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RESUMEN DEL PROYECTO

Empresas de todo el mundo generan diariamente enormes cantidades de documentos que
ralentizan el trabajo de sus empleados y cuya informacion generalmente queda archivada
para siempre. Analizar dichos documentos con herramientas de Document Al y extraer su
informacion de manera automatizada ayuda a mejorar el rendimiento empresarial. Sin
embargo, ninguna de las soluciones existentes esta centrada en polizas de seguros, o
requieren de cientos de polizas anotadas manualmente para su correcto funcionamiento. Por
ello, en este Trabajo de Fin de Grado se presenta una nueva herramienta de extraccion
automatica de datos de polizas de seguros, construida a partir de modelos de aprendizaje
automatico, que permite al usuario analizar sus pélizas sin necesidad disponer documentos
anotados.

Palabras clave: Document Al, Pdliza de seguro, Herramienta de extraccion de datos,

Inteligencia Artificial

1. Introduccion

La inmensa cantidad de documentos generados, enviados y recibidos diariamente por las
empresas tiene un impacto negativo en su rendimiento. Por un lado, los trabajadores
deben emplear enormes cantidades de tiempo buscando informacion en documentos para
satisfacer las necesidades de los clientes. En concreto, segun un estudio realizado por
ABBYY, en Reino Unido un 27% de los empleados perdian un dia laboral entero por
semana buscando dicha informacion. Por otro lado, de no ser extraida, la informacion
contenida en dichos documentos, muchas veces de gran importancia para las empresas,
quedaré archivada para siempre. Por ello, la extraccién de datos de documentos juega un
rol muy importante en la mejora del rendimiento de las empresas.

La extraccion manual de dicha informacion resulta ineficiente y poco escalable. Sin
embargo, el Document Al, al emplear modelos de Inteligencia Atrtificial, ofrece una
solucion mucho maéas precisa y escalable, permitiendo a las empresas analizar
documentos de manera automatizada. Los principales modelos utilizados en este &mbito
estan basados en la arquitectura de los Transformers. Generalmente, estos modelos son
pre-entrenados con aprendizaje autosupervisado en tareas generales, y mas tarde,
afinados en tareas concretas con pequefios datasets de documentos anotados.

El creciente nimero de empresas que demandan los servicios de Document Al hace ver
que se trata de un sector al alza. Empresas como Amazon, Google o Microsoft ofrecen
sus servicios de extraccion de datos en forma de plataformas de pago alojadas en la nube.
Sin embargo, ninguna de estas soluciones esta centrada en polizas de seguros, o requieren
de cientos de polizas anotadas manualmente para su correcto funcionamiento.



2. Definicion del proyecto

En este TFG se desarrolla una herramienta de extraccion de datos de polizas de seguros,
construida a partir de modelos de aprendizaje automatico, que solventa las carencias de
las soluciones existentes. Esta herramienta debe ser capaz de extraer: (1) todo el texto
presente en el documento, (2) todos los pares de datos relacionados y (3) elementos clave
definidos por el usuario; todo ello sin necesitar entrenamiento por parte del usuario. Esta
herramienta esta escrita en Python y ejecutada en un cuaderno de Google Colab.

Los modelos de Inteligencia Artificial escogidos para el desarrollo de la herramienta
comparten una serie caracteristicas comunes. En primer lugar, son modelos de cddigo
abierto. En segundo lugar, deben poder ser descargados listos para su uso, lo que implica
que deben de estar ya pre-entrenados y afinados. En tercer lugar, deben ofrecer buenos
resultados en sus respectivas tareas, de no ser el estado del arte. Cumpliendo con estas
caracteristicas, el modelo LayoutLMv2 es el pilar central de la herramienta, y se utiliza
con el objetivo de etiquetar cada token encontrado en el texto. Este modelo, desarrollado
por Microsoft basado en la arquitectura BERT, incorpora informacion sobre el texto
encontrado en el documento, su posicion 2-D e informacion visual del mismo. A parte,
también se utiliza el modelo PEGASUS de Google afinado en un dataset de comunicados
y reclamaciones de litigios de la SEC. Este modelo tiene el objetivo de resumir parrafos
de texto encontrados en el documento, con el fin de presentar la informacion lo méas
organizada y resumida posible. Ademas, se utiliza el modelo all-MiniLM-L6-v2 para
hallar la similitud entre dos oraciones. Esto ayuda a extraer elementos clave del
documento. Por ultimo, se va a emplear la herramienta OCR Pytesseract, para extraer el
texto del documento.

