je upotreba modela za
obradu slika racuna i klasifikaciju pojedinih stavki u jednu od pet kategorija, s klasifika-
cijskom tocno$¢u od oko 97% koriste¢i model BERTi¢. Izradena je mobilna aplikacija za

operacijski sustav Android koja koristi izgradene modele.

Kljucne rijeci: Android; NLP; Seamless; Donut; BERT
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Abstract

Mobile Application for Analyzing Personal Spending Based on
Images of Retail Receipts

Petar MiliCevic

This paper demonstrates the practical application of three transformer models (Seam-
less, Donut, and BERTi¢) in natural language processing tasks. It shows the use of these
models for processing receipt images and classifying individual items into one of five
categories, achieving a classification accuracy of approximately 97% using the BERTi¢
model. A mobile application for the Android operating system, which utilizes the devel-

oped models, has been created.

Keywords: Android; NLP; Seamless; Donut; BERT
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