UPTEC-STS-26037
Examensarbete 30 hp
Juni 2026

UPPSALA
UNIVERSITET

Hybrid-Al for finansiell
informationsutvinning

En RAG-baserad metod med evidensbaserat
beslutsfattande

Marcus Arpe
Vanja Natvig

Civilingenjorsprogrammet i system i teknik och samhalle



D)
TER
20

RYERITAS ¥

$&5

UPPSALA Marcus Arpe
UNIVERSITET Vanja Natvig
Abstract

In this study, the possibility of automatically identifying, extracting, and validating financial Key
Performance Indicators (KPIs) in Swedish annual reports was examined. Annual reports often
contain information that is semi-structured, with tables, running text, notes, etc., which makes
information extraction both time-consuming and difficult to standardise. The study combines doc-
ument understanding, adaptive chunking, semantic- and lexical retrieval, and extraction methods
to locate and extract KPIs from financial documents.

Before examining any retrieval methods, Docling was used to convert the semi-structured PDF
documents into a structured representation. Thereafter, the content was segmented into text-,
table- and group-chunks and converted into vector representations by using an embedding model,
BGE-M3, which are then stored in the vector database Milvus, for hybrid-based retrieval. For
the table extraction, a rule-based method was used, and for the text- and group-chunks, a fine-
tuned XLM-RoBERTa model was used. To verify and validate the extracted values, a triangulation
method was used, whereby multiple independent sources of evidence within the same annual
report are compared. The system was trained on a goldset built from 29 annual reports, covering
62 different KPIs, and then tested on a goldset containing KPIs from 15 unseen annual reports.
The retrieval was evaluated by the evaluation measures recall, Mean Reciprocal Rank (MRR),
primary first, primary@20 and precision@20.

For the best configuration, querybased text with rerank, the test results with an MRR-score of
0.873 and a recall@20-value of 0.970 for the top 20 candidates, indicate that it was possible to
find relevant chunks with the examined retrieval method. The test results of the table-extraction
method showed an Exact Match (EM) in 97% of the cases, and for the text-extraction method, an
EM in 66% of the cases was achieved. Both have matching F1 scores. Depending on the structure
of the table, different results were obtained. For the best configuration, tables with only years in its
columnheads showed a result EM in 99% of the cases, while columnheads without years showed
EM in 81%. The triangulation method resulted in an EM score of 70% for the testset with the
querybased text with rerank configuration. All the configurations resulted in a majority of Clear
winners, where the triangulation results shows a large margin between the highest and second
highest value.

In summery, the study shows that hybrid retrieval methods in combination with evidencebased
triangulation can improve the reliability of information extraction from financial documents, with
potential applications within credit risk and anomaly detection within the bank.
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Popularvetenskaplig sammanfattning

En érsredovisning innehdller information om ett foretags ekonomiska stillning for ett
givet rikenskapsar. Att analysera drsredovisningar innebir bland annat att undersoka
specifika nyckeltal (KPIL:er), vilket idag i stor utstrackning sker manuellt. Eftersom
arsredovisningar ofta varierar i struktur och innehéll dr det manuella arbetet tidskré-
vande och svirt att standardisera. Utvecklingen av stora sprakmodeller (LLM:s) har
mojliggjort automatiserad informationsutvinning. Dessa modeller &r sirskilt robusta
for dokument som innehdller en tydlig genomgéende struktur.

En problematik med dokument som &rsredovisningar dr den varierande kontextre-
presentationen, som tabeller, I6pande text och bilder, vilket forsvarar den automatiska
informationsutvinningen. Detta beror pa att olika extraktionsmetoder lampar sig for oli-
ka kontextrepresentationer. Genom en kombination av extraktionsmetoder och retrieval-
baserade strategier kan man forst identifiera var i dokumentet relevant information finns,
och direfter vilja lamplig extraktionsteknik beroende pé kontextrepresentation.

Denna studie har undersokt hur en RAG-baserad pipeline kan anvindas for att
identifiera, lokalisera och extrahera finansiella KPIL:er fran arsredovisningar. Retrieval-
Augmented Generation (RAG) dr en teknik inom Al som mojliggor att sprakmodeller
kan soka efter specifik extern information utifrén en stilld sokfrdga. Studiens pipeline
delas in i flera individuella steg dir respektive steg hanterar ett visst moment av KPI:ns
utvinning.

For att mojliggora en automatiserad hantering av PDF-dokument behover det ofta
genomgd en dokumentkonvertering, vilket avser processen att omvandla dokumentets
format. Docling &r ett verktyg for dokumentkonvertering som i denna studie anvéandes
for att konvertera ostrukturerade drsredovisningar till strukturerade hierarkiska repre-
sentationer, med respektive delar som tabeller, textblock, rubriker och sidnummer.

For att kunna soka efter efterfrigad information i &rsredovisningen anvindes en
adaptiv segmentering som delar upp Doclingresultatet i mindre segment innehéllande
sammanhéngande information. Detta underlittar efterfoljande informationssékning och
extraktion for tabeller respektive text.

En hybrid retrievalmodell (BGE-M3), trinad for semantisk sokning och retrieval,
anvindes for att soka efter efterfrigat KPI. Modellen bygger pa flera sokmetoder,
som semantiska likheter och lexikala matchningar for att identifiera korrekt efterfragat
segment. Studien utvirderade dven hur olika varianter av retrievaltexter (den text som
sokfragan jamfors med) och reranking (omarrangering av segment) paverkar systemets
forméga att identifiera relevanta segment.

For att extrahera virdet frdn de identifierade segmenten anvidndes tva separata
extraktionsmetoder beroende pd segmenttyp (textsegment, tabellsegment). Eftersom
tabellsegment &r strukturerat uppbyggda anvinds en regelbaserad extraktion. Textseg-
ment innehéller fler sprakliga variationer, vilket forsvarar den semantiska forstaelsen.
Dirfor anvindes en finjusterad QA-modell (XLM-RoBERTa-base-squad?2).

Triangulering dr en metod for att validera, 6ka trovirdigheten och reducera bias for
ett virde eller beslut. Detta genomfors genom att kombinera och jamfora information
frén olika kéllor, metoder och perspektiv. Triangulering i denna studie avser en aggre-
gering av flera oberoende evidenskillor (segment) for att oka trovérdigheten for det
slutgiltiga virdet.

Resultaten visar att en hybridbaserad retrievalmodell, med en kombinerad sokning
av semantisk- och lexikal likhet generellt presterar bittre &n modeller som enbart anvin-
der sig av semantisk likhetssokning. Detta betyder att en kombinerad sokning ldmpar
sig vil for doméner som finansiella dokument. Resultaten visar dven att reranking har en
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paverkan pa segmentens ordning, men pavisar mindre effekt pé det totala antalet iden-
tifierade segment. Vidare visar resultaten att skillnader i retrievaltext har en paverkan
pé retrievalstegets identifieringsformaga.

Extraktionsresultaten visar generellt god prestanda, dir den regelbaserade tabellextrak-
tionen uppvisar en hogre extraktionsformaga jamfort med textextraktionen. Ett struk-
turerat format mojliggdr darmed en effektivare extraktion. Tabellextraktionen visar en
hogre extraktionsforméga for tabeller med enbart ar i kolumnrubrikerna jaimfort med
tabeller utan ar. Detta indikerar att tabeller utan ar i kolumnrubrikerna behdver en mer
kontextuell forstdelse dver sambanden mellan rader och kolumner 4dn de med bara &r.

Trianguleringsresultaten visar en relativ hog grad av 6verensstimmelse med det kor-
rekta viardet. Resultaten visar dven att skillnader mellan killor forekommer, vilket visar
pa att finansiell information ofta uttrycks pa olika sitt och motiverar implementeringen
av en trianguleringsbaserad valideringsmetod.

Sammanfattningsvis visar studien att en hybridretrieval-metod i kombination med
extraktion och triangulering kan oka tillforlitligheten i informationsutvinning fran fi-
nansiella dokument.
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1 Introduktion

Arsredovisningar anvinds som underlag for att fatta viktiga beslut, exempelvis for kre-
ditriskbedomning [1]]. Genom att studera ekonomiska KPI:er kan det ge insikt i foretags
ekonomiska hélsa och prestationer [21]]. Sddana analyser kan exempelvis innebéra att
jamfora KPI:er over tid for att upptéicka trender och fordndringar, eller att jamfoéra dem
med branschens medelvirden for att bedoma ett foretags prestationer [31]]. Arsredo-
visningar kan variera i bade struktur och innehéll, vilket gér det manuella arbetet for
att extrahera information ur dessa dokument tidskrdavande och svért att standardisera
[37]. Dokumenten bestér ofta av flera typer av kontext, dir information kan forekomma
i rubriker, tabeller och 16pande text, vilket ytterligare forsvarar en enhetlig hantering
[45]].

Utvecklingen av stora sprakmodeller (LLMs) och dokumentforstaelsemodeller har
skapat mdjligheter for automatiserad extraktion av information som &r bade semantiskt
och kontextuellt korrekt [12]. Den mest ldmpade extraktionsmetoden varierar bero-
ende pa kontextens struktur. For tabellbaserad information anvénds ofta strukturerade
metoder, exempelvis radklassificering [8], medan for extraktion fran 16ptext kan LLM-
baserade frige-svar-modeller (QA) vara mer effektiva [44]].

Genom att kombinera dessa extraktionsmetoder med retrieval-baserade strategier
kan man forst identifiera var i dokumentet relevant information finns [33]], och déref-
ter vilja ldmplig extraktionsteknik beroende pd om informationen &terfinns i tabeller
eller 1optext. Detta mdjliggdér en mer systematisk, effektiv och tillforlitlig hantering av
finansiell information frén &rsredovisningar.

Finansiella dokument, som exempelvis arsredovisningar, bestar ofta av en kombi-
nation av olika strukturformat, som text, tabeller, bilder, diagram etc. KPI:er och annan
viktig information kan darfor presenteras i mdnga olika format, vilket férsvérar anvind-
ningen av traditionella metoder for informationsutvinning som ofta ir anpassade for en
viss typ av dokumentstruktur [4].

Finansiell information dr i méanga fall kontextberoende, vilket innebir att nérlig-
gande information kan vara nddvindig for att forstd inneborden av ett specifikt KPI
[7]. KPILer kan forekomma i varierande strukturella och semantiska kontexter sdsom
rubriker, hierarkiska nivder och tabellrader. Detta gor att en korrekt extraktion inte en-
bart forutsitter korrekt identifiering av KPI:t i sig, utan dven att den omkringliggande
informationen har stor betydelse for korrekt utvinning.

For att hantera detta har metoder som tar hdnsyn till semantisk betydelse vid informa-
tionsutvinning och analys av finansiella dokument blivit allt vanligare [38]. Metoderna
anvinder vektorrepresentationer av den finansiella texten for att identifiera semantiska
likheter. P4 sa sitt kan relevanta segment hittas i dokumentet innan extraktionssteget
sker [20]].

Eftersom hog sédkerhet och korrekthet dr sdrskilt viktigt inom banksektorn kriver
inférandet av maskininldrningsmodeller en noggrann utvérdering av modellens ro-
busthet och tillforlitlighet. I detta sammanhang blir triangulering ett centralt begrepp.
Trianguleringen bidrar dven till att stirka forutsittningarna for framtida tillampningar
inom anomalidetektion i finansiella dokument, genom att mdjliggora identifiering av
avvikelser och inkonsekvenser mellan olika killor.

Etttidigare arbete inom detta omréde undersokte automatisk extraktion av finansiella
KPI:er fran arsredovisningar med hjilp av olika maskininldrningsmetoder. Resultaten
visade att en finjusterad extraktiv modell kunde uppna cirka 95 % Exact Match nar ritt
kontext redan var identifierad. Vid extraktion fran hela arsredovisningar sjonk resultatet
till 53-60 % Exakt Match [51].
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Resultaten tyder pa att den huvudsakliga utmaningen inte ligger i sjilva extraktions-
steget, utan i att lokalisera ritt information i dokumentet. Denna studie bygger dérfor
vidare pé det tidigare arbetet genom att undersoka hur retrieval-metoder kan anvindas
for att identifiera relevanta dokumentsegment innan extraktion genomfors.

2 Syfte

Syftet med denna studie var att undersdka hur vil en RAG-baserad pipeline kan identi-
fiera, lokalisera och extrahera finansiella KPI:er fran drsredovisningar. Arbetet omfattar
utveckling av retrieval-, extraktions- och trianguleringsmetoder. Vidare undersoks hur
informationens placering och struktur i dokumentet paverkar mojligheten att korrekt
identifiera och extrahera KPI:er.

2.1 Forskningsfragor

1) Hur kan en RAG-liknande pipeline anvindas for att extrahera och validera KPI-
varden fran finansiella rapporter pé ett robust sétt?

2) Hur péverkar olika retrieval-konfigurationer kvaliteten pa kandidatsegment for
KPI-extraktion?

3) Hur skiljer sig extraktion mellan tabellbaserade och textbaserade segment?

4) Hur kan flera kandidatvirden fran olika kéllor aggregeras for att vilja ett robust
slutvirde?

3 Teori

3.1 Informationsutvinning

Informationsutvinning avser processen att automatiskt omvandla ostrukturerad eller
semistrukturerad text till strukturerad information [49]].

I denna studie syftar informationsutvinning pa identifiering och extrahering av
KPIL:er fran text och tabeller ur rsredovisningar.

3.2 Dokumentkonvertering

Dokumentkonvertering avser processen att omvandla formatet pa ett dokument, som
att konvertera fran en ostrukturerad representation till en strukturerad representation.
Detta dterskapar dokumentets logiska struktur och underléttar automatisk bearbetning
av dokument [63]].

Vid dokumentkonvertering analyseras ett dokument genom att dess visuella och
strukturella komponenter identifieras sdsom textblock, rubriker, tabeller, bilder och
figurer. Dérefter sker en layoutanalys dér visuella egenskaper som fontstorlek, fetstilta
ord, placering pa sidan och numrerade avsnitt analyseras. Informationen anvinds for att
klassificera dokumentets innehall och identifiera varje bestandsdels funktion. Slutligen
organiseras de identifierade delarna till en strukturerad representation i en hierarkisk
struktur [56]].
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Docling ir ett ramverk for dokumentkonvertering som omvandlar ett dokument till
en strukturerad hierarkisk representation med respektive delar som tabeller, textblock,
rubriker och sidnummer [[19]).

Ett typiskt dokument som docling kan appliceras pa dr PDF-dokument, vilka ut-
gors av textpositioner, koordinater, objekt, fonter och layoutinformation, snarare @n en
dokumentstruktur som kan bearbetas av automatiserade system. Detta innebér att den
semantiska och logiska strukturen i dokumentet inte &r explicit representerad och dérfor
inte direkt tillgénglig for maskinell tolkning [62].

Docling dr sérskilt relevant for denna studie da hela pipelinen bygger pa den struktur
som skapats vid dokumentkonverteringen. Detta innebir att verktyget dr avgorande for
kvaliteten i pipelinens efterfoljande steg.

3.3 Adaptiv segmentering

Segmentering handlar om att dela upp ett dokument i mindre delar, sa kallade segment.
Adaptiv segmentering dr en typ av segmentering som anpassas efter dokumentets
struktur, innehéll, semantik och layout. P4 s vis kan den semantiska kontexten och den
sammanhéngande informationen behéllas i varje segment.

Syftet med en adaptiv segmentering dr att bevara den semantiska kontexten och
sammanhéngande informationen inom varje segment, vilket ar sérskilt viktigt vid bear-
betning av komplexa dokument som rsredovisningar [16].

I denna studie &dr adaptiv segmentering centralt, d& dokumentets innehéll delas in i
mindre kontextspecifika segment, vilken underlittar informationsutvinningen i pipeli-
nens senare steg.

3.4 Tokens och tokenisering

Tokenisering &r en process dir text delas upp i mindre delar kallade tokens. En token
kan se olika ut beroende pa tokeniseringsmodell och kan besté av enskilda tecken, delar
av ord eller hela ord. Dessa tokens konverteras dérefter till numeriska representationer
som sprakmodeller kan bearbeta.

Denna studie anvénder sig av subword-baserad tokenisering, vilket innebir att ord
kan delas upp i mindre delar. Detta mojliggor en effektiv hantering av spréklig variation
och okédnda ord, vilket &r sirskilt relevant for finansiella texter dédr terminologi kan
variera [27]].

Tokenisering ar sérskilt relevant i denna studie d& bade retrieval- och extraktions-
stegen bygger pé transformbaserade modeller. En effektiv tokenisering leder till att
doménspecifika termer kan representeras pa ett konsekvent sitt, vilket underléttar bade
semantisk sokning och korrekt informationsutvinning.

3.5 Embeddings

Embedding dr en metod for att representera text som hogdimensionella numeriska
vektorer, dir textens semantik fingas upp och representeras i form av en vektor. Denna
metod mojliggdr en semantisk informationssokning mellan texter genom att jamfora
avstdnd mellan vektorer snarare dn exakta matchningar. Genom denna representation
placeras semantiskt liknande texter nédra varandra i vektorrummet. Embeddings anvinds
dérfor som en central komponent i moderna informationssokningssystem, dir relevanta
segment kan identifieras dven vid spraklig variation for samma koncept [6].
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I denna studie &r detta sirskilt relevant eftersom retrievalsteget anvinder embeddings
for att identifiera relevanta segment innan extraktionssteget utfors.

3.6 Transformermodeller

En transformermodell &r ett neuralt nédtverk som analyserar relationer mellan delar av
sekventiell data, exempelvis text. Detta sker genom att skapa kontextberoende repre-
sentationer av innehéllet genom self-attention [53]]. Detta visualiseras i Figur/[I}

I denna arkitektur representeras texten i tokens. Dessa omvandlas till vektorer genom
token-embeddings och positions-embeddings, vilket m&jliggor att modellen kan bevara
ordningsfoljden samtidigt som den bearbetar sekvensen parallellt.

Self-attention dr en mekanism som véger varje token i relation till Gvriga tokens i
sekvensen, vilket gor att modellen kan fokusera pa kontextens relevanta delar. Mekanis-
men delas upp i flera parallella attention-heads som anvinds for att finga olika delar av
sprékliga och semantiska relationer, vilket forbattrar modellens representationsformaga
(53]

NS

Text

Exempel pa text ...

EED - BN

Token-embeddings ‘

attention-heads for att fanga olika
sprakliga och semantiska relationer.

Figur 1: Transformermodellens arktitektur. Bild genererad med ChatGPT (OpenAl,
2026).

Denna arkitektur utgor grunden for moderna embeddingmodeller eller sprakmodel-
ler som BGE-M3, Multilingual-e5-large och XLM-RoBERTa [15]], [42]], [S7].

3.6.1 BGE-M3

BGE-M3 ir en flersprakig embeddingmodell som anvinds for semantisk sokning och
retrieval. Modellen tridnas pé data som innehdller en sokfriga, relevanta (positiva) och
irrelevanta (negativa) segment, vilket lar modellen att placera relevanta segment néra
sokfragan och irrelevanta segment lingre bort i vektorrummet. Detta gér modellen vil
lampad for retrievaluppgifter. BGE-M3 stddjer bade dense retrieval (semantiska likheter
via embeddings) och sparse retrieval (lexikal matchning), vilka kan kombineras till en
hybrid retrieval-metod. Detta gor denna modell sirskilt effektivt for doméner som
finansiella dokument, med KPI:er, siffror och aterkommande termer [[10].

v =i # = mal L =
Tok
OREnS Positions-embeddings
‘ U [j D = [j D Resultatet ar kontextberoende
W \ ,/" representationer som fangar
Text representeras Tokens omvandlas till vektorer Self-attention véger varje token IS ST rrlellan“ord, et
som tokens. med token- och positions- i relation till alla andra i sekvensen. ochinumeriskaivarcen.
embeddings. {
8 Mekanismen anvénder flera parallella NS
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Denna modell ar relevant for studien eftersom den anvénds for att skapa embeddings
av sokfraga och segment, vilket mdjliggor den hybrida retrievaln.

3.6.2 Multilingual-e5-Large (E5)

Multilingual-e5-Large ir, likt BGE-M3, en flersprékig transformerbaserad embedding-
modell, utvecklad frimst for semantisk sokning och retrieval. Modellen &r trdnad pa
samma sitt som BGE-M3, vilket gor den vél ldmpad for retrievaluppgifter. Till skillnad
fran tidigare modell dr ES optimerad for dense retrieval [157]].

ES anviinds som en jimforelsemodell for att undersoka hur valet av embeddingmo-
dell paverkar retrievalprestandan.

3.6.3 BERT, RoBERTa och XLM-RoBERTa

BERT (bidirectional Encoder Representations from Transformers) dr en transformba-
serad sprdkmodell som lér sig kontextuella representationer genom maskerad sprakmo-
dellering. Detta innebir att vissa ord i trdningstexten doljs for att modellen sedan ldr sig
kontextens semantiska betydelse genom att forutsiga de dolda orden utifran resterande
kontext [[17]].