3. Descripcién de la herramienta desarrollada

El proceso de extraccidon de datos desarrollado en este TFG comienza por importar el
documento que se desea analizar. Este documento debe contener una sola pagina y estar
en formato imagen. En la Figura 1 se muestra la arquitectura de la herramienta
desarrollada y, por tanto, el proceso de analisis que seguiran los documentos

introducidos.
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Figura 1. Arquitectura de la herramienta desarrollada.

El documento introducido es procesado en primer lugar por LayoutLMv2, que etiquetara
cada token con una de las etiquetas {‘Other’, ‘Header-Beginning’, ‘Header-
Intermediate’, ‘Question-Beginning’, ‘Question-Intermediate’, ‘Answer-Beginning’,



’Answer-Intermediate’}, como puede verse en la Figura 2. Estas etiquetas aportan
informacion muy valiosa sobre el tipo de cada token y las posibles relaciones entre ellos.
Sin embargo, LayoutLMv2 no establece dichas relaciones y etiqueta palabras de manera
individual, pero no frases. Por ello, el siguiente paso es formar frases a partir de las
palabras etiquetadas.
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Figura 2. Ejemplo de etiquetado de una documento con LayoutLMv2.

Con este objetivo en mente, se ha creado una funcién que determina si una palabray la
de su derecha pertenecen a la misma frase o no. Dos palabras perteneceran a la misma
frase cuando estén una al lado de la otra y sean del mismo tipo {‘Other’, ‘Header’,
‘Question’, ‘Answer’}. Una vez formadas las frases, se forman a continuacion parrafos
siguiendo un proceso muy similar. Los parrafos estaran compuestos por frases del mismo
tipo, que estén una encima de la otra. Con los parrafos ya formados, en primer lugar, se
procede a extraer el texto de cada uno de ellos con la herramienta OCR Pytesseract y a
guardarlo dicho texto en el archivo SoloTexto.csv. Este archivo contendra todo el texto
encontrado en el documento, cumpliéndose asi el primer objetivo propuesto.

Por otro lado, los parrafos de tipo ‘Other’ son procesados por el modelo legal-
PEGASUS, que los resume sin que exista pérdida de informacion relevante.
Paralelamente, los parrafos, esta vez todos ellos, y no solo los de tipo ‘Other’, son
procesados por una funcion que encuentra relaciones formando pares con el formato
‘Pregunta + Respuestas’. Esta funcion busca estructuras determinadas partiendo de la
hipétesis de que la respuesta asociada a una pregunta se encontrara a su derecha o hacia
abajo. Las relaciones encontradas por esta funcion junto con los parrafos resumidos de
tipo ‘Other’ son guardados en un nuevo archivo llamado Resumen.csv, que, como su
propio nombre indica, sirve a modo de resumen de toda la informacién contenida en el
documento.

Por altimo, la herramienta analiza la similitud entre las preguntas de los pares ‘Pregunta
+ Respuestas’ y una serie de diccionarios con elementos que se pretenden extraer del
documento. La herramienta incorpora de manera predeterminada tres diccionarios: un
diccionario genérico a todas las pdlizas de seguros, un diccionario especifico para
seguros del automavil y un diccionario especifico para seguros del hogar. Sin embargo,
la creacion de nuevos diccionarios personalizados es posible. Para cada elemento
encontrado en cada uno de los diccionarios se selecciona la pregunta con la que tenga
mayor similitud. De esta manera, la herramienta es capaz de encontrar los elementos del
documento que mas se parecen a cada elemento que se desea extraer de él. Todos estos
elementos extraidos son guardados en un ultimo archivo Ilamado ElementosClave.csv.



4. Resultados

En este andlisis de resultados se van a analizar, en primer lugar, los resultados obtenidos
al procesar dos polizas de seguros distintas con la herramienta desarrollada en este TFG.
Posteriormente, se van a comparar dichos resultados con los obtenidos al analizar las
mismas pdlizas con la herramienta Document Al de Google.

En la primera tarea objetivo, la extraccion de todo el texto presente en el documento, la
herramienta desarrollada en este TFG es capaz de extraer correctamente el 89% de las
frases en una poliza y el 60% de la otra. Contando cada poliza con 82 y 77 frases a
extraer, respectivamente. A la hora de formar relaciones entre elementos del documento,
la herramienta extrajo 27 relaciones de la primera poliza 'y 16 de la segunda. En la Tabla
1 se muestran parte de las relaciones extraidas de la primera pdliza.

PREGUNTA RESPUESTA 1 RESPUESTA 2

Pollcy number 12345~67-89

Effective (01/04/2019 12:07 AM.

Expiration 06/01/2019 12:01AM

Named insured(s) Jack Smith Jane Smith
Underwritten by Farmers Insurance 6301 Owensmouth Ave.
Policy premium + fees: $798.48

Veh. #
year/make/model/vin
Bodily injury

2019 Porsche Macan 4D 4wD-

$250K each person/$500K
each incident

Property damage $100K each incident Included
Medical coverage $5,000 each person $66.50
Deductible 3500 ACV
Collision $1,000 ACY

Tabla 1. Relaciones extraidas por la herramienta.

Por altimo, en la tarea de extraccion de elementos clave, la herramienta extrajo 12
elementos de los 14 elementos objetivo de la primera pélizay 2 de 9 en la segunda poliza.
En la Tabla 2 se pueden ver algunos de los elementos extraidos de la primera péliza de
seguro.

DICCIONARIO GENERICO - SEGURO DEL AUTOMOVIL

Policy number 12345-67-89

Name insured Jane Smith

Effective date 01/01/2019 0:01
Premium 3797.6
Address 1234 Main St

Limit $250K each person/$800K each incident

Tabla 2. Elementos clave extraidas por la herramienta.

Por su parte, Document Al de Google, utilizando la plantilla de documento genérico, es
capaz de extraer a la perfeccion el texto mediante OCR, sin cometer errores. Sin
embargo, a la hora formar relaciones, esta herramienta solo formo 18 relaciones en la
primera polizay 2 en la segunda. Por ultimo, la plantilla genérica utilizada para el analisis
de estas polizas no ofrece la posibilidad de extraer elementos clave, y la creacién de una
platilla personalizada que si lo permita requeriria de al menos 200 pdlizas con los
elementos clave anotados manualmente.



Se puede concluir que la herramienta de Google incorpora una gran herramienta de OCR,
pero tiene problemas a la hora de formar relaciones y no ofrece la posibilidad de extraer
elementos clave. En cambio, la herramienta desarrollada en este TFG establece de
manera satisfactoria relaciones entre elementos del documento y es capaz de extraer gran
cantidad de los elementos clave objetivo; sin embargo, tiene problemas a la hora de
extraer el texto con precision. Cabe remarcar que esta falta de precision a la hora de
extraer texto empeora también los resultados obtenidos en el resto de las tareas.

Conclusiones

Como conclusiones generales, se ha podido probar la eficacia de los modelos basados en
Transformers, entrenados con el método de pre-entrenamiento mas afinado. Estos
modelos destacan por su capacidad de entendimiento del lenguaje humano y por la
versatilidad de sus aplicaciones. También se ha podido comprobar como introducir
elementos visuales y de posicion aumenta el rendimiento de los modelos en tareas del
Document Al. Ademas, se ha observado de manera préactica que una herramienta precisa
de OCR es un elemento clave para este tipo de herramientas, y se le debe dar prioridad.

Como trabajos futuros para mejorar la herramienta presentada en este TFG se aconseja,
en primer lugar, sustituir LayoutLMv2 por el recién publicado LayoutLMv3, ya que este
ultimo ofrece mejores resultados al etiquetar tokens. En segundo lugar, puede resultar
interesante la adaptacion de la herramienta a otros idiomas, especialmente a espafiol.
Esto se puede conseguir incorporando el modelo LayoutXLM, la version plurilinglie de
la misma familia. En tercer lugar, la mejora en la implementacion y uso de Pytesseract
en esta herramienta seria muy beneficiosa y mejoraria significativamente los resultados
obtenidos. Por ultimo, seria conveniente el desarrollo de una funcion que permita
analizar documentos de diversas paginas, asi como analizar documentos por lotes.
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ABSTRACT

Every day, companies around the world generate huge amounts of documents that slow
down the work of their employees and whose information is often archived forever.
Analysing these documents with Document Al tools and extracting their information in an
automated way helps to improve business performance. However, none of the existing
solutions focuses on insurance policies, or require hundreds of manually annotated policies
to work properly. Therefore, this thesis presents a new tool for automatic extraction of data
from insurance policies, built with machine learning models that allows users to analyse their
policies without the need of providing annotated documents.

Keywords: Document Al, Insurance Policy, Data Mining Tool, Artificial Intelligence

1.