RoBERTa édr en vidareutbyggnad pd BERT genom f{orbittrad trining, dynamisk
maskning (mer variationer i vilka ord som maskeras) och storre dataméngder ger en
bittre sprakforstaelse och bredare generaliserbarhet [32].

XLM-RoBERTa ir en variant av RoOBERTa som ar trinad pa stora méangder data och
designad for att klara av ménga olika sprék, vilket gér den anvandbar for just svenska
arsredovisningar [42].

Denna modell &r relevant for studien dé en finjustering av modellen anvénds for att
extrahera KPI-virden fran 16pande text.

3.7 Milvus

Milvus &r en open-source vektordatabas skapad for att lagra, indexera och soka med
vektorrepresentationer [36]. Milvus soker i sin databas genom att ta emot tva paramet-
rar: sokfréga, representerad som en embeddingvektor och antalet triffar (k) som ska
returneras. For att kunna hantera stora miangder hogdimensionella vektorer anviander
Milvus Approximate Nearest Neighbor-sokning (ANN), vilken &r utformad for att hitta
nira kandidater i vektorrummet utan att behova berikna exakta avstand for alla vektorer.

Fran kandidatlistan beridknas likheten mellan fragevektorn och kandidaterna med
valt likhetsmatt [55]].

I denna studie anvinds inre produkt eftersom den dr vil ldmpad for embeddingba-
serade retrievalsystem.

Den inre produkten for tva vektorer x och y med k dimensioner berdknas enligt
Ekvation [T}

k
XXy =Y Xy (1)
i=1

Ett hogre virde indikerar storre likhet mellan vektorerna och ddarmed hogre seman-
tisk likhet mellan kandidaterna [55]].

Milvus ér relevant for denna studie d& den anvénds for att indexera och lagra segment
sd att relevanta segment snabbt kan identifieras nir en sokfraga stills.
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3.8 Retrieval-Augmented System

Retrieval-Augmented System kombinerar sprdkmodellers generativa och extraktions-
baserade formaga med extern informationshdamtning. Istéllet for att enbart forlita sig pa
modellens interna kunskap inhdmtas relevant information fran en extern killa, vilket
gor att svar baseras pa aktuella och doménspecifika dokument. Systemet gor detta i
tvé steg, forst en sokning efter relevanta segment utifrdn en specifik sokfraga, sedan
anvinds informationen for att antingen generera eller extrahera ett svar [26]].

I denna studie @r detta centralt d& retrieval anvidnds for att lokalisera relevanta
segment som efterfoljande extraktionssteg anvinder sig av for att extrahera relevant
information fran. Denna RAG-baserade arkitekturen fungerar dirmed som den grund-
laggande arkitekturen for informationsutvinningen.

3.8.1 Information Retrieval

Information Retrieval (IR) handlar om att, utifrdn en given sokfréga eller informations-
behov, hiamta relevanta segment. De himtade segmenten rangordnas utifran relevans,
vilket innebér hur vil segmentet motsvarar den information som efterfragas [[24].

Traditionella IR-metoder bygger ofta pa lexikal matchning. Dessa metoder dr of-
ta termbaserade, vilket innebir att forekomsten av varje ord ridknas. Dessa frekvenser
anvinds sedan for att avgora hur relevant ett segment dr i forhéllande till en speci-
fik sokfraga [23]]. Dessa metoder ar effektiva for dokument dir terminologin i bade
sokfraga och dokument dr densamma, men nir variationer i formuleringar och synony-
mer forekommer blir det svérare for systemet att identifiera likheter. Detta har lett till
utvecklingen av mer avancerade IR-metoder baserade pd embeddings [3]], [33].

I denna studie handlar retrieval om att, utifrdn sokfraga, identifiera relevanta segment
frén drsredovisningar.

3.8.2 Lexikal s6kning

Lexikal sokning (sparse retrieval) dr en metod dir segment matchas baserat pa dverlapp i
exakta termer mellan en sokfraga och segmentinnehdll. Sokningen baseras pd innehéllets
matchade ord och rangordnas baserat pd vikten av termerna och hur frekvent orden
forekommer. For en fraga som ”Vad dr rorelseresultat &r 20247 kan ett segment som
”Rorelseresultat for 2024 uppgick till 320 MSEK” rankas hogt dé det innehdller flera
av fragans centrala termer. Ett segment som "EBIT for forra aret var 320 MSEK” kan
ddremot rankas lagre trots att det innehéller liknande information, eftersom ordvalet
skiljer sig fran sokfrigan.

Metoden dr darfor effektiv ndr samma terminologi anvéinds i bade sokfrdga och
segment, men begrinsad nir sprikliga variationer eller synonymer forekommer [60]].

Lexikal sokning &r relevant i denna studie for att komplettera den semantiska
sokningen genom att identifiera segment som innehéller exakta matchningar av KPI-
relaterade termer.

3.8.3 Semantisk sékning

Semantisk sokning (dense retrieval) innebdr att identifiera innehall med liknande bety-
delse genom att ta hénsyn till den semantiska inneborden i bade sokfriga och segment,
snarare dn exakta ordmatchningar. Detta utfors genom att representera text som embed-
dings [28]].
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Detta &r sérskilt relevant for denna studie da den semantiska sokningen utgér grun-
den for retrievalsdkningen dar bade sokfraga och segment representeras som vektorer
och jamfors utifrdn deras semantiska likhet.

3.8.4 Hybridsdkning

Hybridsokning (hybrid retrieval) dr en metod som kombinerar lexikal sokning och se-
mantisk sokning for att utnyttja styrkorna i bada tillvigagingssitten och ticka varandras
brister. Lexikal sokning &r effektiv pd att hitta exakta ordmatchningar, men har begransad
formaga att forstd semantisk variation. Semantisk sokning kan istillet finga semantiska
likheter, men missar ibland exakta numeriska uttryck eller specifika KPI-termer ef-
tersom semantiska likheter prioriteras. Med en hybridsdkning kan dérfor bade lexikala
och semantiska likheter vdgas in, vilket mojliggdr en mer robust sdkning [46].

For att i denna studie dra nytta av bade semantiska relationer och exakta ordmatch-
ningar kombineras en semantisk- och lexikal sokning i en hybrid sokning.

3.9 Reciprocal rank fusion (RRF)

Reciprocal Rank Fusion (RRF) &r en metod for att kombinera och omvandla flera
rankade listor rank (r) fran olika sokningar till en gemensam rankning. Metoden bygger
pa idén att de kandidater som rankas hogt i flera listor dr de mest relevanta. RRF beriknas
enligt Ekvation 2} déar rank (r) anger segmentets position i listan och k &r en konstant.

1
SCOI'eRRF = Z m (2)
reRrR

Genom att enbart anvinda dokumentets position i listan gor detta listorna jaimforbara
mellan de olika s6kmetoderna [[14].

Detta dr viktigt for studien dd RFF anvénds for att kombinera kandidatlistorna frén
de tre olika sokmetoderna till en gemensam lista.

3.10 Reranking

Reranking &r en metod for att omordna segment for att skapa en forbéttrad slutlig
rangordning fran en eller flera retrievalmetoder genom en utvérdering av segmentets
relevans mot sokfragan [41].

Reranking anvénds i denna studie for att forbittra retrievalkvaliteten och finjustera
rangordningen av segment baserat pa innehall och metadata.

3.10.1  Fuzzy matching och heuristisk rerank

For att gora systemet mer robust mot variationer i formuleringar anvéinds fuzzy matching.
Fuzzy matching dr en teknik for att identifiera ord eller meningar som ir liknande men
inte identiska, dir en likhetspoing baseras pa hur lika orden/meningarna ér till varandra
[40].

Heuristisk rerank &r en metod inom IR dér de initialt himtade segmenten omordnas
med hjdlp av regelbaserade, deterministiska scoring-funktioner snarare &n inldarda mo-
deller. Funktionerna kombinerar ofta faktorer som relevans for att férbittra den slutliga
kvaliteten pa rankingen.
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Till skillnad fran inldrda metoder som learning-to-rank eller cross-encoders krivs
ingen triningsdata for regelbaserade metoder och byggs istillet upp pa explicita anta-
ganden om vad som utgdr ett relevant segment [34].

I studien anvinds en kombination av fuzzy matching och heuristiska regler for
att identifiera KPI-likheter mellan sokfraga och dokument, vilken ldgger grunden till
studiens reranking.

3.10.2 Cross-encoder - BGE-reranker-large

En cross-encoder dr en modell som anvinds for att berdkna relevans mellan tva texter.
Modellen jamfor varje token i sokfragan mot varje token i segmentet for att avgora rele-
vans. Jaimforelsen sker via self-attention i transformern och upprepas i flera lager. Varje
token uppdateras successivt med information fran alla andra tokens i bade sokfrégan
och segmentet, vilket gor att bdde lokala och globala beroenden kan fingas. Resultatet
blir en gemensam representation som anvénds for att berdkna en relevanspoing for hela
segmentet [48]].

BGE-reranker-large &r en cross-encoder-modell som dr optimerad for rerank i in-
formationssokning. Modellen &r trinad for att prediktera relevans pa stora méngder
sokfraga-text-par, vilket gor att den ldr sig finare semantiska skillnader 4n vad enbart
embeddingbaserade modeller kan uppticka [65].

Som ett alternativ till den heuristiska omrankningen utvirderades dven bge-cross-
encoder-modellen i studien.

3.11 Informationsextraktion

Informationsextraktion innebdr att identifiera och extrahera specifik information frén
ett dokument [25].

Beroende pé dataformatet, dr olika typer av extraktionsmetoder mer limpliga dn
andra. Regelbaserade extraktionsmetoder dr limpade for information som aterfinns
i tabeller eftersom tabeller ofta innehéller tydligt definierade strukturella relationer
mellan radetiketter, kolumner och numeriska virden [52], [47].

For 16pande text krivs ofta en forstaelse for semantiska och kontextuella relationer
mellan ord och meningar, dirfor édr transformer-baserade sprdkmodeller lampliga for
extraktion av den formattypen [53].

Informationsextraktion &r relevant i denna studie for att identifiera finansiella KPIL:er
och extrahera tillhérande virden fran de segment som hémtats under retrievalsteget.

3.11.1 Regelbaserad extraktion

Regelbaserad extraktion innebir att information extraheras utifrén fordefinierade regler,
monster och logik. Reglerna kan beskriva hur information brukar se ut, var den oftast
hittas och hur den ska identifieras [59].

Reguljdra uttryck (regex) dr en deterministisk, regelbaserad metod dir reguljira
uttryck anvénds for att beskriva specifika monster i en textstriang och pa sa vis identifiera
exempelvis artal, radetiketter och kandidatvarden. Istdllet for att soka efter en exakt
textstrang, definieras regler for vilka tecken som féar forekomma, hur ménga ganger de
ska forekomma och i vilken ordning de ska folja varandra. Exempelvis kan uttrycket
r’\d{4}"” anvindas for att matcha artal. Uttrycket resulterar i att alla fyrsiffriga tal ger
en match. Likadant kan specifika bokstavskombinationer eller andra specifika monster
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i texten hittas. Regex &r anvindbart nér information har en relativt konsekvent struktur
och foljer tydliga monster [22].

Detta dr sarskilt relevant for denna studie da finansiella tabeller ofta innehéller
liknande struktur for artal, radetiketter och virden. I denna studie anviands darfér en
regelbaserad extraktionsmetod for att identifiera och extrahera det virde som bést over-
ensstimmer med det efterfrigade KPI:t i tabeller.

3.11.2 Modellbaserad extraktion

Information som forekommer i 16ptext, uppvisar ofta stor variation i formuleringar och
uttryck, vilket gor regelbaserade extraktionsmetoder mindre robusta.

En metod for modellbaserad extraktion dr Question Answering modeller (QA-
modeller). Neurala sprakmodeller, som QA-modeller, &r trinade for att modellera rela-
tionen mellan en fraga och ett segment. En friga tillsammans med ett segment skickas
till modellen som indata och modellen identifierar det textspann som bést besvarar
frégan.

Modellen beridknar sannolikheter for alla tokens i texten och predikterar start- och
slutpositionen for det mest sannolika svarsspannet. Det svarsspann med hogst sanno-
likhet viljs som det extraherade svaret. Detta innebir att modellen inte genererar svar
i fri text, utan istéllet lokaliserar det mest sannolika svarsspannet direkt i det givna
segmentet.

Eftersom modellen tar hdnsyn till kontexten runt varje token kan relevanta svar
identifieras dven nér varierande formuleringar férekommer. Detta beror pa att modellen
inte enbart matchar exakta ord, utan dven lér sig semantiska samband mellan sokfragans
innehéll och kontextens olika uttryckssiitt, vilket gér den robust mot spraklig variation
och omformuleringar [54], [64], [39].

I denna studie anvinds QA-modellen XLM-RoBERTa for extraktion ur 16pande
text, for att finga den semantiska betydelsen i sprakliga varierande texter.

3.12 Utvarderingsmatt (EM, F1-score, MRR)

Exact Match (EM) ir ett utvirderingsmatt pa hur ofta det extraherade svaret faktiskt ar
det korrekta svaret. EM beriknas enligt Ekvation 3]

_Antal exakta triffar
~ Totalt antal exempel

3)

vilket ger ett virde pd andelen prediktioner dér det extraherade svaret exakt stimmer
overens med facit [43]].

F1-score dr ett annat utviarderingsmatt som kombinerar precision och recall genom
att berdkna deras harmoniska medelvérde. Precision miter andelen identifierade resultat
som &r korrekta genom att utvirdera forhallandet mellan korrekta tréffar (True Positives
(TP)) och det totala antalet identifierade triffar, dir FP (False Positive) stir for felaktiga
triffar. Detta kan ses i Ekvation 4l

. TP
Precision = ———— @
TP+ FP

Recall @r ett matt pa hur stor andel av alla korrekta resultat som identifieras, se
Ekvation 3]

TP
Recall = ——
A= TPYFEN )




Uppsala University

dir FN (False Negative) dr antalet missade triffar.
F1-score beriknas sedan enligt Ekvation [6]

Fleox Prec%s%on X Recall ©)
Precision + Recall

Om F1-score dr hogt innebir det att badde precision och recall dr hoga [[11]].

EM och F1-score dr relevanta métt for utvirdering av bade extraktion och triangu-
lering.

Mean Reciprocal Rank (MRR) dr en annan utvidrderingsmetod ofta anvind inom
retrievalutvirdering. Den anvénder sig av sé kallad Reciprocal Rank (RR), vilket &r ett
matt pd hur tidigt i rankingen det forsta relevanta segmentet forekommer. RR beriknas
utifran positionen for det forsta relevanta resultatet i en rankad lista och beridknas enligt
Ekvation X

RR =
rank;

)

dir rank; beskriver position i.
MRR beskriver i sin tur den genomsnittliga rankingen for det forsta relevanta seg-
mentet utifrdn ett givet retrievalresultat. Mttet beréknas enligt féljande Ekvation [§]

1 Ie] 1
MRR = — )
O] ; rank;

MRR resulterar i ett virde mellan 0 och 1, dir hogre MRR beskriver en hogre placering
av det forsta relevanta segmentet [[18]], [S0].

Recall, precision och MRR ér relevanta matt for att utvirdera retrievalstegets pre-
station.

3.13 Triangulering

Triangulering &r en metod for att validera, 6ka trovirdigheten och reducera bias for ett
visst virde eller beslut. Detta gors genom att kombinera och jaimfora information fran
flera olika kéllor, metoder eller perspektiv [38]] [9]. Eftersom forskningsresultat alltid &r
foremal for osidkerhet och tolkning, kan tillforlitligheten stirkas genom att data himtas
och jamforas fran flera oberoende evidenskillor [S]].

Evidensaggregation &r ett relaterat koncept som innebir att information frén flera
oberoende evidenskéllor viags samman for att forbéttra tillforlitligheten i ett slutgiltigt
beslut. Grunden i evidensaggregation &r att Overensstimmelse mellan flera olika kéllor
utgor starkare evidens édn information fran en enskild kélla, och darmed stirks tilltron
for resultatet [35]].

Triangulering &r sdrskilt relevant i denna studie eftersom flera kandidatkillor kan
identifieras for samma KPI. Genom att aggregera flera kandidater kan triangulering
jamfora och vidga samman evidens fran flera killor for att utvinna det virde med
starkast stod i dokumentet.
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4 Metod

Metoden for detta arbete utgar fran en pipeline som visualiseras i Figur [2] dir varje
moment behandlas separat och bygger vidare pa foregédende stegs resultat. All insamlad
data i studien kommer fran offentligt publicerade svenska arsredovisningar.
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Figur 2: Figuren visar pipelinens sex olika steg som undersoks i studien. Den startar med
en drsredovisning i PDF-format som indata och slutar med en trianguleringsverifiering
av de extraherade virdena. Bild genererad med ChatGPT (OpenAl, 2026).

4.1 Preprocessing & Segmentering

Segmenteringen i denna studie avser processen att omvandla &rsredovisningen till mind-
re semantiska sammanhidngde enheter. Genom att gora detta mojliggors en effektiv
retrieval och efterfoljande extraktion. Segmenteringen skapar dirmed mer specifika
segment, vilket underlittar retrievalstegets formaga att lokalisera relevanta segment,
samt extraktionsstegets formaga att identifiera och extrahera relevant information.

4.1.1 Docling

Docling anvinds for att omvandla PDF-dokument till strukturerade JSON-dokument
som segmenteringsmodellen kan arbeta med. Varje dokument bestar av en hierarkisk
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struktur med de olika elementtyperna: textelement, tabellelement, bilder och figurer
och grupperade element. Elementen innehdller viktig metadata som sidnummer, rubrik,
dokumentniva samt positionsinformation for tabellceller. Exempel pa en pseudorepre-
sentation for JSON-utdata och dessa respektive dela av arsredovisningen kan ses i Figur

Bloch @
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Aret i sammandrag

MARKNADSOVERSIKT OCH
EFTERFRAGEUTVECKLING

Efterfragan pa Atlas Copcos utrustning

och service 6kade med 6% till MSEK 102 812
(97 002). Den organiska tillvéxten var 4%.
Férvarv bidrog med 3% och mindre
gynnsamma valutakurser hade en negativ
paverkan med 1%. Serviceaffaren till
tillverknings- och processindustrikunder
fortsatte att vaxa medan service till
gruvverksamhet och infrastruktur minskade
nagot. Totalt vaxte service 1% organiskt.
Forbrukningsvaror fér gruv- och
anlaggningsarbeten minskade cirka 1% och
orderingédngen for denspecialiserade
uthyrningsverksamheten minskade med
4%.

Strukturerad representation (Docling JSON)

“ e e _ . e m

#(texts/729 section_header body Areti sammandrag

#/texts/730 section_header body ?;iiﬁ:gggﬁEs:gguoNCg

#ftexts/731 text body Efterfrdgan p4 Atlas Copcos utrustning 18 il
och service Skade med 6% till MSEK 102 812
(97 002). Den organiska tillvaxten var 4%.
Forvarv bidrog med 3% och mindre
gynnsamma valutakurser hade en negativ
paverkan med 1%. Serviceafféren till
tillverknings- och processindustrikunder
fortsatte att vaxa medan service till
gruvverksamhet och infrastruktur minskade
nagot. Totalt véxte service 1% organiskt.
Forbrukningsvaror fér gruv- och
anldaggningsarbeten minskade cirka 1% och
orderingdngen fér denspecialiserade
uthyrningsverksamheten minskade med

Férklaring av falt self_ref  Unik referens for textobjektet text  Innehéllet (sjalva texten)
label  Typ av element (rubrik, text, etc.) prov (page_no)  Sidan i kalldokumentet

content_layer Vilket lager i dokumentet children  Referenser till underliggande element

Figur 3: Skdrmavbild tagen frdan Atlas Copco drsredovisning 2016 med pseudorepre-
sentation av JSON-dokument for textelement. Bild genererad med ChatGPT (OpenAl,
2026).
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1. Tabell i PDF (exempel) 2. Strukturerad representation i Docling JSON

Sa har ser tabellen ut i kalldokumentet (sida 71). Tabellen representeras som ett table-objekt med celler och egenskaper.

Koordinatsystem (rad, kolumn)
1januari-31 december

0 1] 2 3
Belopp | MSEK Not 2016 2015 {
"self_ref": "#/tables/35", 1januari-31 december
> [ Not 2016 2015
Avrets resultat 11948 1723 Belopp i MSEK 3
“content_layer": "body",
Poster som inte kommer att omklassificeras. 246 432 "label": "table" 1 Avets resultat 11948 n7zs
= 2 = : f
till resultatet
prov': [{ “pagene’: LN, _y 2 [ - | e |
Skatt hanforlig till poster som inte kommer &% 77 “data”: {
att omklassificeras till resultatet . 3 Skatthinforligtllposter som inte A " 77
Eablescellsir [ ] kommer att omidassificeras tl resultatat
Poster som kan omklassificeras till resultatet - -m -127 a Poster som kan omklassificeras m 127
} till resultatet ! = B
Skatt hénférlig till poster som kan = 23 26 } § | Skatthinforlig till poster som kan 7 2 2
omklassificeras till resultatet omidassificeras til resultatet
Summa totalresultat 11658 11267 S aaisEs 8T,
3. Exempel p3 table_cells (utdrag)
star\,rm(:'v;g)ff et idx stan,&ﬂmun:f:)el,ndx row_span | col_span text column_header row_header row_section fillable
o 0 1 1 1 januari-31 december Belopp i MSEK false false false false Tabellens titel (Gvre vanster)
o] 1 1 1 Not true false false false Kolumnrubrik
(] 2 1 1 2016 true false false false Kelumnrubrik
o 3 1 1 2015 true false false false Kolumnrubrik
1 0 1 2 Arets resultat false true false false Radrubrik (text)
1 2 1 L] 11948 false false false false Vardecell
Férklaring av falt text Innehallet i cellen column_header Ar cellen en kolumnrubrik? row_header Ar cellen en radrubrik? row_section Markerar sektionsrad fillable Om cellen ir ifyllbar (formuliry

Figur 4: Skdrmavbild tagen frdan Atlas Copco drsredovisning 2016 med pseudorepre-
sentation av JSON-dokument for tabellelement. Bild genererad med ChatGPT (OpenAl,
2026).

P4 grund av RAM-minnesbegrinsningar anvinds en segmenteringsmetod i doku-
mentkonvertering med Docling. Varje PDF delas in i segment av 20 sidor med hjilp av
Python-biblioteket PyPDF och konverteras sedan separat oberoende av varandra. Var-
je skapad JSON-fil sitts ddrefter ihop med Doclings inbyggda sammanfogningsmetod
som bevarar korsreferenser, elementordning och sidnummer over segmentgrinserna.
Varje sammansatt Docling-dokumentobjekt exporteras dérefter till JSON-format for
bearbetning i nésta del av pipelinen.

4.1.2 Adaptiv segmentering

En adaptiv segmenteringsmodell implementeras for att mojliggora en effektiv semantisk
informationssokning. Modellen i denna studie skiljer pd de tvd segmenttyperna, text
och tabeller. Anledningen till detta dr att tabeller bestar av ett mer strukturerad format
in lopande text, vilket gor att extraktionen kan anpassas for varje segmenttyp.

Arsredovisningarnas innehéll delas in i mindre segment av typerna: textsegment,
tabellsegment och grupperade segment (punktlistor eller nyckel-virde-par). Varje seg-
ment innehdller viss data, varav tvé falt bestar av retrievaltext och extraktionstext. For
att varje segment ska bevara arsredovisningens hierarkiska struktur sparas dven dess
metadata.
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For att separera arsredovisningarna i relevanta segment utgér studien fran foljande
segmenteringsprinciper.

- Ny sektionsrubrik
= Ny underrubrik
. Byte mellan text, tabell och grupp

. For tabeller sker segmentering for varje ny tabellrad. P4 sd sitt mojliggors en
exakt hdmtningsutvirdering och lokalisering pa en entydig semantisk mening.

. Overstiger 300 tokens.

Om ndgon av dessa kriterier uppfylls padbdrjas ett nytt segment. Genom detta sdkerstills
att varje segment dr semantiskt sammanhéngande.

4.1.3 Hantering av textsegment och grupperade segment

Varje textelement i Docling klassificeras som antingen sektionsrubrik, 16pande text eller
grupp. For textelementet “sektionsrubrik” uppdateras segmentens kontextuella meta-
data, dir rubriken sparas och anvinds for att hérleda 6verordnad sektion (exempelvis
Noter, Finansiella rapporter, Forvaltningsberittelse) genom regelbaserad mappning.

For att skapa segment av den lopande texten adderas ny text successivt till det
aktuella segmentet tills den maximala token-storleken uppnas pa 300 tokens. Valet av
300 tokens baseras pa en avvidgning mellan att bevara tillricklig kontext for retrieval och
extraktion samt att begrinsa miangden information i varje segment. Segmentstorleken
bedoms vara tillrdckligt liten for att bibehalla semantisk sammanhdllning, samtidigt som
den dr tillrdckligt stor for att innehélla relevant kontext kring de finansiella KPI-virdena.

Om ett textsegment dverstiger aterstiende token-utrymme delas segmentet adaptivt.
Den del av texten som far plats adderas till segmentet medan resterande del hanteras
i efterfoljande segment. Nir nista segment skapas inleds det med en 6verlappning av
de 60 tokens som foregéende segment avslutades med. P4 sd sétt minskas risken for
kontextforlust. Valet av 60 tokens baseras pa en avvdgning mellan att bibehélla tillrdcklig
kontext for retrieval och extraktion och samtidigt att begrinsa duplicerad information
mellan segmenten.

For att undvika att textsegment delas pa oldmpliga platser (exempelvis mitt i en
mening) implementeras en regelbaserad heuristik som, vid uppnadd tokenbegrinsning,
identifierar det sista forekommande skiljetecknet eller radbrytningen inom det tillat-
na tokenintervallet. Om ett sddant naturligt stopp hittas delas texten dér, annars sker
delningen vid den maximala tokenlingden.

Grupperade segment hanteras olika beroende pad om det &r en lista eller nyckel-
véardepar. 1 arsredovisningar féorekommer dessa ofta i form av listade upplysningar,
sammanfattande punkter, definitioner eller for att presentera data som &r strukturerad i
tabellformat. I denna studie hanteras dessa som textsegment. Exakta specifikationer for
grupperande segment kan utlidsas i Appendix

For varje textsegment utgor retrievaltexten hela det tillhdrande textinnehallet for
respektive segment. For extraktionstexten gors ett tilligg med information om foretags-
namn och ar vilket ger fo6ljande format:

DOC_ID: Féretagsnamn_AR | TEXT: Segmenttext

Detta gor att extraktionsmodellen for textsegment kan skilja pa aret fran sokfrigan och
aret fran arsredovisningen. Detta forklaras mer utforligt i extraktionssteget.
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4.1.4 Hantering av tabellsegment

For segmentering av tabeller, behandlas tabellerna radvis, s varje rad blir ett separat
segment. For varje tabell identifieras kolumnrubriker, spann 6ver kolumnrubriker och
enhet (MSEK, mkr eller kr). Positionsbaserad indexering anvinds for varje segment
for att identifiera och matcha varje rad och dess virde med tillhorande kolumnrubrik.
Om tabellen innehéller ett spann, dvs. en kolumnrubrik som stricker sig dver flera
kolumnrubriker, anvinds dven positionsbaserad indexering, dir spannet blir en del av
kolumnrubriker inom parentes, se Figur 3}

2024 2023
Resultat- Ovrigt Totalt Resultat- Ovrigt Totalt
Skattekostnader (Mkr) rakningen totalresultat skatt rakningen totalresultat skatt
Aktuell skattekostnad -2 077 — -2077 -2 373 — -2 373
Uppskjuten skatt -125 -150 -275 —31 83 52
Totalt -2202 -150 -2352 -2404 83 -2321

Figur 5: Skédrmavbild fran Skf drsredovisning 2024 for tabell med ett spann

For exemplet i Figur [5| skapas kolumnrubrikerna:
= Resultatrakningen (2024)

. Ovrigt totalresultat (2024)

. Totalt skatt (2024)

. Resultatrikningen (2023)

. Ovrigt totalresultat (2023)

. Totalt skatt (2023)

Denna hantering av spann gors for att minska risken att information gér forlorad. For
radsegment dér vissa kolumnvérden saknas, placeras en pseudorepresentation for virdet
med tecknet ”-”. Detta gors for att fa ett jimnt antal virden for varje kolumnrubrik.

For att skapa en sé effektiv extraktion som mojligt, skapas ett format pa extraktions-
texten som underléttar regelbaserad extraktion. Extraktionstexten har dérfor foljande
format med tydliga separationer mellan varje del.

TABELL: Tabellnamn | RAD: KPI | VARDE_Kolumnl: Vdrde 1 | VARDE_Kolumn2: Virde 2
... | VARDE_KolumnN: Virde N | ENHET: Enhet | NIVA: Niva

Eftersom tabeller kan ha flera olika format gors en regelbaserad 16sning for att sortera
och hantera dessa olika varianter. For tabeller med klara &r (enbart &r) i kolumnhuvudet
anvéinds kolumninformationen direkt.

Kolumner: 2023, 2024
!
TABELL: Koncernens balansrdkning | RAD: Summa tillgangar | VARDE_2023: 15 |
VARDE_2024: 38 | ENHET: msek | NIVA: Koncern

I vissa tabeller presenteras dret som ett spann, se Figur 5] Dessa formateras som:
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Kolumner: Kortfristiga skulder (2024), langfristiga skulder (2024), Kortfristiga
skulder (2023), langfristiga skulder (2023)

l

TABELL: Totalresultat ¢ver skulder | RAD: Summa skulder | VARDE_2024 (Kortfristiga
skulder): 3 | VARDE_2024 (langfristiga skulder): 21 | VARDE_2023 (Kortfristiga
skulder): 7 | VARDE_2023 (langfristiga skulder): 18 | ENHET: msek | NIVA: Koncern

For fall di kolumnrubrikerna innehéller varierad mingd ér eller inga &r, anvinds
kolumnerna direkt likt kategorin enbart ar. For tabellsegment undersoks tva typer av
retrievaltexter for att undersoka hur textens utformning paverkar retrievalresultatet:

Strukturerat: KPI. KPI. (Synonyml, Synonym2,..., SynonymN). Niva. Tabelltyp. Ar.
Enhet

Querybaserad: Vad &r KPI, (Synonyml, Synonym2,..., SynonymN)? Niva. Tabelltyp. Ar.
Enhet

4.1.5 Metadata-férstarkt representation

Utover den textuella representationen och dess embedding sparas ocksé viktig metadata.
Detta dr attribut som beskriver segmentets position och funktion i dokumentets hierarki.
Syftet med detta dr att mojliggodra kontextuell filtrering, exakt numerisk extraktion samt
hybrid retrieval dir semantisk nirhet kombineras med strukturell precision.

Typer av metadata:

Dokument-ID: ID for vilket segmentet tillhor.

Segment-ID: Unikt ID for varje segment i dokumentet.

Segmenttyp: Beskriver om segmentet dr av typen text eller tabell.
. Sidnummer: Anger vilken sida segmentet befinner sig pa.

. Sektion: Hirledd via regelbaserad analys av rubriker. Exempelvis noter, forvalt-
ningsberittelse, finansiella rapporter etc. Sektionen utgor en overordnad doku-
mentklassificering och mojliggor strukturell filtrering.

- Rubrik: Den lokala rubriken som segmentet ligger under.
. Enhet: Om enheten identifieras inom segmentet, annars sétts okind.

. Nivé: Koncern eller moderbolag. Detta &r sirskilt viktigt i finansiella rapporter
dir samma KPI kan forekomma for badde koncern och moderbolag.

. Killtyp: Beskriver vad for typ killan &r. Detta dr viktigt da en priméirkélla ses
som viktigare informationskélla @n en sekundérkélla. Exempelvis Primér tabell,
Sekundir tabell, Not tabell, Not text osv.

Tabelltyp: Anges for tabellsegment for att identifiera priméra tabeller som resul-
tatrikningen, balansrikningen och kassaflodesanalysen.

4.2 Embedding & Indexering

For att mojliggora identifiering och jamforelse mellan segment och sokfriga i retrie-
valsteget, skapas en embeddingrepresentation av retrievaltexten med hjélp av en trans-
formermodell. For att underlitta en effektiv sokning i retrievalsteget behdver segmenten
och dess embeddingrepresentation lagras pa korrekt sitt i en vektordatabas.
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4.2.1 Embeddingmodell

Modellerna som anvinds i denna studie dr Multilingual-E5-large och tva konfigurationer
av BGE-M3, en med enbart en dense-vektor och en med béde sparse- och dense-vektor.
Valet av dessa modeller grundar sig i deras etablerade anvidndning i moderna retrieval-
baserade Natural Language Processing (NLP) system samt rapporterat resultat i tidigare
studier inom semantisk sokning och RAG-liknande system [2]] [13].

Modellerna ir dven Oppet tillgdngliga, vilket mojliggor lokal korning utan beroende
av externa API-tjinster. Detta &r sérskilt viktigt for reproducerbarhet samt praktisk
implementation av systemet.

4.2.2 \Vektorbas och indexering

For att kunna identifiera relevanta segment utifrdn en sokfrdga anvinds vektordata-
basen Milvus. Varje arsredovisning skapar en egen separat kollektion dir tillhorande
segment lagras. Varje kollektion foljer ett schema, som innehaller index, metadatafilt,
embeddingvektorer etc.

Retrievaltexten embeddas med respektive modeller och skapar en embeddingvektor
(dense-vektor) for semantisk sokning, som sedan normaliseras for béttre jamforelser
mellan semantisk betydelse i vektorrummet. For BGE-M3 med bade sparse- och dense-
vektor skapas dven en sparse-vektor.

Varje segment i samma dokument indexeras i Milvus under sin kollektion, genom
ett forberett schema, med data (retrievaltext och extraktionstext), metadata och em-
beddingvektorer. Dé olika modeller har olika embeddingdimensioner behdver Milvus
konfigureras med motsvarande dimension. For fulla implementationsdetaljer se Appen-
dix

Inner Produkt (IP) anvinds som ett utvirderingsmatt i Milvus vektormatchning.
Valet av IP beror pa att moderna modeller som BGE-M3 och Multilingual-E5-large &r
tranade for semantisk likhet baserad pa vektorernas skaldrprodukt. Genom att anvin-
da samma likhetsmatt vid sokning som modellerna optimerats for under trining kan
retrievalsteget battre identifiera semantiskt relevanta segment.

4.3 Retrieval

For att kunna extrahera korrekt information utifran en sokfraga, behdver korrekt segment
identifieras fran arsredovisningen. Retrievalsteget utgr fran att identifiera och inhdmta
relevanta segment utifrén stdlld sokfriga. Detta steg dr uppdelat i tva delar. Den forsta
delen utgér fran en hybridsokningsmodell for att identifiera relevanta segment i Milvus.
Nista del dr en rerankmodell som forsoker omarrangera och komplettera segmentens
ordning utifrdn dess metadata. Steget avslutas med att skapa en kandidatpool av top-10
segment fran respektive segmenttyp (tabellsegment, textsegment).

4.3.1 Hybrids6kning

For att komplettera styrkorna av bade semantisk- och lexikal sdkning anvidnds en hy-
bridsokningsmodell. Detta betyder att flera olika perspektiv soks samtidigt och sedan
sammanfogas for en gemensam bedomning av segmentens position i sokningen. Detta
gors for att forbittra sokningsmojligheten och ticka upp for respektive metods svaghe-
ter. Varje sokning sétter ett hart filter pd metadataniva, dir en exkludering av segment
pa moderbolagsniva gors. Detta beror pa att studiens fokus ligger pa koncernen. Innan
ndgon sokning eller embedding paborjas gors en query-extension, dir KPI-synonymer
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laggs till i frigan. Detta gors for att finga upp fall da frigans synonyma KPI anvints i ars-
redovisningen. Sokfrdgan embeddas med samma modell som anvéndes for att generera
embeddings i Milvus.

I denna pipeline anvinds tre olika sokmetoder. Den forsta sokningen &r en ren
semantisk sokning. Denna sokning identifierar semantiska likheter, synonymer och
omformuleringar mellan segmenten och respektive fraga. Den utgér frén en embedding
pa hela fragan med respektive synonymer.

Den andra sokmetoden dr en lexikal sokning. Genom att fokusera pa exakta ord och
dess vikt i segmentet, identifieras ménga segment som ldtt hade kunnat missats eller
fatt en lagre poédng i en ren semantisk sokning.

Den tredje sokningsmetoden &r en semantisk sokning pé en forkortad variant av
frégan dir endast sokfragans ”"KPI” anvinds. Det vill sdga frigan ”Vad ér rorelseresultat,
20247 omformuleras till endast “rorelseresultat”. Detta gors for att stirka signalen och
styrka tyngden av KPI:ns betydelse i kontexten.

Varje sokning resulterar i en separat resultatlista. For att kombinera dessa till en och
samma lista appliceras en Reciprocal Rank Fusion (RRF). For varje segment summeras
dess RRF-poédng baserat pa dess rankposition i respektive lista, vilket resulterar i en
gemensam slutranking.

En individuell hybridsokning appliceras pa respektive segmenttyp. Detta gors pa
grund av att tabellsegmenten i stor utstrackning dr mer koncentrerade, kortare och
innehéller mer specifik information. Darfor poédngsitts tabeller ofta hogre i sokningen
dn text som vanligtvis innehdller utspridd information med varierande dmnen. For
textsegment blir embeddingvektorn dirmed ett ’genomsnitt” av textens betydelse, vilket
gor att hybridsokningsresultatet mer partisk mot tabellsegmenten.

Milvus tar in tva parametrar vid sokning i vektordatabasen, en embeddad sokfraga
och ett antal segment som ska hidmtas (k), sd bestams tvé separata k-virden, en for varje
segmenttyp. Resultaten for berdkning av varje k vérde kan utldsas i Appendix|[C]

4.3.2 Reranking

En rerankingmetod anvinds for att forbéttra retrievalkvaliteten och finjustera rangord-
ningen av segment baserat pa innehdll och metadata. Rerankingen sker pa tva plan, en
lexikal rerank och en metadataboost.

Den lexikala rerankingen gér ut pa att lexikalt identifiera likheter mellan ord och
meningar i segmentets kontext utifrdn efterfrigat KPI och ge positiv eller negativ
viktning beroende pa likhetspodng. For att gora det anvinds Rapidfuzz, ett Python
bibliotek for fuzzy matching [29].

For tabellsegment anvinds heuristiska regler i kombination med fuzzy matching for
att identifiera likheter mellan segmentets KPI och frdgans KPI. Det inkluderar token-
baserad fuzzy matching, begreppstickning genom tokendverlapp, teckenbaserad likhet
samt en sérskild jaimforelse ddr mellanslag ignoreras for att hantera sammanskrivna ord
som kan uppsta vid dokumentkonvertering.

For textsegment anvinds istéllet partiell fuzzy matching i kombination med be-
greppstickning. Detta eftersom KPI:n i ménga fall endast utgdr en mindre del av ett
langre textstycke.

Nista steg i rerankingen dr metadata boost. Denna del ger positiv eller negativ
viktning till segment, beroende pad dess metadata. Viktningen utgar frén killtyp, niva
och enhet. En extra beloning ges till tabellsegment dér tabelltypen &r av typen resultat-
rikning, balansrikning eller kassaflodesanalys. Detta d& majoriteten av KPI aterfinns i
dessa.
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En cross-encoder reranker utvirderades dven som ett alternativ till den heuristiska
rerankingen. Modellen som anvinds &r bge-reranker-large, en cross-encoder-reranker
som ofta anvinds inom RAG-system.

Fullstindiga implementationsdetaljer kan utldsas i Appendix D}

4.3.3 Retrieval Utvardering

For att utvirdera retrievalstegets prestation anvinds ett flertal matt. MRR, primaéra forst,
recall@k, primir killa@k samt precision@20 och recall@20 for korrekta respektive
relevanta killor.

En relevant killa i denna studie avser ett segment som innehéller det efterfragade
KPI:t och som kan bidra till att besvara frigan. Beroende pé innehallstyp kan den rele-
vanta killan utgoras av ett tabellsegment for tabellbaserade virden, eller ett textsegment
dir KPI uttrycks explicit for textbaserat innehall.

Recall anvinds for att mita hur ofta en relevant killa dterfinns bland de k him-
tade kandidaterna. Méttet utviarderas genom att jamfora top-k segment med relevanta
segment angivna i goldsetet. Detta genomfors genom att jimfora segment-ID mellan
hidmtade segment och goldset.

MRR anviinds for att utvirdera hur hogt upp i rankningen den forsta relevanta kéllan
aterfinns. Méttet primdr forst anvinds for att beskriva andelen da den primira kéllan
placeras forst.

Mattet primdir kdiilla@20 beskriver hur ofta den fordefinierade priméra kéllan ater-
finns bland de 20 hogst rankade segmenten. Detta matt anvinds for att undersoka
systemets forméga att identifiera den priméra kéllan.

Precision@20 (korrekta killor) och recall@20 (relevanta kéllor), anvinds for att
ge en mer detaljerad bild av kvaliteten i top-20 listan. Precision@20 miter andelen
relevanta segment som dven innehéller korrekt vérde vérde i top-20, medan recall@20
(relevanta killor) méter andelen relevanta killor som éterfinns inom samma méngd.

4.4 Extraktion

Extraktionen utgér fran att, givet de segment som hidmtats frin tidigare steg, extra-
hera virdet i respektive segment. For tabellsegment som dr mer strukturerande kan
en heuristik extraktion goras. For textsegment med mer spraklig variation kravs en
djupare forstéelse for den semantiska betydelsen i texten, vilket motiverar valet av en
QA-modell.

4.41 Tabellsegment

For tabellsegment anvinds en regelbaserad metod som kombinerar textmatchning, re-
guljdra uttryck och fuzzy matching. Metodens indata bestér av tva delar: en sokfraga
samt ett kontextfilt som representerar en tabellrad i textformat.