Introduction

The immense number of documents generated, sent and received on a daily basis by
companies has a negative impact on their performance. On the one hand, workers must
spend enormous amounts of time searching for information in documents to meet
customer needs. Specifically, according to a study conducted by ABBYY, 27% of
employees in the United Kingdom lost an entire working day per week searching for
such information. On the other hand, if it is not extracted, the information contained in
these documents, often of great importance to companies, will remain archived forever.
Therefore, the extraction of data from documents plays a very important role in
improving the performance of companies.

Manual extraction of such information is inefficient and not very scalable. However,
Document Al, by employing Acrtificial Intelligence models, offers a much more accurate
and scalable solution, allowing companies to analyze documents in an automated way.
The main models used in this field are based on the Transformers architecture. Generally,
these models are pre-trained with self-supervised learning on general tasks, and later,
fine-tuned on specific tasks with small datasets of annotated documents.

The growing number of companies demanding Document Al services suggests that this
IS a growing sector. Companies such as Amazon, Google or Microsoft offer their data
extraction services in the form of paid platforms hosted in the cloud. However, none of
these solutions are focused on insurance policies, or require hundreds of manually
annotated policies to function properly.

Project description

This thesis develops a tool for automatic extraction of data from insurance policies built
with machine learning models that addresses the shortcomings of existing solutions. This
tool must be able to extract: (1) all the text present in the document, (2) all related pairs



and (3) key elements defined by the user; all this without requiring user training. This
tool is written in Python and executed on Google Colab notebook.

The Al models chosen for the development of the tool share several common
characteristics. First, they are open-source models. Secondly, they must be downloadable
ready to use, which implies that they must already be pre-trained and fine-tuned. Thirdly,
they must offer good results in their respective tasks, if not SOTA. Fulfilling these
characteristics, the LayoutLMv2 model is the central pillar of the tool and is used for
labeling each token found in the text. This model, developed by Microsoft based on the
BERT architecture, incorporates information about the text found in the document, its 2-
D position and visual information about it. In addition, Google's PEGASUS model, fine-
tuned on a dataset of SEC litigation releases and complaints, is also used. This model
aims to summarize paragraphs of text found in the document, in order to present the
information as organized and summarized as possible. In addition, the all-MiniLM-L6-
v2 model is used to find the similarity between two sentences. This helps to extract key
elements from the document. Finally, the OCR tool Pytesseract will be used to extract
the text from the document.

Tool description

The data extraction process developed starts by importing the desired document. This
document must contain a single page and be in image format. Figure 1 shows the
architecture of the developed tool and, therefore, the analysis process that the introduced

documents will follow.
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Figure 1. Architecture of the developed tool.

The document is first processed by LayoutLMv2, which will tag each token with one of
the following tags {'Other’, 'Header-Beginning', 'Header-Intermediate’, 'Question-
Beginning’, 'Question-Intermediate’, 'Answer-Beginning’, Answer-Intermediate’}, as
shown in Figure 2. These tags provide valuable information about the type of token and
the possible relationships between them. However, LayoutLMv2 does not establish such
relationships and labels words individually, but not sentences. Therefore, the next step
is to form sentences from the tagged words.
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Figure 2. Example of token tagging a document with LayoutLMv2.

With this goal in mind, a function has been created that determines whether a word and
the word to its right belong to the same sentence or not. Two words will belong to the
same sentence when they are next to each other and they are of the same type {'Other’,
'Header', 'Question’, 'Answer'}. Once the sentences are formed, paragraphs are then
formed following a very similar process. The paragraphs will be composed of sentences
of the same type that are on top of each other. With the paragraphs already formed, we
proceed first to extract the text from each of them with the OCR tool Pytesseract and
save the text in the file SoloTexto.csv. This file will contain all the text found in the
document, thus fulfilling the first proposed objective.

On the other hand, paragraphs of type 'Other' are processed by the legal-PEGASUS
model, which summarizes them without any loss of relevant information. In parallel, the
paragraphs, this time all of them, and not only those of type 'Other’, are processed by a
function that finds relations forming pairs with the format 'Question + Answers'. This
function searches for certain structures based on the assumption that the answer
associated with a question will be found to the right or below it. The relationships found
by this function together with the summarized paragraphs of type 'Other’ are saved in a
new file called Resumen.csv, which, as its name suggests, serves as a summary of all the
information contained in the document.