Vad ar KPI, AR?
l
TABELL: Tabelltyp | RAD: KPI | VARDE_Coll: Viardel | VARDE_Col2: Virde2 | ...

VARDE_ColN: VardeN | ENHET: Enhet | NIVA: Niva

Det efterfrigade KPI:t och aktuella ret extraheras utifrn sokfrdgan med hjélp av
reguljira uttryck som fingar monster av kolumninformation och respektive virde.
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Direfter analyseras tabellens kontext. Kontexten &r strukturerad med sirskilda eti-
ketter som indikerar rader och virden. Forst identifieras det relevanta KPI:t i tabellen
genom att extrahera text efter etiketten "RAD”. Sedan extraheras alla forekomster
av vidrden i tabellen tillsammans med tillhorande kolumninformation och skapar en
kontextinformation. Kontextinformationen bestér av tre delar, en kolumnetikett, en kva-
lificerare och ett virde. Detta kan observeras i nedanstdende exempel.

TABELL: Koncernens resultatrdkning | RAD: Roérelseresultat | VARDE_2023 (Koncern):
34 | VARDE_2024 (Koncern): 23 | VARDE_2023 (Moderbolag): 75 | VARDE_2024
(Moderbolag): 56 | ENHET: msek | NIVA: Koncern
l

Kontextinformation:
[{2023, Koncern, 34}, {2024, Koncern, 23}, {2023, Moderbolag, 75}, {2024,
Moderbolag, 56}]

Efter att kontextinformation har extraherats sker en urvalsprocess for att identifiera
det mest sannolika svaret och generera kandidater. Om kontextinformationen innehéller
explicita értal filtreras kandidaterna direkt baserat pa det ar som efterfragas i sokfragan.

Vad ar rorelseresultat, 20247
!
TABELL: Koncernens resultatridkning | RAD: Rérelseresultat | VARDE_2023: 34 |
VARDE_2024: 23 | ENHET: msek | NIVA: Koncern

!
Kontextinformation:
[{2023, , 34}, {2024, , 23}]
l
Kandidater:

l
[{2024, , 23}]

Om értal saknas eller inte dr tydligt kopplade till ett viarde anvinds istillet fuzzy
matching for att jamfora likheten mellan det efterfrigade KPI:t och tillgidngliga etiketter
i tabellen i olika steg. Forsta steget jamfor radens KPI med sokfragans KPI, dir en
likhetspodng som oOverstiger 90 anses som ett relevant segment att undersoka, dér
samtliga vérden tas in som kandidater.

Vad &r rorelseresultat, 20247

l

TABELL: Totalresultat éver aret | RAD: Rérelseresultat | VARDE_Koncernen: 34 |
VARDE_Moderbolaget: 75 | ENHET: msek | NIVA: Koncern

!
Kontextinformation:
[{Koncernen, ””, 34}, {Moderbolaget, ””, 75}]
!
Kandidater:
l
[{Koncernen, ””, 34}, {Moderbolaget, ””, 75}]

For fall dé likhetspodngen resulterar i ett virde ldgre dn 90, anvidnds fuzzy matching
for att undersoka kolumnrubrikers likhet med sokfrdgans KPI. Detta da en radvis
segmentering kan ge fall ddr kolumnerna i tabellen innehdller sokfrigans KPI men
raden har en mer generell term som ”Summa” eller “Totalt”. Ett troskelvdarde pa 80
definieras och kolumner i tabeller gar igenom en fuzzy matching for att undersoka deras
likhet till sokfragans KPI. Fall som Gverstiger troskelvérdet tas in som kandidater.

Vad ar rorelseresultat, 20247

1
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TABELL: Totalresultat 6ver aret | RAD: Totalt | VARDE_Eget kapital (Koncernen): 17
| VARDE_Eget kapital (Moderbolaget): 8 | VARDE_Rérelseresultat (Koncernen): 34 |
VARDE_Rérelseresultat (Moderbolaget): 75 | ENHET: msek | NIVA: Koncern
!

Kontextinformation:
[{Eget kapital, Koncernen, 17}, {Eget kapital, Moderbolaget, 8}, {Rorelseresultat,
Koncernen, 34}, {Rorelseresultat, Moderbolaget, 75}]

!

Kandidater:

l

[{Rorelseresultat, Koncernen, 34}, {Rérelseresultat, Moderbolaget, 75}]

Om kandidatgenereringen enbart producerar en kandidat viljs detta viarde direkt.
For fall dér flera kandidater dterstér anvinds en prioriteringsmekanism for att vilja det
mest relevanta viardet. Denna mekanism bygger pa en fordefinierad prioriteringslista av
nyckelord (Exempelvis “koncern”, total”, ”’summa”) som tilldelas olika prioriterings-
poédng. Kandidater med hogre prioritet (ligre poédng) foredras. Slutligen genomgér det
predikterade vérdet en normaliseringsprocess dir tecken som parenteser, mellanslag
och punkter tas bort for att mojliggora korrekt jimforelse med det faktiska svaret.

Den fulla prioriteringslistan kan utldsas i Appendix [E]

442 Textsegment

Extraktionen for textbaserade segment anvdnder sig av en finjusterad transformer QA
(Question Answering) modell. Modellen anvinds for att identifiera det mest sannolika
svarsspannet i kontexten baserat pa en sokfraga.

Datasetet bestar av textsegment (kontext), tillhdrande sokfragor samt annoterade
svar med angivna startpositioner i texten. For att mojliggoéra modelltréning tokeniseras
bade sokfragor och kontext med en fortranad tokenizer.

Under tokeniseringen beriknas dven kopplingen mellan teckenpositioner i origi-
naltexten och motsvarande tokenpositioner. For att koppla de annoterade svaren till
modellens tokenrepresentation anvidnds en offset mapping, vilket oversitter de annote-
rade svarens start- och slutpositioner till motsvarande tokenindex. Detta dr nodvandigt
for att trdina modellen.

Modellen som anvinds dr XLM-RoBERTa-base-squad2, en flersprakig transformer-
baserad QA-modell, baserad péd arkitekturen XLM-RoBERTa. Modellen predikterar
sannolikhetsfordelningen Over start- och slutpositioner i texten.

Finjustering av modellen optimeras genom att minimera skillnaden mellan predik-
terade och sanna spannpositioner. Finjustering sker dver flera epoker med minibatch-
gradientnedstigning, och inkluderar tekniker sdsom early stopping for att forhindra
Overanpassning. Efter varje epok utvirderades modellen pa valideringsméngden, dér
F1-score anvinds som kriterium for att vélja den bista modellen. Anledningen till valet
av Fl-score &r att den béttre speglar faktisk svarskvalitet (tokenoverlappning) &n enbart
loss pé start- och slutpositioner.

Vid inferens tokeniseras sokfrdgan och textens kontext. Modellen anvénds for att
prediktera start- och slutpositioner for det mest sannolika svaret. Dessa positioner
konverteras sedan tillbaka till text genom avkodning av motsvarande tokenintervall.

Slutligen genomgér det predikterade virdet en normaliseringsprocess ddr tecken
som parenteser, mellanslag och punkter, tas bort for att mdjliggora korrekt jamforelse
med det faktiska svaret.
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4.4.3 Extraktion utvardering

For att utvdrdera metodernas prestanda anvinds tva standardmétt: Exact Match (EM)
och Fl-score, definerade i Ekvation[3|och[6] EM miter andelen fall dér det predikterade
svaret exakt dverensstimmer med facit. F1-score miter tokenbaserad 6verlappning, dir
precision och recall berdknas utifrdn gemensamma tokens mellan de tva stringarna.

Extraktionen utvirderas bade separat for de olika segmenttyperna samt genom en
sammantagen bedomning for att analysera respektive komponents bidrag till den totala
extraktionsformagan. For tabellsegment utvérderas dven olika kontextinformationer som
enbart &r, blandade/ar i spann eller inga 4r.

4.5 Triangulering & Verifiering

I denna studie anvénds en triangulering for att oka trovérdigheten av slutresultatet.
Fran extraktionssteget identifieras det mest sannolika svaret utifrén ett enskilt segment.
Detta innebir att mojligheten att jaimfora information fran flera oberoende killor och
dirigenom utvirdera resultatets korrekthet saknas. Trianguleringen anvinds dirfor som
ett sitt att utvirdera extraherade virden fran enskilda segment i extraktionen och sam-
manviga dessa for att bedoma vilket resultat som har starkast evidens. Detta mdjliggor
bade validering av dverensstimmande killor och identifiering av motstridiga resultat.

Trianguleringen utfors genom en aggregering av flera oberoende evidenskillor frén
dokumentet. Denna metod har uppvisat goda resultat i tidigare studier [61]. Studiens
trianguleringsmetod dr baserad pa en heuristisk kombination av konsistens, kalltillfor-
litlighet, kontextmatchning och rimlighetskontroller.

Trianguleringen bygger pa tre huvudsakliga informationskéllor, retrievalresultatet,
metadata samt extraherade virden frin extraktionssteget. Segment dir inget numeriskt
virde kunde extraheras exkluderas fran vidare berdkning, men resterande kandidater
behalls for trianguleringen.

Varje kandidat tilldelas en viktad poing baserat pa foljande faktorer:

. Killtyp (exempelvis tabell, text eller not),

. Tabelltyp i forhéllande till KPI,

. Hierarkisk niva (t.ex. koncern eller moderbolag),
. Semantisk likhet fran retrievalsteget.

For tabellsegment anvinds dven en tabelltyp-mappning till respektive priméra tabell
(balansrikning, resultatrikning och kassaflédesanalys), vilket belonar Gverensstimmel-
ser mellan respektive KPI och forvéntad finansiell rapportstruktur. Exempelvis forvéntas
“Totala tillgdngar” &terfinnas i balansridkningen. Full specifikation kan utldsas i Appen-
dix[@

Varje segment grupperas direfter baserat pa deras extraherade viarde och numeriska
likhet, med en relativ tolerans pa 1% for att hantera avrundningsskillnader. Poidngen in-
om varje grupp summeras varpa gruppen med hogst podng blir den vinnande kandidaten
och tillhdrande virdet returneras som slutgiltigt svar.

For trianguleringen beridknas dven ett tillforlitlighetsmétt baserat pd podngfordel-
ningen mellan grupperna:

. Konsensus: Samtliga kandidater tillhor samma grupp.

. Klar vinnare: En grupp dominerar tydligt i podng.
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» Mjuk vinnare: Mindre skillnad mellan toppgrupper.

. Konflikt: Flera grupper har konkurrerande poéng.

4.5.1 Triangulering utvardering

Trianguleringen utvirderas med EM (Exact Match) och F1-score pa systemniva genom
att jimfora det slutgiltiga vardet fran triangulering med det annoterade goldset-virdet.
Detta ger ett matt pa hela pipelinens prestation, vilket skiljer sig frn extraktionssteget
som endast miter kvaliteten av extraktion i enskilda fall.

Trianguleringens utvirdering fingar ddrmed den kombinerade effekten av retrieval,
extraktion och triangulering, snarare in isolerade delkomponenter.

Skillnader mellan konfigurationer i trianguleringsutfallet analyseras for att identifi-
era hur kénslig beslutslogiken &r for variationer i tidigare pipeline-steg.

4.6 Avgransningar

Denna studie innehéller ett flertal metodologiska avgriansningar som paverkar systemets
generaliserbarhet och tolkning av resultaten.

Studien utgér endast fran svenska arsredovisningar i PDF-format och KPI-relaterade
frégor. Detta innebér att modellen inte dr uppbyggd eller utvirderad pa generella
question-answering-scenarier utanfor den finansiella doménen. Skannade PDF-dokument
eller andra dokument som kriiver OCR-baserad extraktion inkluderas inte i studien. An-
nu en avgransning &r att bilder och figurer i drsredovisningarna exkluderas, da fokus
ligger pé extraktionsformagan fran text och tabeller.

Studien fokuserar pa faktabaserad, numerisk informationsutvinning snarare &n tol-
kande fragor, sdsom forklaringar till fordndringar i exempelvis rorelseresultat eller
beskrivningar av bolagets strategi. Trianguleringen avgrinsas till deterministisk poidng-
sdttning, snarare dn generativa resonemang fran sprdkmodeller.

Segmenteringen baseras dven pa en automatiserad dokumentkonvertering med
Docling, dir ingen manuell korrigering av strukturell metadata utfors. Detta innebir att
systemet dr beroende av att den extraherade dokumentstrukturen ar korrekt.

En annan avgrdnsning som gors &r att segmenteringen bygger pa en adaptiv, radba-
serad metod for tabeller. Detta innebir att tabellers fullstidndiga strukturella form inte
alltid bevaras, vilket kan leda till informationsforluster i fall diar rad/kolumn relationer
ar mer komplexa.

Retrievalsteget avgrinsas till att begrinsa antalet top-k segment per fraga till ett
fast antal (20), och ingen dynamisk anpassning for olika retrievaldjup appliceras.
Retrievalsteget baseras pA BGE-M3 med en kombination av bade sparse- och dense-
representationer, tillsammans med en heuristisk rerankingsmetod.

Extraktionsteget avgriansas med att enbart undersoka ett val av extraktionsmetod
per segmenttyp.

En annan avgrinsning som gors dr att trianguleringsteget utgér fran en enda heu-
ristisk modell och baseras pa en fast viktning av olika signaler som KPI-likhet, killtyp,
tabelltyp och niva. Detta innebér att ingen inldrd modell eller probabilistisk oséker-
hetsmodell anvinds. Vidare begrinsas beslutsprocessen till en enkel virdegruppering
med en relativ toleransniva, samt fyra diskreta tillforlitlighetsklasser (konsensus, klar
vinnare, mjuk vinnare och konflikt).

Slutligen returnerar systemet ett enskilt numeriskt védrde per friga utan statistiska
konfidensintervall eller explicit osdkerhetskalibrering.
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4.7 Goldset

I denna studie anvénds tre olika facit (goldset). Det forsta &r ett trinings-goldset, vilket
anvénds for att bygga och utvirdera pipelinens olika steg.

Direfter skapas tvé olika test-goldset genom en fullstindig annotering av samtliga
KPIL:er. Det forsta goldsetet tar hinsyn till fel som uppstétt i dokumentkonvertering
och facit anpassas dérefter. Det handlar om killor som saknas, tabellvirden som blivit
fordndrade samt tabellstrukturer som fordndrats. Detta goldset anvéinds for utvirde-
ring av pipelinens prestation. Det andra test-goldset behéller de fel som uppstétt vid
dokumentkonverteringen. Detta gors for att kunna skapa en jamforelse och utvirdera
dokumentkonverteringens paverkan pa resultatet.

Fordelningen av foretag, arsredovisningar, KPI:er och datapunkter for respektive
goldset presenteras i Tabell[T]

Tabell 1: Fordelning av drsredovisningar, KPI och datapunkter for respektive goldset.

Goldset Antal foretag | Antal arsredovisningar | Antal KPI | Antal datapunkter
Trining 13 29 36 135

Test (utan Doclingfel) 5 15 44 705

Test (med Doclingfel) 5 15 44 735

Varje datapunkt i respektive goldset innehéller féljande delar:

1) Ett arsredovisningsdokument

2) Ett specifikt KPI

3) Ett specifikt ar

4) En KPI-fraga for specifikt ar

5) En given niva (koncern, moderbolag)

6) En given killtyp (primir tabell, nottext etc.)

7) Svarsalternativ for datapunkten (Primir killa samt sekundira kéllor)

Samma dokument kan ge upphov till flera datapunkter.

For varje arsredovisning i triningssetet skapas ett urval utifran de 36 valda KPI:erna,
dir fem KPI:er slumpas per arsredovisning, vilket leder till 145 datapunkter. Detta gors
for att testa samma KPI pé olika &rsredovisningar med olika strukturer for att skapa
en generalisering. P4 grund av att vissa KPIL:er saknades i &rsredovisningen gjordes en
séllning, vilket resulterade i 135 slutgiltiga datapunkter.

For varje svarsalternativ i goldset dokumenteras priméra kéllan, vanligtvis finansi-
ella rapporter som balansrikning, resultatrikning eller kassaflodesanalys. Vid specifika
KPI:er som ej erhdlls i finansiella rapporter, gors ett val av annan rimlig primér kélla.
Detta val baseras pa killans format och struktur, dér tabeller prioriteras. For fall da
efterfrdgad information kan erhdllas frén flera platser i &rsredovisningen dokumenteras
dven sekundirkillor, med samma tillhérande information som for den priméra kéllan.
Detta for att mojliggora en mer réttvis utviardering av retrievalsteget, da flera killor kan
innehélla relevant och korrekt information trots att de inte utgor den primira killan.
Detta mojliggor en uppdelad utvirdering av dels identifieringen av den priméra kéllan
samt systemets formaga att aterfinna ytterligare relevanta kéllor.
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For trianingssetet definieras relevanta segment som segment som innehéller det
efterfrigade KPI:t och det korrekta virdet. Under arbetets gng identifierades att denna
definition var for strikt i relation till retrievalstegets uppgift. For de tvé testseten utokas
darfor relevansdefinitionen till att inkludera segment som innehdll det efterfragade
KPI:t, men inte nddvindigtvis det korrekta virdet. Syftet med detta &r att béttre spegla
retrievalsystemets formaga att identifiera relevant information.

Annoteringen av goldset gjordes manuellt genom granskning av arsredovisningar
och kontroll av varje datapunkt mot dess ursprungliga killa.

5 Resultat

Nedan foljer resultatet av studien. Resultaten presenteras stegvis i samma flode som
studiens pipeline. Forsta delen gér igenom resultatet for retrievaldelen, foljt av extrak-
tionsresultaten och avslutas sedan med trianguleringsresultatet.

5.1 Retrieval

Resultatet for retrievaldelen dr uppdelat i foljande delar. Forst presenteras resultatet av
tre olika embeddingmodeller for att identifiera den mest limpliga modellen for vida-
re analys. I den andra delen visas resultatet pd en fordjupad utvirdering av den valda
modellen (BGE-m3 med sparse- och dense-vektor), dir effekten av reranking, olika em-
beddingtexter samt trinings- och testdata undersoks. Aven fall d4 Doclingfel upptickts
utvirderas. Tabell 3| och [5] visar resultat ddr Doclingfel ér tydliga och datarensning har
gjorts.

5.1.1 Olika retrievalmodeller

For att jamfora retrievalmodellernas paverkan utvirderades tre modellkonfigurationer.

Tabell 2: Resultat for olika modellkonfigurationer pd triningset utan rerank.

Typ n MRR | Primiér forst | Recall@1 | Recall@3 | Recall@5 | Recall@10 | Recall@20
Multilingual-e5-large 20 | 0.69320 0.51852 0.57778 0.78519 0.84444 0.90370 0.91852
BGE-m3 (Dense) 20 | 0.74990 0.50370 0.64444 0.80000 0.87407 0.94815 0.96296
BGE-m3 (Dense + Sparse) | 20 | 0.72580 0.40000 0.59259 0.82963 0.90370 0.96296 0.97778

Tabell 2] visar resultatet pé tranings-goldset utan nigon rerank for de tre embedding-
modellerna Multilingual-e5-large, BGE-M3 (dense) samt BGE-M3 (sparse + dense).
BGE-M3 modellerna uppvisar hogre MRR-virden @n E5, dir BGE-M3 (dense) uppnér
hogst virde pd 0.74990 och BGE-M3 (sparse + dense) uppnér 0.72580, jaimfort med
0.69320 for ES. Detta betyder att de tvd BGE-modellerna vanligtvis rankar den forsta
relevanta killan hogre upp 4n ES.

For maétvirdet primér forst visar E5 och BGE-M3 (dense) liknande resultat pa
0.51852 och 0.50370 respektive. BGE-M3 (sparse + dense) visar ett primir forst virde
pa 0.40000.

For recall matten observeras generellt hogre virden for bAda BGE-M3 modellerna
jamfort med ES. BGE-M3 (sparse + dense) uppvisar hogsta viarden nér det kommer till
Recall@3, Recall@5, Recall@ 10 och Recall@20. BGE-M3 (dense) visar hogsta virdet
pa Recall@1 pé 0.64444 jamfort med BGE-M3 (sparse + dense) pa 0.59259.
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Sammantaget visar resultatet att BGE-M3 med en kombinerad sparse- och dense
representation ger bist resultat for hogre recall@k virden medan dense-variationen
preserar bist vid top-rank precision. Eftersom studiens pipeline anvinder triangulering
for att verifiera det slutligt védrdet anses recall@20 vara det mest relevanta méttet, da
det &r viktigare att rétt segment identifieras dn vilken position det har i rankningen.

5.1.2 Retrievalresultat pa olika konfigurationer och goldets

Samtliga resultat i detta avsnitt avser endast BGE-M3 modellen med kombinerad sparse-
och dense representation. Resultaten avser dven en kombinerad retrieval av bade text-
och tabellsegment.

Tabell 3: Retrievalresultat pad tréinings-goldset.

Konfiguration MRR | Primir forst | Recall@1 | Recall@3 | Recall@5 | Recall@10 | Recall@20
Strukturerad text 0.72580 0.4 0.59259 | 0.82963 0.90370 0.96296 0.97778
Strukturerad text + rerank | 0.85365 0.72593 0.78518 | 0.91111 091111 0.97037 0.97037
Querybaserad text 0.81312 0.54815 0.74074 | 0.87407 0.91111 0.96296 0.97778
Querybaserad text + rerank | 0.86096 0.74815 0.8 091111 091111 0.97037 0.97037

Tabell 3] visar resultatet pa trinings-goldsetet for fyra konfigurationer: med och utan
reranking samt strukturerad och querybaserad text.

Resultaten visar en genomgdende forbittring av MRR och recall@1-3 vid anvind-
ning av rerank. For strukturerad text kan en 6kning av MRR fran 0.72580 till 0.85365 ob-
serveras, medan motsvarande kning for querybaserad text dr fran 0.81312 till 0.86096.
Aven i fall di den primira killan rankas forst forbittras respektive matt for bida kon-
figurationerna vid anvidndning av rerank. Detta innebdr att rerank forbéttrar ordningen
hogre upp i resultatlistan.

Querybaserad text ger generellt bittre resultat dn strukturerad text i konfigurationer
dir rerank inte anvinds. Detta observeras sérskilt for MRR, med ett virde pa 0.81312
och 0.72580 for respektive konfiguration samt recall@ 1, med ett véirde pa 0.74074 och
0.59259. Dé reranking introduceras, minskas dessa skillnader och liknande nivéer av
véarden kan observeras i samtliga punkter.

For recall @5-10 uppvisas smé variationer mellan de olika konfigurationerna, men
ingen tydlig skillnad visas vid anvdandning av varken reranking eller querybaserad text.

Tabell 4: Retrievalresultat pd traningsset for studiespecifika mditt.

Konfiguration Primir kidlla@20 | Precision@20 (korrekta kéllor) | Recall@20 (relevanta killor)
Strukturerad text 0.90370 0.66667 0.68382
Strukturerad text + rerank 0.95556 0.64706 0.65931
Querybaserad text 0.88148 0.65686 0.67402
Querybaserad text + rerank 0.95556 0.64461 0.65686

Resultaten i Tabell ] visar att samtliga konfigurationer uppndr en hég andel primér
killa@20, ddr viardena ligger mellan cirka 0.88 och 0.96. Detta tyder pd att retrievalsteget
lyckas identifiera och inkludera den huvudsakliga priméra kéllan i de flesta fall inom
de top-20 returnerade segmenten.

Precision @20 visar relativt sma variationer mellan konfigurationerna, dér strukturerad-
och querybaserad text presterar marginellt béttre dn motsvarande reranking konfigura-
tionerna. Dessa variationer dr dock begriansade och tyder inte pd ndgon storre forvirring
av precision vid anvindning av rerank.
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Recall@20 visar en stabil niva 6ver samtliga konfigurationer, med smé variationer
mellan cirka 0.65 och 0.68. Detta visar att den initiala retrievalkomponenten har en
relativt hog tickning av relevanta kéllor utan ndgot beroende pa rerank.

Sammantaget visar resultaten att retrievalsystemet i grund skapar en stark kandi-
datgenerering, oberoende av rerank, dar huvuddelen av relevanta och korrekt killor
aterfinns inom top-20.

Tabell 5: Retrievalresultat pa test-goldset.

Konfiguration MRR Primir forst | Recall@1 | Recall@3 | Recall@5 | Recall@10 | Recall@20
Strukturerad text 0.74981 0.33191 0.64255 0.84823 0.89362 0.94043 0.94752
Strukturerad text + rerank | 0.87728 0.68652 0.82128 0.92340 0.93617 0.96312 0.96738
Querybaserad text 0.80791 0.41560 0.73475 0.87376 0.91064 0.95035 0.95745
Querybaserad text + rerank | 0.87281 0.68794 0.81135 0.92482 0.93617 0.96596 0.97021

Tabell [5] visar resultat pa test-goldsetet for fyra konfigurationer: med och utan
reranking samt strukturerad text och querybaserad text.

Resultaten visar en genomgiende forbattring av samtliga mitpunkter vid anvénd-
ning av reranking. For MRR kan en 6kning observeras fran 0.74981 till 0.87728 for
strukturerad text samt 0.80791 till 0.87281 for querybaserad text. En hogre ranking av
priméra kéllan kan &dven identifieras vid anvindning av reranking. For strukturerad text
gér métvérdet frén 0.33191 till 0.68652 samt fran 0.41560 till 0.68794 for querybaserad
text. Detta innebdr att dven for testsetet ger reranking ett forbittrat resultat for de hogst
rankade segmenten.

Querybaserad text ger generellt ett bittre resultat dn strukturerad text i konfigura-
tioner dir rerank inte anvénds. Skillnaden #r sérskild tydligt for MRR med 0.74981
och 0.80791, primira forst med 0.33191 och 0.41560 samt recall@1 med 0.64255 och
0.73475. Detta innebir att relevanta kandidater rankas hogre initialt vid anvéindning av
querybaserad text jimfort med strukturerad test. Ndr rerank introduceras minskar dessa
skillnader och liknande nivaer observeras for samtliga punkter.

For recall@3-20 uppvisas en viss variation mellan de olika konfigurationerna, dar
den storsta skillnaden uppstar pa de hogst rankade segmenten. Dessa variationer minskar
nér fler segment introduceras.

Tabell 6: Retrievalresultat pa test-goldset for studiespecifika mditt.

Konfiguration Primér killa@20 | Precision@20 (korrekta kéllor) | Recall@20 (relevanta killor)
Strukturerad 0.82270 0.44798 0.71964
Strukturerad + rerank 0.92624 0.46747 0.74993
Querybaserad text 0.84397 0.45307 0.72324
Querybaserad text + rerank 0.93050 0.46717 0.78082

Resultaten i Tabell [6] visar att samtliga konfigurationer uppndr en hég andel primér
killa@20, dir virdena ligger mellan cirka 0.82 och 0.93. Detta tyder pé att retrievalsteget
lyckas identifiera och inkludera den huvudsakliga priméra kéllan i de flesta fall inom
de top-20 returnerade segmenten.

Precision@20 visar relativt sma variationer mellan konfigurationerna, dér rerank-
baserade konfigurationer presterar marginellt béttre &n motsvarande konfigurationerna.
Denna variation dr dock begrinsad och tyder inte pa ndgon storre forbattring av precision
vid anvindning av rerank.

For recall@20 observeras en liknande trend dér konfigurationerna med rerank visar
en viss forbittring jimfort med motsvarande konfigurationer utan rerank, vilket &r
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sarskilt tydligt for querybaserad text. Detta visar att rerankingen delvis bidrar till att
ranka relevanta kéllor hogre i listan, dock visar konfigurationerna redan innan rerank
en stark formdga att identifiera relevanta kandidater.

Sammantaget visar resultaten att retrievalsystemet i grunden skapar en stark kan-
didatgenerering, oberoende av rerank, dir merparten av relevanta och korrekt killor
aterfinns inom top-20.

Tabell 7: Retrievalresultat pa test-goldset - med Doclingfel.

Konfiguration MRR Primir forst | Recall@1 | Recall@3 | Recall@5 | Recall@10 | Recall@20
Querybaserad text 0.78967 0.40136 0.71837 0.85442 0.88980 0.92653 0.93333
Querybaserad text + rerank | 0.84354 0.65850 0.77959 0.89660 0.91293 0.94150 0.94558

Tabell[7] visar retrievalresultatet pa test-goldset med Doclingfel, vilket utgér fran det
querybaserade textformatet. Tabellen visar resultatet for bAde med och utan rerank.

Resultatet visar att samtliga métvirden 6kar vid anviindning av rerank. Storst skillnad
observeras for primira forst som forbittras frén 0.40136 till 0.65850. Tydliga forbétt-
ringar kan dven observeras for recall@1-3 och MRR. Recall@5-20 visar dven mindre
men konsekventa forbattringar, vilket indikerar en generell forbéttring i rankingkvalitet
i hela retrievalsteget vid anvindning av rerank.

Tabell 8: Jamforelse mellan cross-encoder (BGE-reranker-large) och studiens rerank-
metod.

Konfiguration MRR | Primir forst | Recall@] | Recall@3 | Recall@5 | Recall@10 | Recall@20
Querybaserad text 0.81312 0.54815 0.74074 0.87407 091111 0.96296 0.97778
Querybaserad text + Cross-encoder | 0.78291 0.55556 0.71852 0.82963 0.87407 0.91852 0.92593
Querybaserad text + rerank 0.86096 0.74815 0.8 091111 091111 0.97037 0.97037

Tabell 8] visar en jaimfrelse mellan studiens rerank-metod och en generell reranker-
modell baserad pé cross-encoder BGE-reranker-large).

Resultatet visar att studiens rerank-metod generellt uppnar hogre virden 6ver samtli-
ga utvirderingsmatt jamfort med cross-encodern. Detta indikerar en forbittrad formaga
att rangordna relevanta segment i de Oversta positionerna, samt en béttre generell for-
maga att identifiera relevanta segment.

Cross-encodern uppvisar generellt ldgre prestanda @n querybaserade text utan re-
rank for flera av de utvirderade matten. En marginell forbéttring observeras dock for
primdr forst, ddr viardet 6kar frdn 0.54815 till 0.55556. For 6vriga métt ses en generell
forsamring jamfort med den strukturerade texten utan rerank.

5.1.3 Retrievalresultat totalt

I detta avsnitt visas en sammanfattad tabell av retrievalresultatet.
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Tabell 9: Sammanfattning av retrievalresultat for samtliga experimentella konfiguratio-
ner.

Konfiguration [ MRR [ Primir forst | Recall@l | Recall@3 | Recall@5 | Recall@10 | Recall@20
Strukturerad text 0.72580 0.40000 0.59259 0.82963 0.90370 0.96296 0.97778
Strukturerad text + rerank 0.85365 0.72593 0.78518 091111 091111 0.97037 0.97037
Querybaserad text 0.81312 0.54815 0.74074 | 0.87407 091111 0.96296 0.97778
Querybaserad text + rerank 0.86096 0.74815 0.80000 | 091111 091111 0.97037 0.97037
Querybaserad text + cross-encoder | 0.78291 0.55556 0.71852 0.82963 0.87407 0.91852 0.92593
Testset
Strukturerad text 0.74981 0.33191 0.64255 0.84823 0.89362 0.94043 0.94752
Strukturerad text + rerank 0.87728 0.68652 0.82128 0.92340 | 0.93617 0.96312 0.96738
Querybaserad text 0.80791 0.41560 0.73475 0.87376 0.91064 0.95035 0.95745
Querybaserad text + rerank 0.87281 0.68794 0.81135 0.92482 0.93617 0.96596 0.97021
Testset (med Doclingfel)
Querybaserad text 0.78967 0.40136 0.71837 0.85442 0.88980 0.92653 0.93333
Querybaserad text + rerank ‘ 0.84354 ‘ 0.65850 0.77959 0.89660 ‘ 0.91293 ‘ 0.94150 ‘ 0.94558

Tabell[9]sammanfattar samtliga genomforda retrievalexperiment och deras respekti-
ve resultat 6ver bade tridnings- och test-goldset. Tabellen mojliggor en direkt jamforelse
mellan samtliga experiment och dess resultat dver de olika konfigurationerna av goldset,
rerank och struktur pa tabellsegments text.

Sammanfattat uppvisar resultaten inom retrievalsteget att rerank genomgaende bi-
drar till en forbéttrad prestanda. Detta dr sdrskilt tydligt pa utvarderingsmétten MRR och
recall@1-3. Strukturen pé tabellsegmentens retrievaltext (quertbaserad- eller strukture-
rad text) visar i flera fall pd ytterligare forbittringar i samtliga métt for konfigurationer
utan rerank, men dessa skillnader minskar for hogre recall@k virden. Vidare visar
resultaten en relativ stabil dverensstimmelse mellan trdnings- och test-goldset, vilket
indikerar en stabilitet i metoden.

5.2 Extraktion

Resultaten for extraktionen dr uppdelade i tre delmoment. I forsta delmomentet pre-
senteras resultaten fran tabellextraktionen. I andra delmomentet redovisas resultaten
for QA-modellen och dess prestanda vid textextraktion. Slutligen sammanfattas de tva
tidigare delmomenten i en gemensam &versikt av extraktionsresultaten.

I'samtliga utvirderingar av extraktion observeras att Exact Match (EM) och F1-score
ar identiska, med undantag for triningen av QA-modellen dir en avvikelse forekommer.
I de nedanstéende tabellerna visas dirfor endast ett av métten.

Det &r viktigt att papeka att bendmningarna “querybaserad text” och rerank” utgér
frén retrievalsteget och avser variationer i den indata som extraktionen baseras pa,
snarare dn fordndringar i sjdlva extraktionsmodellen. Extraktionsresultaten dr darmed
beroende av de segment som hdmtas i foregdende steg, vilket innebdr att skillnader i
retrieval kan péverka utfallet i extraktionen.

Samtliga resultatdata, bestir endast av de segment som goldset innehéller, vilket
betyder att segment som extraheras som inte finns i goldset inte utvirderas.

5.2.1 Tabellextraktion

I detta delmoment utvirderas extraktionen enbart pd tabellsegment. De extraherade
virdena kommer fran retrievalsteget, och extraktionsformégan utvérderas for respektive
konfiguration.

Resultatet delas upp i tre kategorier baserat pa tabelltyp: tabeller som endast inne-
héller tydliga &r, tabeller med blandad uppsittning eller ar i spann samt tabeller utan
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arsinformation. Utover detta redovisas édven ett totalt resultat for respektive konfigura-
tion.

Tabell 10: Extraktionsresultat - trinings-goldset.

Konfiguration Bara 4r | Blandade/Ar i spann | Inga ar | Totalt
Querybaserad text 0.9805 0.7308 0.4000 | 0.8984
Querybaserad text + rerank | 0.9849 0.7083 0.3600 | 0.8952

Tabell [T0] visar resultatet for tranings-goldset med querybaserad text, med och utan
rerank.

Resultaten visar att skillnaderna mellan konfigurationerna &r relativt smé sett till
det totala mattet, som representerar den dvergripande extraktionsprestandan. For que-
rybaserad text observeras en marginell skillnad mellan konfigurationerna med och utan
rerank, sdrskilt for kategorierna blandade/ér i spann, 0.7308 jamfort med 0.7083, samt
inga ar, 0.4000 jamfort med 0.3600.

For de olika tabelltyperna kan en tydlig variation observeras. Tabeller med endast &r
visar en hogre extraktionsformaéga @n bade blandade/ar i spann och inga &r. Den ldgsta
extraktionsformaga kan ses i kategorin inga ar, oavsett konfiguration. Resultaten tyder
pé att tabellens struktur har stor betydelse for modellens extraktionsformaga.

Tabell 11: Extraktionsresultat - test-goldset.

Konfiguration Bara ar | Blandade/ar i spann | Inga ar | Totalt
Strukturerad 0.9833 0.9242 0.8358 | 0.9569
Querybaserad text 0.9835 0.9263 0.8447 | 0.9587
Strukturerad + rerank 0.9896 0.9492 0.8122 | 0.9652
Querybaserad text + rerank 0.9938 0.9489 0.8122 | 0.9682
Querybaserad text (Med Doclingfel) 0.9309 0.9027 0.8010 | 0.9121
Querybaserad text + rerank (Med Doclingfel) | 0.9414 0.9105 0.7525 | 09171

Tabell [TT] visar resultatet for test-goldset med fyra olika konfigurationer: med och
utan rerank samt querybaserad text och strukturerad text.

Resultaten visar en generellt hog prestanda over samtliga konfigurationer, med en
total extraktionsforméga mellan 0.9575 och 0.9685 for goldset utan Doclingfel. Samt-
liga konfigurationer visar en likvirdig utvirdering for varje tabelltyp, dér tabeller med
bara &r uppvisar den hogsta extraktionsformagan, f6ljt av blandade/ar i spann och sist
tabelltypen inga ér. Skillnaden mellan de olika konfigurationerna dr smd, men en svag
forbattring kan observeras for konfigurationer med rerank, sérskilt i kombination med
querybaserad text. Resultaten tyder pé att tabellens struktur har stor betydelse fér mo-
dellens extraktionsforméga dven for testsetet. Vidare visar resultaten pa att rerankingens
paverkan pa inkommande segment bidrar till en variation i extraktionsresulatet.

For test-goldset med Doclingfel uppvisas en tydlig minskning i samtliga kategorier,
framst i tabelltypen inga ar. Detta indikerar att fel i dokumentkonvertering paverkar
extraktionsformagan lidngre ner i pipelinen.
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Tabell 12: Extraktionsresultat for tabellextraktion i pipelinen.

Konfiguration \ Totalt
Triningsset
Strukturerad text 0.8984
Strukturerad text + rerank 0.8952
Testset
Baseline 0.9569
Strukturerad text 0.9587
Baseline + rerank 0.9652
Strukturerad text + rerank 0.9682
Testset (med Doclingfel)
Querybaserad text 0.9121
Querybaserad text + rerank | 0.9171

Tabell[T2)sammanfattar resultaten for tabellextraktion dver trianings- och test-goldset
samt for fall med Doclingfel.

Resultaten visar overgripande stabila resultat Gver samtliga konfigurationer och
goldset. De totala virdena for samtliga konfigurationer visar en liknande trend med
smd skillnader i extraktionsforméga. P& trinings-goldsetet observeras en marginell
minskning vid anvindning av rerank, medan test-goldsetet visar en svag forbéttring.
Detta ar sarskilt patagligt for konfigurationen med querybaserad text och rerank.

For test-goldsetet med Doclingfel observeras en tydlig forsamring jaimfort med
motsvarande fall utan fel i konverteringen, 0.9685 mot 0.9171, vilket indikerar att
kvaliteten i dokumentkonverteringen har en direkt paverkan pa extraktionsprestandan.

5.2.2 Textextraktion

I detta delmoment utvirderas extraktionen enbart pa textsegment. De extraherade vér-
dena kommer likt tabellsegmenten frin retrievalsteget, och extraktionsformagan utvér-
deras for respektive konfiguration.

Forst presenteras resultatet for QA-modellen XLM-RoBERTa-base-squad2. Diref-
ter presenteras en sammanfattande tabell dver textextraktionen for respektive konfigu-
ration.

Tabell 13: Dataset for trining av QA-modellen.

Dataset Antal datapunkter
Triningsset 4644
Valideringsset 643
Testset 580

Tabell[T3]visar storleken samt fordelning av de datapunkter som anvénts vid tréning,
validering och testning av QA-modellen. Triningssetet utgér majoritet av den totala
datan, medan validerings- och testset bestdr av en mindre del.
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Tabell 14: Tréningsresultat for QA-modellen XLM-RoBERTa-base-squad?2 éver tre epo-
ker.

Epoch | Eval Loss | Exact Match F1
1 0.18668 0.9751 0.9759
2 0.13730 0.9782 0.9790
3 0.13622 0.9736 0.9743

Tabell@]visar traningsresultaten for QA-modellen (XLM-RoBERTa-base-squad?2)
over tre epoker. Resultaten visar en stabil utveckling av eval loss med en mindre
forbattring i borjan av trianingen, foljt av en stabilisering av bidde Exact Match (EM)
och F1-score.

Tabell 15: Resultat for modellen pd modellens testsetet

Exact Match F1
Testset 98.62% 98.62%

Tabell [15] visar modellens resultat pd osedd data (modellens testset) med EM- och
F1-virde pa 0.9862. Resultatet indikerar att modellen har en god formaga att identifiera
korrekta svarsspann i relevanta kontexter. Resultatet visar att modellen presterar vl pa
data som foljer liknande struktur som tréningsdatan.

Detta resultat bor dock inte tolkas som ett direkt matt pa pipelinens extraktionspre-
standa utan som ett matt pd modellen extraktionsformaga under kontrollerade forhal-
landen.

Tabell 16: Sammanfattning av extraktionsresultat for QA-modellen i pipelinen o6ver
trdnings- och test-goldset.

Konfiguration \ Totalt
Triningsset
Querybaserad text 0.9474
Querybaserad text + rerank | 0.9500
Testset
Strukturerad text 0.6590
Querybaserad text 0.6561

Strukturerad text + rerank 0.6703
Querybaserad text + rerank | 0.6577
Testset (med Doclingfel)
Querybaserad text 0.6422
Querybaserad text + rerank | 0.6417

Tabell [T6] visar ett sammanfattat resultat for QA-modellens prestation pa tranings-
och test-goldsetet, samt for fall med Doclingfel. Resultatet presenteras for de fyra
tidigare konfigurationerna.

Resultatet visar att modellens prestation pa trinings-goldsetet uppnér en hog och
stabil prestanda med sma marginella skillnader mellan konfigurationerna, 0.9474 samt
0.9500. Test-goldsetet uppvisas generellt ligre resultat for samtliga konfigurationer, dér
hogsta virdet visar 0.6703. Detta tyder pa att modellen har begrinsad generaliserings-
forméga pé osedd data.
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For test-goldsetet med Doclingfel kan en marginell skillnad observeras, vilken kan
indikera att dokumentkonverteringen har en storre paverkan pa resultatet dn skillnader
i modellkonfigurationer.