Finally, the tool analyzes the similarity between the questions of the 'Question +
Answers' pairs and a series of dictionaries with elements that are intended to be extracted
from the document. The tool incorporates by default three dictionaries: a generic
dictionary for all insurance policies, a specific dictionary for car insurance and a specific
dictionary for home insurance. However, the creation of new customized dictionaries is
possible. For each item found in each of the dictionaries, the question with which it is
most similar is selected. In this way, the tool is able to find the elements of the document
that are most similar to each element that wants to be extracted from it. All these
extracted elements are saved one last file called ElementosClave.csv.

Results

In this analysis of results, we will first analyze the results obtained by processing two
different insurance policies with the tool developed in this thesis. Subsequently, these
results will be compared with those obtained when analyzing the same policies with
Google's Document Al tool.

In the first objective task, the extraction of all the text present in the document, the tool
developed is able to correctly extract 89% of the sentences in one policy and 60% in the



other. Each policy has 82 and 77 sentences to be extracted, respectively. When forming
relationships between document elements, the tool extracted 27 relationships from the
first policy and 16 from the second. Table 1 shows part of the relationships extracted
from the first policy.

QUESTION ANSWER 1 ANSWER 2
Pollcy number 12345~67-89
Effective (01/04/2019 12:07 AM.
Expiration 06/01/2019 12:01AM
Named insured(s) Jack Smith Jane Smith
Underwritten by Farmers Insurance 6301 Owensmouth Ave.
Policy premium + fees: $798.48
Veh. # 2019 Porsche Macan 4D 4wD-
year/make/model/vin
Bodily injury $250K each person/$500K

each incident
Property damage $100K each incident Included
Medical coverage $5,000 each person $66.50
Deductible 3500 ACV
Collision $1,000 ACY

Table 1. Relationships extracted by the tool.

Finally, in the key element extraction task, the tool extracted 12 elements out of the 14
target elements in the first policy and 2 out of 9 in the second policy. Table 2 shows some
of the elements extracted from the first insurance policy.

GENERIC DICTIONARY - CAR INSURANCE POLICY

Policy number 12345-67-89

Name insured Jane Smith

Effective date 01/01/2019 0:01
Premium 3797.6
Address 1234 Main St

Limit $250K each person/$800K each incident

Table 2. Key elements extracted by the tool.

On the other hand, Google's Document Al, using the generic document template, is able
to perfectly extract the text by OCR, without making any errors. However, when forming
relationships between elements, this tool only formed 18 relationships in the first policy
and 2 in the second. Finally, the generic template used for the analysis of these policies
does not offer the possibility of extracting key elements, and the creation of a customized
template that does extract key elements would require at least 200 policies with the key
elements manually annotated.

It can be concluded that the Google’s tool incorporates a great OCR tool, but it has
problems in forming relationships and is not able to extract key elements. In contrast, the
tool developed in this thesis successfully establishes relationships between document
elements and is able to extract a fair amount of the targeted key elements; however, it
has problems in extracting the text accurately. It should be noted that this lack of
precision when extracting text also worsens the results obtained in the rest of the tasks.



5. Conclusions

As a general conclusion, it has been possible to prove the effectiveness of models based
on the Transformer architecture, trained with the pre-training plus fine-tuning method.
These models stand out for their ability to understand human language and for the
versatility of their applications. It has also been shown how introducing visual and
positional elements increases the performance of the models in Document Al tasks. In
addition, it has been observed in a practical way that an accurate OCR tool is a key
element for the development of data extraction tools and should be given priority.

As future work to improve the tool presented in this thesis, it is advised, firstly, to replace
LayoutLMv2 by the recently released LayoutLMv3, as the latter offers better results.
Secondly, it may be interesting to adapt the tool to other languages, especially Spanish.
This can be achieved by incorporating the LayoutXLM model, the multilingual version
of the same family. Thirdly, improving the implementation and use of Pytesseract in this
tool would be very beneficial and would significantly improve the results obtained.
Finally, it would be desirable to develop a function that allows the analysis of multipage
documents, as well as the analysis of documents by batches.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION DEL PROYECTO

Empresas de todo el mundo generan, envian y reciben diariamente enormes cantidades de
documentos de todo tipo y con todo tipo de formatos. Lidiar de manera manual con tal
cantidad de documentos puede tener un impacto negativo para las propias empresas. Por un
lado, son millones los empleados que se ven enterrados en pilas documentos que deben leer
de arriba abajo con el objetivo de extraer algin dato de ellos. De hecho, segun un estudio de
ABBYY, compaiiia lider en transformacion digital a nivel internacional, un 27% de los
trabajadores de Reino Unido manifestaron que perdian un dia laboral entero por semana
buscando informacion en documentos para satisfacer las necesidades de los clientes (Walker,
2021). Por otro lado, en muchos casos, los documentos generados por las empresas, en forma
de recibos, emails, contratos, informes o planes de negocio, contienen informacion valiosa,
que, de no ser procesada, quedard completamente archivada. Es por ello, que la extraccion
automatizada de datos de estos documentos juega un rol muy importante en la mejora del

rendimiento de las empresas.