Tabell 17: Sammanfattning av tabellextraktion, textextraktion och total extraktion.

Konfiguration | Tabell | Text | Totalt
Triningsset
Querybaserad text 0.8984 | 0.9474 | 0.9018
Querybaserad text + rerank | 0.8952 | 0.9500 | 0.8993
Testset
Strukturerad text 0.9575 | 0.6590 | 0.8965
Querybaserad text 0.9594 | 0.6561 | 0.8980

Strukturerad text + rerank 0.9556 | 0.6703 | 0.8992
Querybaserad text + rerank | 0.9685 | 0.6577 | 0.8974

Testset (med Doclingfel)
Querybaserad text 0.9121 | 0.6422 | 0.8594
Querybaserad text + rerank | 0.9171 | 0.6417 | 0.8559

Tabell[[7]visar en sammanfattad bild 6ver resultaten frén de olika extraktionsformer-
na: tabellextraktion, textextraktion samt den totala extraktionsprestandan Gver trinings-
och test-goldset. Den inkluderar dven fall med Doclingfel.

Resultaten visar att tabellextraktionen generellt har en hog och stabil prestanda 6ver
samtliga konfigurationer. Textextraktionen visar skilda vérden, frimst mellan trinings-
och test-goldset, med de hogsta redovisade resultatvirdena for respektive set dr 0.9500
och 0.6703. Den totala extraktionsprestandan ligger ddremellan, vilket aterspeglar skill-
naderna mellan de tva tidigare delmomenten.

Skillnaderna mellan konfigurationerna ir generellt smé inom respektive delmoment.
P4 trinings-goldset observeras sma variationer mellan strukturerad text och reranking,
medan test-goldset uppvisar en svag forbittrad prestanda vid anvdndning av rerank i
vissa konfigurationer.

For test-goldsetet med Doclingfel kan en tydlig minskning i tabellextraktionens pre-
standa observeras, vilket dven kan utlidsas av en ldgre total extraktionsprestanda. Detta
indikerar att kvaliteten i dokumentkonverteringen har mérkbar paverkan pé kvaliteten i
de segment som skickas vidare till extraktionen.

5.3 Triangulering

Resultatet for trianguleringen bygger pa resultaten fréan bade retrieval- och extraktions-
stegen och sammanfattas i Tabell [T8] Resultatet delas upp i fyra kategorier baserat pa
svarets konfidens: Konsensus, klar vinnare, mjuk vinnare och konflikt. Utdver detta
redovisas dven EM for samtliga konfigurationer.

Resultaten péverkas ddrmed indirekt av bade retrievalkvaliteten och extraktionspre-
standan, eftersom trianguleringen baseras pa de svar som genererats i tidigare steg.
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Tabell 18: Trianguleringsresultat for olika pipelinekonfigurationer pd testdata.

Konfiguration ‘ EM ‘ Konsensus ‘ Klar vinnare ‘ Mjuk vinnare ‘ Konflikt
Tréaningsset
Querybaserad text 0.7985 0.0000 0.6642 0.1049 0.2313
Querybaserad text + rerank | 0.7612 0.0000 0.6791 0.1049 0.2090
Testset
Strukturerad text 0.6985 0.0000 0.6147 0.1456 0.2397
Querybaserad text 0.6868 0.0000 0.6265 0.1500 0.2235
Strukturerad text + rerank 0.7147 0.0000 0.6483 0.1500 0.2015
Querybaserad text + rerank | 0.7015 0.0000 0.6544 0.1471 0.1985
Testset (Med Doclingfel)
Querybaserad text 0.6485 0.0000 0.6137 0.1520 0.2343
Querybaserad text + rerank | 0.6625 0.0000 0.6402 0.1506 0.2092

Tabell [I8] visar resultatet for trianguleringssteget over olika konfigurationer pé
trdning- och test-goldset, samt med och utan Doclingfel.

Resultaten visar att ingen av konfigurationerna uppndr en tydlig konsensus mellan
killorna. Detta indikerar att svaren i stor utstrackning skiljer sig at mellan de underlig-
gande killorna.

Bland kategorierna dominerar klar vinnare och konflikt, dir andelen klar vinnare
varierar mellan 0.6147 och 0.6544, medan konfliktandelen varierar mellan 0.1985 och
0.2397 for konfigurationerna i test-goldsetet utan Doclingfel. Modellen finner i majori-
teten av fallen ett tydligt mest sannolikt svar, medan cirka 20-25 % av fallen innehaller
konflikter mellan olika kéllor. Detta indikerar att &rsredovisningarna ofta innehaller
variationer mellan olika representationsformer av samma KPI.

For konfigurationerna utan Doclingfel observeras att anvindning av rerank generellt
ger en hogre andel klar vinnare och en ldgre andel konflikt jimfért med konfigurationer-
na utan rerank. Detta indikerar en viss forbéttring i hur vil relevanta killor identifieras
och hur vil de overensstimmer, dven om skillnaderna mellan konfigurationerna &r
relativt sma.

For experimenten med Doclingfel observeras en overgripande forsdmring i EM
jamfort med motsvarande konfigurationer utan Doclingfel. Detta tyder pa att fel i
dokumentkonverteringen péverkar stabiliteten i hela pipelinen och didrmed &ven trian-
guleringsresultaten.

6 Diskussion

I detta avsnitt diskuteras pipelinen i sin helhet utifrin observerat resultat.

6.1 Docling och adaptiv segmentering

En central komponent i pipelinen dr den adaptiva segmenteringsmodellen som be-
handlar den konverterade dokumentrepresentationen frdn Docling. Kvaliteten p& den
resulterade dokumentstrukturen fran Docling &r avgorande for efterfoljande segmente-
ring. Detta gor att fel som introduceras i Doclingkonverteringen far exempelvis felaktiga
tabellstrukturer eller forlorade tabellrelationer och dérfor en direkt inverkan pa segmen-
tering, vilken leder till pafoljder i efterfoljande steg.

Den radvisa segmenteringen for tabeller resulterar i att segmenten ofta blir seman-
tiskt homogena, vilket underlittar matchning mot specifika KPIL:er i retrievalsteget.
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Samtidigt kan radsegmenteringen riskera att relationer mellan rader och kolumner gar
forlorade. I mer komplexa tabeller, dér vdrden, rubriker och aggregerade rader som ~To-
talt” eller "Summa” forekommer, blir detta sirskilt tydligt, di ett bredare sammanhang
ofta behovs for att kunna tolkas korrekt.

Ett alternativt tillvigagingssitt hade kunnat vara att anvinda sig av storre segment
for att bevara tabellens interna relationer och struktur. Detta skulle kunna ge forbétt-
ringsmdjligheter for kontextforstielse, men samtidigt skapas en 0kning i méngden
brus som segmenten innehdller. Det i sin tur kan forsvara processen att isolera exakta
KPI-matchningar i retrievalsteget. Det hir visar en tydlig avvigning mellan semantisk
precision och strukturell kontext, dirfor prioriterar studiens metod semantisk precision
for att n& mer triffsdkra resultat.

Mer specifika problem med Docling och den efterfoljande segmenteringen har dven
observerats. Docling har visat sig fungera vil for standardiserade och vildefinierade
tabeller, men variationer i tabellstruktur som flera rubriksnivéer, otydliga hierarkier,
svara tabellstrukturer och rader som saknar “radetikett” skapar svarigheter for Docling
att konvertera arsredovisningen. Detta har lett till att Doclingfel har uppstétt och visat
sig ha en péaverkan pa resultatet.

Metadata fran konverteringssteget bevaras inte alltid konsekvent, vilket ir ett ater-
kommande problem som behovt tas i beaktande under segmenteringen. Sérskilt paverkat
ar kategoriseringen av niva. Darfor har grianser behovts sittas under segmenteringen
for att forsoka representera korrekt nivabyte (koncern och moderbolag). Om denna
strukturella information saknas eller &r inkorrekt paverkar det bade segmenteringen och
efterfoljande steg i pipelinen, da det resulterar i att ofullstindig kontext anvinds for
klassificering och tolkning av killor.

Aven om dokumentkonverteringen i kombination med segmentering har visat sig
innebdra vissa strukturella utmaningar, visar resultaten att pipelinen i sin helhet dnda
presterar stabilt.

Systemet uppvisar genomgéaende hog retrievalprestanda, medan exktraktionsresultat
ar mer varierande mellan tabell- och textsegment. Det indikerar att den valda segmen-
teringsmetoden i hog grad lyckas bevara relevant information till efterféljande steg i
pipelinen.

Samtidigt tyder resultaten pa att dessa fel har en paverkan pa resultatet, vilket
begrinsar systemets maximala prestanda sérskilt for tabellstrukturer.

6.2 Retrieval

Tre olika modelluppsittningar utvirderades for retrievalsteget och resultatet visade att
bidde BGE-M3-modellerna generellt visar bittre prestanda &dn ES pé samtliga utvérde-
ringsmatt, med undantag for mattet primir forst ddr ES visade bittre resultat. BGE-M3
med enbart dense visade bittre resultat pd métt som utvirderar segmentets placering i
de 6vre positionerna i rankinglistan (MRR, primir forst och recall@ 1) medan BGE-M3
med bade sparse- och densevektor presterar bittre pa resterande matt. Eftersom efter-
foljande steg i pipelinen, speciellt trianguleringen, bygger vidare p4 de segment som
hémtats av retrievalsteget dr det speciellt viktigt att de relevanta segment aterfinns inom
top-20. Den exakta placeringen i rangordningen blir ddrmed av begréinsad betydelse,
vilket grundar valet av BGE-M3 med bade sparse- och dense for studiens retrievalsteg.

Resultaten for retrievalsteget visar dverlag en stabil prestanda for studiens olika
konfigurationer. Nir det kommer till respektive utvirderingsmatt dr variansen som hogst
for utvarderingsmatten MRR, primir forst, recall@1 och recall@3, vilket indikerar att
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fordndring i konfigurationer frimst paverkar den initiala rangordningen av de Gversta
resultaten, utan att ha en stor paverkan péd den 6vergripande recallférmégan.

For ovriga utvarderingsmatt dr skillnaderna genomgdaende relativt sma. Dessa skill-
nader tyder pé att retrievalmodellen uppvisar hoga resultat for recall@10-20, vilket
indikerar att relevanta segment i hog grad aterfinns inom de hamtade segmenten. Den
hoga prestandan begrinsar utrymmet for forbéttringar for dessa utvéirderingsmatt.

Resultaten visar att retrievalsteget generellt presterar bra for bade trinings- och test-
data. I majoriteten av fallen rankas relevanta segment hogt bland retrievalkandidaterna.
Detta kan ses i MRR-virden dér virdena ligger mellan 0.74 och 0.87 for test-goldsetet,
vilket #r lovande for nistkommande extraktionssteg. Aven virden for recall@k visar
att relevanta segment vanligtvis hamnar hogt upp i rankingen. For utvirderingsmat-
tet recall@20 (relevanta killor) kan det utldsas att majoriteten av relevanta segment
aterfinns bland top-20 resultat i bade trinings- och test-goldset. Utvirderingsmaétten
precision@20 (korrekta kéllor) visar dven att cirka 0.44 till 0.47 av top-20 kandidater
bestér av relevanta segment med korrekt virde for test-goldsetet. Denna siffra ligger
mellan 0.64 och 0.67 for tranings-goldsetet. Eftersom precision@20 (korrekta kéllor)
miter andelen relevanta segment som dven innehéller korrekt virde i top-20 kan denna
skillnad inte enbart direkt forklaras av skillnaden i goldsetens konstruktion. Eftersom
en O0knings i recall@20 (relevanta killor) dven observeras skulle dessa resultat kun-
na forklaras genom att testsetet innehaller storre variation i hur finanisell information
presenteras, vilket leder till en 6kning av recall@20 (relevanta kéllor) men att méing-
den kéllor som innehdller korrekt virde dr mindre &n trinings-goldsetet vilken ger en
minsking i precision@20 (korrekta killor).

I resultaten kan en maérkbar skillnad mellan recall@1 och recall@20 observeras,
vilket innebdr att retrievalsteget ofta hittar ritt segment, men inte alltid placerar det ritta
segmentet hogst upp. Detta motiverar anvindningen av top-k retrieval och efterfoljande
reranking- och trianguleringssteg i pipelinen.

6.2.1 Traningsset och Testset

Resultaten visar att samtliga utvirderingsmatt dr genomgiende likartade for bade
trinings- och testsetet. Sarskilt recall@10 och recall@20 uppvisar liknande resultat
med sma variationer. Detta indikerar att retrievalmodellen har en relativ god generali-
seringsformaga nir det kommer till bade sedd och osedd data.

Det ska dock noteras hir att testsetet innehéller en stérre midngd potentiella kéllor
per friga jamfort med tridningssetet. Det innebér att testsetet dar mindre strikt definierad
och mer inkluderande &n for traningssetet, vilket har en paverkan pa jamforbarheten
mellan dessa. Dé det finns flera annoterade relevanta killor blir recall svarare att tolka
och jamfora direkt med tridningssetet.

Denna skillnad i goldset innebér att resultatet for testsetet kan stabiliseras eller mar-
ginellt forbittras nér flera relevanta segment inkluderas, da sannolikheten att lokalisera
ett relevant segment 6kar. Detta kan ses pa de studiespecifika matten (primarkélla @20,
precision@20 (korrekta killor) och recall@20 (relevanta killor)) dir primér killa@20
och precision@20 (korrekta killor) uppvisar hogre resultat, samt ett forsdmrat resultat
for recall@20 (relevanta killor) for trianingsetet jaimfort med testsetet. Ett forbéttrat
resultat pd recall@20 (relevanta kéllor) dr forviantat dd en utdkning av goldset ger fler
relevanta killor for modellen att identifiera.

Trots dessa skillnader i goldsetkonstruktion uppvisar modellen jimforbara resultat
mellan trianings- och testsetet, vilket indikerar att retrievalmodellen har en relativ stabil
prestanda mellan de olika goldseten.
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Nir det kommer till de hogst rankade segmenten visar resultaten pa en liknande trend
for bade trinings- och testset. Detta betyder att ett relevant segment i stor utstrickning
hamnar hogt i kandidatlistan. Eftersom samma monster uppvisas for bdda goldseten
tyder detta pa att retrievalmodellen bibehaller en relativt god formaga att identifiera och
rangordna relevanta segment.

6.2.2 Rerank och utan rerank

En viktig aspekt i analysen &r effekten av reranking pé retrievalresultatet. Detta jamfors
mellan olika konfigurationer, med och utan heuristisk rerank, samt ett experiment med
en cross-encoder rerank-modell.

Resultaten visar att rerank genomgéende har en positiv effekt pa resultatet, vilket
framforallt dr tydligt i de hogst rankade segmenten. For 6vriga matt, recall@5-20
observeras endast marginella variationer i resultatet.

Detta indikerar att rerank frimst paverkar precision i toppkandidaterna, utan att ha
en stor inverkan pé den 6vergripande retrievalformégan.

For utvarderingsmaétten primirkélla @20, precision @20 (korrekta kéllor) och recall @20
(relevanta killor) kan det utldsas att rerank framst har en positiv paverkan pa priméarkal-
lans position i retrievalsteget, vilket giller for de bada dataseten, men sirskilt tydligt
for testsetet.

Detta beror troligtvis pé att rerank inte introducerar nya kandidater, utan omordnar
de redan himtade kandidaterna frdn hybridsokningen. Effekten av rerank &ar darfor
beroende av hur vil den initiala hybridsokningen lyckas identifiera relevanta segment.

For cross-encoder modellen pa querybaserad text, visar resultaten generellt en simre
prestation dn hybridmodellen for querybaserad text utan rerank. Denna variation blir
mest pataglig for hogre recall@k-nivéer. Detta indikerar att cross-encoder modellen
i detta fall inte bidrar till ndgon forbéttring utan snarare har en negativ inverkan pa
resultatet i stort. En rimlig forklaring till detta skulle kunna vara att cross-encodern
inte dr trinad pa specifikt finansiella dokument och dérfor har en begrinsad formaga
att avgora relevans i tabellintensiva och doménspecifika segment. Detta &dr sdrskilt
patagligt i denna studie d& ménga rerank-modeller tridnats pd I6pande text, och inte
strukturintensiva tabellsegment som denna studie anvinder sig av. En annan mojlig
forklaring skulle kunna vara att di hybridmodellen i grunden visar relativt starka
resultat, kan cross-encodern borja rangordna kandidater som redan ligger relativt ritt,
vilket i stdllet kan fa en negativ effekt pa resultatet.

6.2.3 Skillnad mellan querybaserad text och strukturerad text

Resultaten visar generellt sma skillnader mellan querybaserad- och strukturerad text,
vilket tyder pé att bdda representationstyperna fangar relevanta segment i liknande
grad. Resultatet skiljer sig frimst pA MRR, primér forst och recall@1, vilket indikerar
att formatet p4 tabelltexten har en liknande paverkan pa retrievalresultatet som rerank.
Utifran detta kan det tolkas som att querybaserad text gor KPI:t mer explicit ndr det
foljer samma struktur som den stéllda sokfragan. Detta kan vara en anledning till att
dessa segment rankas hogre initialt frdn hybridsdkningen dn den strukturerade texten.
Denna effekt har dock, precis som for rerankingen, ingen paverkan pa retrievalkvaliteten
pé top-20 kandidater.

For métten primir killa@20, precision@20 (korrekta killor) och recall@20 (re-
levanta kéllor) finns det marginella variationer mellan querybaserad- och strukturerad
text. Detta &r framst tydligt for primér kidlla@20, vilket skiljer sig med ca 2%. Denna
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skillnad &r dock sd pass liten att ingen slutsats kan dras om huruvida dessa texttyper har
ndgon paverkan péd dessa matt.

Da recall@10-20 redan ligger mellan 0.95 och 0.98 frén retrievalsteget nidra en
“takeffekt”, vilket innebdr att formagan att identifiera ritt segment ndrmar sig sin
maximala niva och smé forbattringar har minimal péverkan pa resultatet. Detta gor att
skillnad i textembeddings mellan querybaserad och strukturerad text, visar marginell
skillnad i recall@10-20. Detta styrker argumentet att den querybaserade texten bidrar
mer som ett rankingmadtt dn forbittring av retrievalkvaliteten.

6.2.4 Med och utan Doclingfel

Ett extra test-goldset inkluderades for att utvdrdera paverkan av felkéllor vid doku-
mentkonverteringen med Docling. Resultaten indikerar att samtliga utvirderingsmatt
forsdmras nir dessa Doclingfel forekommer. Aven om variationen ir liten paverkas
retrievalsteget av Doclingfel. Detta ar sérskilt viktigt for recall@10-20, da detta kan
leda till att vissa segment gér forlorade eller identifieringsgraden blir sdmre.

Resultaten visar att Doclingfel leder till en konsekvent forsamring i retrievalprestan-
dan. Effekten &r dock relativt begridnsad, vilken indikerar att retrievalmodellen i ménga
fall fortfarande kan lokalisera relevanta segment trots brister i dokumentkonverteringen.
Detta beror pé att Doclingfel ofta forekommer pé enskilda segment, vilket gor att andra
relevanta segment fortfarande kan lokaliseras. Detta skapar da en begrinsad effekt pa
resultatet.

Samtidigt behover en begrinsad paverkan pa retrievalsteget inte innebira att ef-
terfoljande steg i pipelinen blir opaverkade. Doclingfel har inte enbart paverkan pa
retrievaltexten utan dven det innehdll som skickas vidare till extraktionssteget. Denna
paverkan diskuteras vidare i extraktionsavsnittet.

6.3 Extraktion

Utifran Tabell [I7] kan en tydlig skillnad observeras mellan resultaten for extraktion
frén tabellsegment och extraktion fran textsegment. Extraktion fran tabeller uppvisar
genomgdende hogre prestanda dn extraktion fran 16pande text. Detta kan ses som lovande
da de flesta finansiella KPI:er fran arsredovisningar ofta forekommer i tabeller, framst
huvudtabeller som balansrikning, resultatrikning eller kassaflodesanalys.

En mojlig forklaring till denna skillnad ir att tabeller ofta dr mer strukturerade &n
Iopande text. Finansiella KPI:er presenteras ofta tillsammans med tydliga radetiketter,
kolumnrubriker och értal, vilket gor det mojligt for den regelbaserade extraktionsmeto-
den att identifiera och koppla samman ritt KPI med ritt virde pé ett forutbestamt sitt.
Risken for tolkningsfel blir ddrmed ldgre 4n vid extraktion fran text.

Textsegment dr ddremot mer varierande nir det kommer till sprdk och struktur.
Samma KPI kan uttryckas pa flera olika sitt, i olika formuleringar samt med olika
synonymer. Aven flera viirden kan férekomma i samma mening och komplexiteten kan
variera. Detta gor att hoga krav behover stéllas pa den transformbaserade QA-modellen,
som dad maste forstd den semantiska kontexten och identifiera rétt svarsspann i texten
dir flera rimliga kandidater kan forekomma.

Resultaten tyder pa att den valda hybridstrategin ar vil anpassad for uppgiften, da
respektive extraktionsmetod dr ldmpad for den information den hanterar. Systemet visar
sig prestera bést pd delar av dokumentet dér primérinformation vanligtvis hittas.

Det ska dock ndmnas att resultaten frin extraktionen utgér frdn de segment dar
goldset har facit, vilket betyder att den inte helt aterspeglar den totala extraktionsfor-
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mégan for alla segment. Det kan dock utlidsas fran Tabell ] och [6] att andelen segment
som innehar facit ligger mellan cirka 0.65 och 0.8, vilket tyder pa att en majoritet av de
himtade segmenten innehéller facit, vilket da styrker extraktionsresultatets validitet.

6.3.1 Tabellextraktion

Extraktionsresultaten for tabeller visar att metodens prestation beror mycket pa hur
tabellen dr formaterad. For en tabell med tydliga ar som kolumnrubriker extraheras ritt
virde i de allra flesta fall, vilket kan utlédsas i resultaten for utvirderingsmattet bara ar.
Aven for tabeller med blandade/ ar i spann visade sig extraktionsmetoden i de flesta fall
fungera vil. En minskning i extraktionsférmaga kan dock noteras for kategorin inga ar.
Utifran dessa resultat kan en trend tydas, dar extraktionsresultatet paverkas mirkbart
beroende pé hur artalen &r presenterade.

Resultatet visar en liknande extraktionsforméga over samtliga utvdrderingspunkter
och konfigurationer. Detta dr véntat di samtliga konfigurationer inte har ndgon direkt
paverkan pa extraktionsmodellen. Dessa variationer i resultat uppstér dirmed pa grund
av sma variationer i retrievalstegets resultat. DA resultaten visar ett liknande resultat
frén extraktionen, indikerar detta att det i stor utstrickning identifieras 6verlappande
segment i det tidigare steget. Detta gor att indata for extraktionen blir liknande mellan
konfigurationerna, vilket begrinsar skildringar i resultat.

Utifran resultaten kan det konstateras att Exact Match-virdet dr nagot hogre for
testsetet dn for traningssetet. Detta dr sérskilt noterbart for kategorin “inga ar” dir en
okning fran 0.36-0.40 for trianingssetet till 0.81-0.84 for testsetet kan noteras. Detta
ar ndgot ovintat resultat, d& modeller generellt tenderar att prestera bittre pa data
de har tridnats pd. En mgjlig forklaring till detta resultat &r att goldset for testsetet
kompletterades med flera sekundirkéllor. Eftersom ett extraherat virde kan forekomma
pa flera platser i en drsredovisning innebér fler annoterade sekundérkillor att systemet
har fler mojligheter att fa en korrekt triaff vid utvarderingen. Detta kan i sin tur bidra till
hogre EM-virden.

En annan mojlig forklaring dr uppbyggnaden av testsetet. Testsetet bestér av 15
arsredovisningar fordelade 6ver fem olika bolag, vilket innebér att samma bolag hanteras
flera génger. Flera &rsredovisningar inom samma bolag kan ha en tendens att dela
liknande struktur, terminologi och presentationssétt. Om drsredovisningarna har ménga
strukturella likheter kan retrieval- och extraktionssteget gynnas av att samma typ av
KPI aterfinns i liknande sektioner och tabellstrukturer. Detta kan gora det enklare for
systemet att identifiera relevanta kéllor och extrahera korrekta virden, vilket kan bidra
till att testsetet visar pa hogre resultat @n traningssetet. Resultatet skulle dven kunna
forklaras av att olika typer av tabeller inkluderas i respektive dataset, vilket innebar att
svarighetsgraden for tabellextraktionen inte nodvéndigtvis dr jaimforbar mellan trinings-
och testdataseten.

Utifrén studiens experiment dr det ddrmed svart att avgora vilken av dessa faktorer
som paverkar resultaten mest, men det indikerar pa att resultatet inte &r helt jamforbara
mellan trinings- och testset.

Resultatet frdn de olika konfigurationerna visar att Doclingfel skapar en tydlig
effekt pa extraktionsformagan. For konfigurationen querybaserad text kan det utldsas
en minskning i EM f0r tabellextraktion fran cirka 0.96 till cirka 0.91, vid introduktion
av Doclingfel. Detta kan forklaras genom att extraktionssteget ér starkt beroende av
strukturen och innehdllet pd de inkommande segmenten. Nér Doclingfel introduceras i
form av felaktig tabellstruktur, sammanfogade celler eller forlorad relation mellan KPI,
artal och virde, forsdmras kvaliteten pd den information som segmenteringen bygger
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pa. Detta leder till att extraktionen far svarare att extrahera ritt information fran datan.

Konsekvensen av Doclingfel blir dirfor inte bara en frdga om modellens prestanda,
utan dven en konsekvens av att kvaliteten pd indata till extraktionssteget forsdmras. Detta
gOr att dven om retrievalsteget lyckas i sin process att identifiera relevanta segment, kan
segmentet innehdlla felaktig information.

Sammanfattat tyder detta pa att resultatet frin dokumentkonvertering skapar en
viktig felkilla i pipelinen. Detta d& den paverkar informationskvaliteten redan innan
extraktionssteget anvinds.

6.3.2 Textextraktion

For textextraktion visar resultatet for triningssetet sig vara mérkbart béttre &n for testse-
tet. Detta tyder pa att den finjusterade XLM-RoBERTa-modellen har littare att identifi-
era korrekta svarsspann i textsegment som liknar de exempel som modellen trinats pa.
Till skillnad fran tabellextraktion, dédr informationen ofta foljer en relativt konsekvent
struktur, bestar l10pande text ofta av storre variation i sprak, formuleringar och kontext.
Samma KPI kan uttryckas pa flera olika sitt och i olika meningskonstellationer, vilket
gor generalisering till nya dokument mer utmanande.

Resultaten tyder pa att QA-modellen édr ndgot kiinslig for variationer i formuleringar
och dokumentstruktur, vilket &dr sirskilt tydligt i testsetet dir en minskad extraktions-
formaga kan noteras. En bidragande faktor kan dven vara den begrdnsade midngden
traningsdata, vilket innebdr att modellen saknat tillrdckligt med exempel att ldra sig
varierande sétt att uttrycka finansiell information pé. Detta kan leda till att model-
len presterar vl pé textsegment som liknar traningsdatan, men sdmre pd osedda och
varierande formuleringar i testdatan.

Resultaten tyder dven pd att extraktion ur text 4r mer utmanande n extraktion ur
tabeller. Medan tabeller ofta presenterar information i ett strukturerat format dér rela-
tionen mellan KPI och virde &r tydlig, kriver textextraktion bade semantisk forstaelse
och korrekt identifiering av KPI och svarsspann i en mer komplex kontext. Detta gor
att skillnader mellan trianings- och testresultat blir mer framtriddande for textsegment &n
for tabellsegment.

En anledning till detta dr att triningsdatan som modellen trinats pa hade forberetts
for traning, vilket da bestod av enklare meningar, frimst med ett enda KPI. Detta
skulle da kunna paverka resultatet for testdatan da texten ofta kan sakna tydlighet, flera
sprékliga variationer och uppstillningar av KPI med en eller flera KPI i samma mening.
Detta kan da paverka extraktionsformagan for modellen pa osedd data, vilket skulle
kunna beskriva resultatet.

Resultaten visar att textextraktionen dr betydligt mindre paverkad av Doclingfel,
dir enbart en marginell forsamring observeras. Detta tyder p4 att textsegment i mindre
utstriackning péaverkas av strukturella fel i dokumentkonverteringen, dd denna typ av
segment inte dr beroende av explicit tabellstruktur.

Dessa resultat bor dock inte enbart tolkas utifrdin modellens egna prestation utan
kan #ven ses fran ett pipeline perspektiv. Detta betyder att modellen dven dr beroende
av tidigare steg i pipelinen, vilket betyder att brister i segmenteringen och retrievaln
kan ha en paverkan pa resultatet.

Resultaten bor dérfor inte tolkas som ett direkt métt pd QA-modellens extraktions-
formiga, utan snarare som ett métt pd pipelinens totala prestation for retrieval- och
extraktionsstegen.
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6.4 Triangulering

Trianguleringssteget i denna studie fungerar som ett beslutslager dir extraherade virden
aggregeras och vigs samman utifrdn uppskattad tillforlitlighet. Detta ligger d& grunden
for ett beslut av det slutgiltiga vérdet. Till skillnad fran foregédende steg, dér fokus ligger
pa enskilda segment, syftar trianguleringen till att hantera situationer dér likvardiga
killor innehéller varierande numeriska virden.

EM ligger generellt mellan cirka 0.65 och 0.80 beroende péd goldset, vilket tyder
pa en relativ stabil prestanda over samtliga konfigurationer. Det kan dock noteras en
tydlig skillnad mellan tridnings- och testset, dir EM minskas frén cirka 0.76-0.80
pa traningssetet till cirka 0.69-0.71 pa testsetet utan Doclingfel. Detta tyder pé att
dven trianguleringssteget dr beroende av tidigare stegs prestanda i pipelinen. Eftersom
trianguleringssteget inte har ndgon egen formaga att paverkan tidigare stegs prestation ar
den enbart beroende av kandidatgenereringen och resultatet fran pipelinens tidigare steg.
Detta reducerar mojligheten for trianguleringen att identifiera korrekt svar nir felaktiva
kandidater introduceras eller relevanta segment missas. Nir Doclingfel introduceras
minskas EM ytterligare till cirka 0.64—0.66. Detta styrker argumentet att tidigare stegs
prestation paverkar trianguleringens formdga att identifiera det mest sannolika vérdet
bland flera oberoende evidenskdllor.

Utifran resultaten kan observeras att fordelningen av beslutsstatus r relativt likartad
mellan konfigurationerna. Andelen klar vinnare dr den mest framtriddande, som utgor
majoriteten av fallen, cirka 0.61-0.68, medan mjuk vinnare och konflikt representerar
resterande del. Detta tyder pa att systemet i de allra flesta fall lyckas sirskilja ett
dominerande kandidatvirde fran ovriga. Samtidigt forekommer fall med motstridiga
kandidatvirden, vilket indikerar att viss osédkerhet kvarstar.

En viktig detalj i resultatet dr avsaknaden av andelar konsensusfall for samtliga
konfigurationer. Detta bor dock inte tolkas som en svaghet i trianguleringen utan beror
sannolikt pa hur pipelinens retrievalsteg dr utformad. Eftersom kandidatgenerering
frén retrievalsteget alltid returnerar ett fast antal segment per datapunkt, inkluderas
dven i ménga fall fler kéllor dan vad som é&r relevanta. Detta gor att en fullstindig
overenskommelse mellan extraherade virden séllan uppstér, vilket forklarar resultatet.

Resultatet visar dven att skillnader mellan konfigurationer &r varierande men begrin-
sade. Detta kan bero pa att, likt extraktionen, dr trianguleringen beroende av foregédende
steg i pipelinen. Det tyder pa att de olika konfigurationerna inte har ndgon direkt paver-
kan pé trianguleringsmodellen, utan variationerna kan forklaras av skildringar i resultat
frén retrieval- och extraktionssteget. Eftersom dessa steg i stor utstrickning genere-
rar Overlappande segment mellan konfigurationerna blir dven trianguleringens indata
likartad, vilket begrénsar skillnaderna i slutresultatet.

Sammanfattat visar trianguleringen att genom en sammanvigning av flera eviden-
skéllor kan tillforlitligheten forbéttras, men metoden dr beroende av tidigare steg i
pipelinen och kan inte kompensera for fel som uppstér i dessa steg.

6.5 Begransningar

Dataméngden for denna studie var ndgot begridnsad, vilket kan péaverka generaliser-
barheten hos systemet. Som trdningsdata anvidndes 29 svenska arsredovisningar och
testsetet bestod av 15 svenska &rsredovisningar. Aven om resultatet for retrievalsteget
ar lovande dr det svart att fullt ut beddma systemets prestation pa stdrre och mer va-
rierande dokumentmingder med olika sprik, layoutstrukturer och branschvarierande
arsredovisningar.
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En annan begriansning handlar om att synonymlistor och mappningar mellan KPI och
tabelltyp dr manuellt konstruerade. Detta introducerar ett beroende dér dessa kopplingar
kriver bred dominkunskap. Detta kan resultera i falskt positiva och falskt negativa
klassificeringar.

En begrinsning i studiens utvirdering dr att tva olika strukturer pa goldset anvénts
i denna studie. Tranings-goldsetet bestod av ett striktare facit ddr enbart segment som
inneholl ritt virde togs med. Test-goldsetet utvidgades och fler relevanta segment
inkluderades. Detta innebér att vissa retrievalmatt, sirskilt recallbaserade matt, inte
ar fullt jamforbara mellan dataseten eftersom fler segment som anses vara relevanta
inkluderas i test-goldsetet.

En begrinsning som &r pataglig for studien &r respektive stegs beroende av korrekt
dokumentkonvertering och segmentering. Resultaten visar att samtliga steg i pipelinen
forbittras nér felaktiga segment frdn Docling exkluderas. Detta indikerar att delar av
systemets fel orsakas av brister i dokumentkonverteringen. Arsredovisningar innehéller
ofta en komplex och variationsrik layout med tabeller, noter, textsegment, punktlistor
etc. Detta gor att felaktig dokumentkonvertering kan leda till felaktig segmentering och
informationsforlust, vilket frimst 4r patagligt pa tabeller. Aven tabeller kan ha manga
olika format och former, vilket férsvarar segmenteringen och kan paverka resultatet i
studien.

En embeddingbaserad retrieval mdjliggor semantisk sokning men kan fortfarande
ha begrinsad forstaelse for numeriska relationer och specifika finansiella uttryck. Detta
kan leda till att semantiskt liknande men irrelevanta dokumentsegment rankas hogt.

En annan begrinsning i denna studie ir att systemets pipeline &r starkt beroende
av retrievalsteget eftersom efterfoljande extraktion endast genomfors pd de hiamtade
kandidaterna. Om relevanta dokumentsegment inte identifieras i retrievaln kan efterfol-
jande steg inte kompensera for detta, vilket gor retrievalsteget till en kritisk flaskhals i
systemet.

Retrievalsteget anvéinder sig av ett fast antal hdmtade segment (top-20). Detta kan
introducera irrelevant brus och ge modellen mer kandidatmaterial som kan péaverka
bade resultatet i retrievalsteget men dven pipelinens senare steg, dé fler killor kan skapa
svarare beslutsvariabler.

Vidare bor recall@k tolkas med forsiktighet for testsetet, da den endast utvérde-
rar hur vil retrievalmodellen identifierar ett relevant segment och inte huruvida detta
segment innehdller det korrekta virdet. Dd hoga recall@20 vérden for detta set inte
nodvindigtvis betyder hog slutlig korrekthet bor dirfor retrievalresultaten tolkas till-
sammans med resterande delar av pipelinen (extraktion och triangulering), vilka béttre
speglar systemets forméga att producera korrekta slutgiltiga svar.

For tabeller baseras extraktionssteget i huvudsak pa regelbaserade metoder och
heuristisk matchning. Detta gor systemet kénsligt for variationer i tabellstruktur, KPI-
bendmningar och dokumentformat.

En radbaserad retrieval anvinds for tabeller i denna studie, vilket kan innebéara
informationsforluster. Arsredovisningar kan innehélla komplexa tabellstrukturer dr re-
lationer mellan rader, kolumner och hierarkiska rubriker kan forloras i den konverterade
dokumentrepresentationen, speciellt vid radbaserad retrieval.

En begrinsning med trianguleringen &r att den bygger en heuristisk podngsittning,
vilket betyder att den anvénder fasta och inte inldrda vikter. Detta kan leda till 14g
generaliserbarhet till nya doméner i framtiden.

Slutligen returnerar systemet ett enskilt numeriskt virde per friga. Aven om triangu-
leringssteget berdknar tillforlitligheten heuristiskt (konsensus eller konflikt), modelleras
osidkerheten inte som ett statistiskt konfidensintervall eller en sannolikhetsférdelning
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over mojliga svar, utan som en regelbaserad uppskattning av tillforlitlighet.
Trots flera begridnsningar visar resultaten att retrievalbaserad KPI-extraktion frén
arsredovisningar dr mojlig.

7 Slutsats

Syftet med denna studie var att undersoka hur vil en RAG-baserad pipeline kan identifi-
era, lokalisera och extrahera finansiella KPI:er fran arsredovisningar. For att uppna detta
utvecklades en pipeline som kombinerar retrieval-, extraktions- och trianguleringsme-
toder for att hantera bade strukturerad och ostrukturerad information i arsredovisningar.

Resultatet visar att en hybridbaserad embeddingmodell generellt presterar bittre i
retrievaluppgifter. BGE-M3 visar de bésta resultaten nidr det kommer till MRR- och
recall-matt jamfort med Multilingual-E5-large. Detta tyder pa att en kombination av
sparse- och dense-representationer lampar sig vél i dominer som finansiella dokument
dir bade semantiska likheter och lexikala egenskaper har stor betydelse.

Vidare visar resultaten att rerank har en paverkan pd segmentens ordning, men
pavisar mindre effekt péd det totala antalet identifierade segment fran hybridsokning-
en. Resultaten visar dven att typen av retrievaltext for tabellsegment har en paverkan
pa systemets prestanda. Den querybaserade representationen uppvisar generellt bittre
resultat och mer stabil prestanda jaimfort med strukturerad text i konfigurationer utan
rerank. Samtidigt visar resultatet att skillnader mellan texttyperna minskar nér rerank
appliceras, vilket indikerar att rerank bidrar till ett jamnare retrievalresultat mellan de
olika konfigurationerna.

Vidare visar resultaten att en generell cross-encoder-baserad rerank-modell BGE-
reranker-large presterar sdmre dn den heuristiska rerank-modellen som anvénds i denna
studie. Detta indikerar att doménspecifik heuristik dr mer effektiv dn generella modeller
i finansiella dokument, dir dominspecifik kunskap har en stor betydelse.

Resultaten for extraktionen i pipelinen &r generellt goda, dér tabellextraktion visar
bittre prestation én textextraktion med avseende pa extraktionsformaga. Resultaten for
textextraktionen med en transformerbaserad QA-modell visar att metoden kan anvindas
for att extrahera svar frdn givna textsegment. Modellen lyckades identifiera relevanta
KPI:er i manga fall, men resultaten visar samtidigt att fel fortfarande forekommer. Detta
indikerar att QA-modeller kan extrahera finansiell information fran kontexter dar KPI:er
och virden kan presenteras i varierande formuleringar och sammanhang, da semantisk
forstaelse dr nodvandig.

Vidare visar resultaten for tabellextraktionen en generell hog prestanda for samitli-
ga konfigurationer, med stabila virden for bdde EM och F1-score. Detta indikerar att
finansiella tabeller i stor utstrickning kan extraheras korrekt nir rétt segment vl har
identifierats. Resultatet visar att tabellformatet har en paverkan pé extraktionsférméagan.
For tabeller med tydligt angivna ar uppvisas en nistintill perfekt extraktionsforméga.
Tabeller utan artal visar ddremot sdmre resultat. Detta beror pa att tabeller i rsredovis-
ningar ir varierande och komplexa, dir en mer kontextuell forstaelse 6ver sambanden
mellan rader och kolumner kan behdvas. Vidare visar resultaten att fel vid dokument-
konverteringen har en negativ pdverkan pé systemet prestanda. Detta visar att kvaliteten
i den initiala dokumentkonverteringen dr en betydande faktor for den slutliga extrak-
tionskvalitet.

Sammantaget visar resultaten att tabellextraktionen i en RAG-baserad pipeline ar
relativ robust, ddr den storsta begransningen grundar sig i retrieval- och preprocessings-
teget, snarare in i sjélva extraktionsmodellen.
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Resultaten for trianguleringen visar att systemet i relativt hog grad lyckas presentera
ett korrekt slutvirde. Det resultaten dven visar 4r att skillnader mellan killor férekom-
mer, vilket tyder pd att finansiell information ofta uttrycks p4 olika sitt i arsredovisning-
ar. Detta motiverar implementeringen av en trianguleringsbaserad valideringsmetod.

Resultaten visar dven att en killa identifieras som klar vinnare i majoriteten av fal-
len, samtidigt forekommer flera fall av konflikt mellan kéllor. Detta tyder pé att samma
KPI, med varierande representationer iterfinns i olika delar av rsredovisningen. Aven
i trianguleringen observeras att Doclingfel har en betydande roll for resultaten, vilket
dven styrker att den initiala dokumentkonverteringen &r viktig genom hela pipelinen.
Sammantaget visar resultaten att triangulering &r ett effektivt verktyg for att samman-
véga flera informationskillor dir informationen &r inkonsekvent snarare 4n att verifiera
identiska svar.

Resultaten fran denna studie forvintas bidra till kunskap om hur hybrida retrie-
valmetoder och evidensbaserad triangulering kan forbittra tillforlitligheten vid infor-
mationsextraktion fran finansiella dokument och har potentiella tillimpningar inom
kreditriskbedomning och anomalidetektion inom banksektorn.

8 Framtida arbete

Framtida arbeten kan riktas mot flera delar av den foreslagna pipelinen. DA studien
hanterar hela pipelinen frdn PDF till slutgiltigt svar har en del forbattringsmojligheter
identifierats. En central forbittring dr att hantera begrinsningar i dokumentkonverte-
ringen, med sdrskilt fokus pd tabellstrukturering. Forbittrad robusthet i detta steg skulle
sannolikt minska flera fel i pipelinens efterfoljande steg.

Vidare skulle en mer robust segmenteringsmodell kunna implementeras. Den nu-
varande segmenteringsmodellen behandlar direkt den konverterade dokumentrepre-
sentationen och dess utdata &r starkt beroende av dess kvalitet. Detta medfor att fel i
exempelvis Docling far en direkt paverkan pd segmenteringssteget, vilket ddirmed paver-
kar resten av pipelinen. Den nuvarande segmenteringsmodellen bygger p en radbaserad
segmentering av tabeller, vilket innebir en viss strukturell informationsforlust, séarskilt
i fall dér relationen mellan rader och kolumner inte &r tydlig. Framtida arbeten skulle
darfor kunna fokusera pé att utveckla en mer strukturmedveten segmenteringsmodell,
som bevarar tabellers interna relationer och hierarkier mer effektivt.

Ett annat framtida arbete skulle kunna utga ifran att forbéttra retrievalsteget genom
att utveckla och finjustera rerank-modeller pd doménspecifik data. De resultat som
observerades med en generell reranker indikerar att modeller utan doménanpassning inte
nodvindigtvis leder till forbéttrad prestanda i denna kontext, vilket motiverar behovet
av mer specialiserade 16sningar. En annan metod hade kunnat vara att testa att utveckla
en “Learning-to-Rank (LTR-modell)”, vilket dr en modell som trinas pd annoterad
data for att optimera rangordningen av kandidater baserat pa relevanssignaler. Detta
skulle kunna mdjliggdra en mer datadriven viktning av relevanta kandidatsegment &n
den nuvarande modellen som utgér frdn heuristiska rankingstrategier. En alternativ
metod skulle kunna vara att vilja storre tabellsegment. Detta skulle d& bidra med mer
kontextuell information, sérskilt i mer komplexa tabeller. Denna 16sning riskerar dock
att forsdmra precision i retrievalsteget och gora det svarare att isolera relevanta virden.

Ett annat framtida arbete skulle kunna gé ut pa att forbéttra trianguleringssteget
genom mer sofistikerade beslutsmodeller, exempelvis probabilistisk aggregering eller
inldrda viktningar. Detta skulle kunna minska kénsligheten for motstridiga kandidat-
viarden och ytterligare stabilisera slutresultatet.
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Nagot som skulle stirka generaliserbarheten och gdra systemet mer robust dr att
vidga bade trinings- och test-goldsetet med fler och varierande arsredovisningar och
KPIL:er. Ett framtida arbete kan dven vara att undersoka prestandan for arsredovisningar
skrivna pa andra sprak dn svenska och utvidga till fler typer av bolag, exempelvis
fastighetsbolag.
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Appendix

A Hanteringsdetaljer av grupperade segment

Denna del beskriver hanteringen av grupperade segment for den adaptiva segmente-
ringen

A.1  Hantering av listor

Hanteringen av listor innebér att varje listpunkt transformeras till en rad i segmentets
textrepresentation med prefixet - och ett radslut. Nidstkommande segment adderas
successivt tills max-tokenlingden uppnés. Aven hir anvinds samma metodik som for
textsegment vid skapande av nya segment med Gverlappning och naturliga stopp.

A.2 Hantering av Nyckel-varde-par

Nyckel-véarde-grupper behandlas som par av tvd element, “nyckel” och “virde”. Ef-
tersom ordningen mellan vérdet och nyckeln kan skifta (ibland forekommer virde fore
nyckel) anvinds en metod (virdepoing) for att identifiera vilket element som sannolikt
ar nyckel respektive numeriskt virde. Metoden virderar numeriska siffror hogt och
nedvirderar kontext med hog andel bokstéver. Darefter jamfors de tva stringar som me-
toden ger som utdata, och sedan placeras de som antingen “’virde, nyckel” eller ’nyckel,
varde” beroende pa respektive virdepoidng. Direfter normaliseras paret till formatet
”Nyckel: Virde”, och eventuell forekomst av enheter extraheras och sparas med meta-
data. Precis som for textsegment avslutas dessa nir token-lingden maximeras. Dérefter
initieras ett nytt segment med ett Gverlapp péa 60 tokens for att bibehélla kontexten. P4 sa
sétt kan listor och nyckel-virde-par bli sokbara semantiskt via embeddings, samtidigt
som den ursprungliga strukturens “nyckel-virde”-logik bibehélls i textrepresentationen
och kompletteras med metadata.

B Milvus implementationsdetaljer
Detta avsnitt beskriver implementationsdetaljer kopplat till Milvus.

B.1 Milvus Schema

Foljande kod visar Milvus-schema som anvéndes for lagring av dokumentsegment.
Dessutom visas de index som som skapades for semantisk och lexikal sokning.

milvus_schema.add_field(field_name="chunk_id",
datatype=DataType.VARCHAR,
is_primary=True,
max_length=100,
auto_id=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="chunk_type",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=100,
enable_analyzer=False,
enable_match=False
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D)

milvus_schema.add_field(
field_name="text",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=65535,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="extraction_text",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=65535,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

milvus_schema.add_field(
field_name="embedding",
datatype=DataType.FLOAT_VECTOR,
dim=1024
)

milvus_schema.add_field(
field_name="sparse_embedding",
datatype=DataType.SPARSE_FLOAT_VECTOR

)

milvus_schema.add_field(
field_name="page",
datatype=DataType.INT64,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

D)

milvus_schema.add_field(
field_name="source_type",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=100,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="section",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=1000,
enable_analyzer=True,
enable_match=True

)

milvus_schema.add_field(
field_name="header",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=1000,
enable_analyzer=True,
enable_match=True

)

milvus_schema.add_field(
field_name="1level",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=100,
enable_analyzer=False,
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enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="table_type",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=200,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="unit",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=100,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="table_kpi",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=1000,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="table_id",
datatype=DataType.VARCHAR,
max_length=100,
enable_analyzer=False,
enable_match=False

)

milvus_schema.add_field(
field_name="values",
datatype=DataType.ARRAY,
element_type=DataType.VARCHAR,
max_capacity=20,
max_length=1000

D)

milvus_schema.add_field(
field_name="columns",
datatype=DataType.ARRAY,
element_type=DataType.VARCHAR,
max_capacity=20,
max_length=1000

D)

milvus_schema.add_field(
field_name="years",
datatype=DataType.ARRAY,
element_type=DataType.VARCHAR,
max_capacity=20,
max_length=1000

)

milvus_schema.add_field(
field_name="column_headers_raw",
datatype=DataType.JSON,
max_capacity=20,
max_length=1000

)

milvus_schema.add_field(
field_name="row_values_raw",
datatype=DataType.]SON,
max_capacity=20,
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max_length=1000
D)

Samt foljande index:

index_params.add_index (
field_name="embedding",
index_type="AUTOINDEX",
metric_type="IP",
index_name="embedding"

D)

index_params.add_index(
field_name="sparse_embedding",
index_type="SPARSE_INVERTED_INDEX",
metric_type="IP",
index_name="sparse_index"

)

index_params.add_index(
field_name="header",
index_type="INVERTED",
index_name="header"

)

index_params.add_index(
field_name="section",
index_type="INVERTED",
index_name="section"

B.2 Indexeringsval fér Milvus

Embeddingvektorn indexeras med en storlek representativt till modellens embedding-
dimension. Indextyp i Milvus for embeddingvektorn siitts till AUTOINDEX, vilket
tilldter Milvus att sjdlv bestimma vilken ANN-sokning som &dr mest optimal.

Sparse index (sparse-vektor) sitts till SPARSE_INVERTED_INDEX. Detta tillater
Milvus att sdka efter alla aktiva termer utifran sokfragan och gor en inverterad sdkning
mot segment som innehéller samma termer i arsredovisningen. Resultatet baseras pa
antalet term-matchningar.

C Implementationsdetaljer fér hybridsékning

Denna sektion sektion gir igenom implementationsdetaljer for hybridsokningen.

C.1 k-sweep

For att identifiera hur minga segment som behover extraheras fran Milvus, gors en

top-k sweep [30] pa tridnings-goldsetet. Eftersom tva separata sokningar appliceras,

en per segmenttyp, behover tvd k-virden identifieras. Retrieval kors initialt med ett

hogt k-virde, varefter mindre top-k-nivéer simulerades offline genom trunkering av den

rankade resultatlistan och utvirdering av retrievalkvaliteten for respektive k-cutoff.
Tre olika scenarier analyseras:

1) Recall av minst ett relevant segment.
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2) Recall da endast ett relevant segment finns att identifiera.
3) Recall da fler dn tva relevanta segment identifieras.

Resultaten av parameterstudien redovisas i Figur [H8]

recall_any by K combination
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Figur 6: Griins for retrieval av tabellsegment och textsegment med héiinseende pd recall
any.

Figur[6]visar en heatmap over recall fér minst ett relevant segment. Denna heatmap
undersoker hur recall dndras da k-virdet 6kar nir ndgot segment identifieras som dven
erhdlls i goldset.
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Figur 7: Griins for retrieval av tabellsegment och textsegment med héinseende pd recall
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Figur[7) visar en heatmap 6ver recall for fall d& goldet endast innehéller den priméra

kallan.
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recall_multi by K combination
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Figur 8: Griins for retrieval av tabellsegment och textsegment med héinseende pd recall
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Figur[§]visar en heatmap 6ver recall for fall dé tva eller fler segment himtades fran

retrievalsteget.

Eftersom den efterfoljande triangulering bygger pd en aggregering av flera eviden-
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D

Implementationsdetaljer fér reranking

Denna sektion gér igenom implementationsdetaljer for reranking.

D.1

For att bedoma hur vil ett tabellsegment 6verensstimmer med frdgans KPI berdknas flera
kompletterade likhetsmatt. Detta beror pa att dokumentkonverteringen kan introducera

KPI-likhet fér tabellsegment
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Foljande likhetsmatt anvinds:
Token Sort Ratio anvinds som grundmatt for att undersoka tokenlikhet oberoende av
ordning. Tva exempel kan ses i Tabell[T9

Tabell 19: Exempel pa applikation av token sort ratio

Fraga Segment
Totala intidkter Intékter
Rorelsemarginal | Justerad rorelsemarginal

Token coverage anvinds for att undvika hoga poidng for segment med begrinsad be-
greppsoverlappning. Detta beriknas enligt Ekvation 9]

|A N B
max(|Al, |B])

Tokenbaserad likhetspodng @dr en kombination av dessa och skapar en slutgiltig lik-
hetspoéng. Detta kan ses i Ekvation [I0}

Coverage =

€))

Scoreoken = Scorefy,zy * Coverage (10)

Bokstavsbaserad likhet anvands som en fallback, vilket jamfor strangar for varje tecken
dir mindre stavfel och variationer fdngas. For att minska risken for falska positiva
matchningar, viktas mattet med en faktor pd 0.85.

Full merge similarity anvinds som en annan fallback for fall da fel i dokumentkonver-
teringen slagit samman ord. Hir jaimfors d& normaliserade KPI-stringar diar mellanslag
tagits bort med kontexten. Se exemplet i Tabell 20}

Tabell 20: Konverteringsexempel pa borttagning av mellanslag

Innan konvertering | Efter konvertering
Summa tillgdngar summatillgingar
Totala intdkter totalaintédkter

Slutgiltig KPI-likhet dr det sammanslagna likhetsvirdet, vilket bestar av ett maxvirde
av ovanstéende likhetspoing. Detta kan ses i Ekvation[TT]

Similarity = max(Scoretoken, SCOre€Karaktir» SCOr€FullMerge) (11)

D.2 Synonymhantering

For varje KPI byggs en synonymlista upp, vilket anvinds for att hantera variationer i
finansiell terminologi. I Tabell 2] visas KPI med respektive synonymer.
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Tabell 21: KPT och respektive synonymer

Begrepp

Synonymer

Forsiljning av egna aktier
Kop/forsiljning av aktier
Amortering av langfristiga 14n

Aterbetalning av medel- och
langfristiga 1an

Ovriga langfristiga skulder
Forandring i verkligt virde
Verkligt virdeforandringar
Intékter

Nettoomsittning
Forsiljning

Omsittning

Nettoforsiljning

Betald rinta
Réntebirande skulder
Langfristiga finansiella skulder

Nettoskuld

Réntebérande nettoskuld
Langfristiga rantebirande skulder

Langfristig uppléning

Kop/forsiljning av aktier
Forsiéljning av egna aktier
Aterbetalning av medel- och
langfristiga 1an

Amortering av ldngfristiga 14n

Verkligt vardefoérandringar

Fordndring i verkligt vérde
Nettoomsittning, Forsiljning,
Omsittning, Nettoforsiljning, Totala
intékter

Intékter, Forsdljning, Omsittning,
Nettoforsiljning, Totala intékter
Intékter, Nettoomsittning, Omsittning,
Nettoforsiljning, Totala intdkter
Intékter, Nettoomséttning, Forséljning,
Nettoforsiljning, Totala intdkter
Intékter, Nettoomsittning, Forséljning,
Omsittning, Totala intdkter

Réntebirande nettoskuld
Langfristig uppléning, Finansiella
skulder, Langfristiga 1&neskulder
Réantebarande skulder, Rantebarande
nettoskuld

Rantebarande skulder, Nettoskuld
Langfristiga finansiella skulder,
Langfristig upplaning

Langfristiga rantebdrande skulder,
Nettoskuld, Langfristiga finansiella
skulder
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Begrepp

Synonymer

Kortfristiga rintebarande skulder

Kortfristiga finansiella skulder

Kortfristiga 1an

Réntebidrande kortfristiga skulder

Kortfristig upplaning

Goodwill
Minoritetsintresse

Betald utdelning

Kassaflode frén
finansieringsverksamheten

Kortfristiga 14n, Rintebéarande
kortfristiga skulder, Kortfristig
uppléning

Kortfristig upplaning, Finansiella
skulder, Kortfristiga laneskulder
Kortfristiga rantebédrande skulder,
Kortfristiga finansiella skulder,
Réntebirande kortfristiga skulder,
Kortfristig upplaning

Kortfristiga rintebédrande skulder,
Kortfristiga finansiella skulder,
Kortfristiga 1an, Kortfristig uppléning
Kortfristiga rintebédrande skulder,
Kortfristiga finansiella skulder,
Kortfristiga 14n, Réntebédrande
kortfristiga skulder

Innehav utan bestimmande inflytande,
Icke kontrollerande intressen, Minoritet,
varav innehav utan bestimmande
inflytande

Utdelning till aktiedgare, Aktieprogram
netto, Utbetald utdelning

Kassaflode fran
finansieringsverksamhet,
Nettokassaflode fran
finansieringsaktiviteter,
Finansieringsverksamhetens kassaflode

Betald skatt Betalda inkomstskatter, Skatter,
Inkomstskatt

Totala tillgdngar Summa tillgdngar, Balansomslutning

Begrepp Synonymer

Totala intdkter

Resultat efter finansnetto
Arets kassaflode

Eget kapital
Soliditet

Summa intékter, Nettoomsittning,
Intékter, Omséttning

Resultat fore skatt

Nettofordndring av likvida medel innan
valutadndringar, Reell foréndring av
likvida medel, Fordandring likvida
medel enligt bokslut

Summa eget kapital, Totalt eget kapital
Soliditeten, Soliditet,%, EBIT-marginal
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D.3 KPI-likhet fér textsegment
Denna del géar igenom hur KPI-likhet berdknas for textsegment.

Exakt trdff beskriver fall da ett KPI eller tillhérande synonym hittas exakt i texten. D&
returneras maximal likhetspoidng.

Fuzzy matching partial ratio anvéinds for att hitta delmatchningar mellan KPI och
textsegment

Begreppstiickning anvinds dven for textsegment for att identifiera 6verlapp mellan KPI
och texten. Detta visas i Ekvation [12]

|A N B|
|Al

Coverage = (12)

Kombinerad slutpodng Den slutgiltiga likhetspodngen beridknas genom f6ljande formel.
Detta visas i Ekvation[I3]

Similarity = 0.7 * Partialg,;;, + 0.3 * Coverage (13)

D.4 Troskelvarden

For att straffa svaga matchningar och belona bra skapas vissa troskelvirden. Segment
med en likhetspoédng som Overstiger troskelvirden far en positiv viktning medan segment
som kommer under fir en negativ viktning. Dessa troskelvirden redovisas i Tabell

Tabell 22: Troskelvirde for olika segmenttyper

Segmenttyp Troskel
Tabellsegment 60
Textsegment 65

For likhetspoing ges dven en extra positiv viktning for bdda segmenttyperna med re-
ducerande beloning beroende pé respektive likhetspoidng. Detta gors for troskelvirdena,
100, 80, 50, 30.

E Implementationsdetaljer f6r extraktion
Denna sektion gir igenom implementationsdetaljer for extraktionssteget.

E.1 Val av vardekandidat fér tabellsegment

For fall da flera virdekandidater finns bland kandidatgenereringen anvinds en priorite-
ringslista, vilket kan ses i Tabell 23]
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Tabell 23: Prioriteringslista for val av kandidater

Nyckelord Prioritet
koncern 1
total 2
summa 3
utgdende balans 4
arets slut 5
nettobelopp redovisade i 6
netto 7
redovisat virde 8
helar 9
verkligt vérde 10
brutto 11
q4 / kv4 12
q3/kv3 13
q2/kv2 14
ql / kvl 15
omréknat 16
fordndring 17
gruppen 18
arets borjan 50

F Implementationsdetaljer fér triangulering
Denna sektion gér igenom implementationsdetaljer for trianguleringssteget.

F.1 Tabelltypsmappning

Trianguleringssteget anvinder sig av en tabelltyp-mapping for respektive KPI. Mapp-
ningen som gjorts kan ses i Tabell 24]
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Tabell 24: KPI och tabelltypsmappning

KPI Rapporttyp
Totala intidkter resultatrikning
Intédkter resultatrikning
Ovriga intikter resultatrikning
Rorelseresultat resultatrikning
Rorelsemarginal resultatrikning
Finansiella intdkter resultatrikning
Finansiella kostnader resultatrikning
Réntekostnader resultatrikning
Resultat efter finansnetto resultatrikning
Resultat fore skatt resultatrikning
Skatt resultatrikning
Betald skatt kassaflodesanalys
Poster av engdngskaraktir resultatrikning
Varav poster av engangskaraktir resultatrikning
Fordndring i verkligt vérde resultatrikning
Goodwill balansrikning
Totala tillgangar balansrikning
Eget kapital balansrikning
Eget kapital hinforligt till moderbolagets aktiedgare balansridkning
Minoritetsintresse balansrikning
Obeskattade reserver balansrikning
Soliditet balansrikning
Nettokassa balansrikning
Réntebdrande skulder balansrikning
Kortfristiga riantebdrande skulder balansrikning
Langfristiga rantebdarande skulder balansrikning
Langfristiga finansiella skulder balansrikning
Kortfristiga finansiella skulder balansrikning
Kortfristiga leasingskulder balansrikning
Langfristiga leasingskulder balansrikning
Ovriga langfristiga skulder balansrikning
Kortfristiga 1an balansrikning
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KPI Rapporttyp
Skulder till kreditinstitut balansrikning
Kassa och bank balansridkning
Kortfristiga placeringar balansrikning
Likvida medel balansrikning
Kassaflode fran den 16pande verksamheten fore kassaflodesanalys
fordndring av rorelsekapital

Kassaflode fran fordndring av rorelsekapital kassaflodesanalys
Kassaflode frén investeringsverksamheten kassaflodesanalys
Kassaflode fran investeringsaktiviteter kassaflodesanalys
Kassaflode fran finansieringsverksamheten kassaflodesanalys
Kassaflode frén finansieringsverksamhet kassaflodesanalys
Kassaflode fran finansieringsverksamheten kassaflodesanalys
avseende frimmande kapital

Fordndring likvida medel enligt bokslut kassaflodesanalys
Nettofordndring av likvida medel innan kassaflodesanalys
valutadndringar

Arets kassaflode kassaflodesanalys
Valutakursdifferenser kassaflodesanalys
Upptagande av 14n kassaflodesanalys
Amortering av 14n kassaflodesanalys
Amortering av leasingskulder kassaflodesanalys
Amortering av langfristiga 1an kassaflodesanalys
Betald utdelning kassaflodesanalys
Aterkdp av egna aktier kassaflodesanalys
Nyemission kassaflodesanalys
Forsiljning av egna aktier kassaflodesanalys
Forvirv av innehav utan bestimmande inflytande kassaflodesanalys
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