La extraccion manual de informacion resulta demasiado ineficiente por la cantidad de tiempo
que se emplea y su nula escalabilidad. Sin embargo, el Document Al, al combinar modelos
de Inteligencia Artificial con la experiencia humana, ofrece una solucién mucho mas flexible
y escalable. La automatizacién de este proceso permite el procesado de documentos de forma
efectiva y veloz, quitandole a los trabajadores una importante carga de trabajo. De esta
manera, no solo se ahorrara tiempo y dinero, también se mejorara la precision de la

extraccion (Data Semantics, s.f.).

La creciente importancia de este sector puede observarse si analizamos el nimero de clientes

que contratan los servicios que ofrecen las principales empresas en este sector. Segun la

plataforma web HG Insights (https://discovery.hgdata.com/), la herramienta Amazon

Textract ha visto un incremento en el nimero de clientes de un 33% en el ultimo afio. Por su



https://discovery.hgdata.com/
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parte, el numero de clientes que utilizan la plataforma de Google Document Al ha
incrementado en 100%. Por dltimo, Microsoft Azure Form Recognition ha visto un
incremento de un 46%. Estas cifras permiten ver que el Document Al es un sector al alza 'y

gue son mas empresas cada afno las que demandan estos servicios.
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Capitulo 2. DESCRIPCION DE LAS TECNOLOGIAS

En este segundo capitulo se define, en primer lugar, el concepto de Document Al. Asi mismo,
se describen las disciplinas del Procesamiento del Lenguaje Natural y la Vision Artificial;
disciplinas de la Inteligencia Artificial que combinadas forman el Document Al. Mas tarde,
se resume la historia del Document Al, pasando después a describir las principales tareas de
esta disciplina, los datasets considerados como benchmarks en el sector y los modelos que
mejores resultados ofrecen en dichos benchmarks. Después se analizan las soluciones ya

existentes, generalmente encontradas en forma de servicio de pago en la nube.

2.1 DEFINICION DEL DOCUMENT Al

Document Al se refiere al proceso automatizado de comprension, clasificacion y extraccion
de informacion de documentos utilizando técnicas de Inteligencia Artificial (Cui, Xu, Lv, &
Wei, 2021). El origen de dichos documentos es diverso, principalmente tratdndose de
documentos digitales, escaneados o capturas de pantalla de paginas web. EI mayor reto para
el Document Al es la creacion de un modelo que presente buenos resultados para la gran
variedad de disefios y formatos. Esta disciplina del &mbito de la Inteligencia Artificial
combina otra dos: el Procesamiento del Leguaje Natural, o Natural Language Processing
(NLP) en inglés, y la Vision por Ordenador, o Computer Vision (CV). Esta combinacién de
disciplinas resulta indispensable ya que los documentos generalmente son ricos tanto en
texto como en elementos graficos como titulos, figuras, listas o tablas, que le dan estilo y
formato al documento. Por ello, es necesario combinar técnicas de ambas disciplinas, para

gue los modelos sean capaces de aprender a analizar texto y formato de manera conjunta.

En las siguientes dos secciones se definen las disciplinas de NLP y CV, y se describe de
manera resumida qué modelos son comunmente usados en cada una de ellas, en qué tareas

se centra cada disciplina y qué aplicaciones tienen en el mundo real.
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2.1.1 PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

El Procesamiento de Lenguaje Natural se refiere a la rama de la Inteligencia Artificial que
se preocupa de dotar a los ordenadores con la habilidad para entender el lenguaje, escrito y
hablado (IBM Cloud Education, 2020b). El lenguaje humano esta plagado de ambigtiedades
haciendo imposible la creacion de reglas fijas manuales para su procesamiento y compresion.
Por ello, la principal herramienta del NLP son los modelos de aprendizaje automatico, ya
que son mas flexibles y capaces de generalizar. Los modelos de aprendizaje automatico mas
utilizados hoy en dia en esta rama de la Inteligencia Artificial estan basados en Redes
Neuronales Convolucionales, o Convolutional Neural Networks (CNNs) en inglés, Redes
Neuronales Recurrentes, o Recurrent Neural Networks (RNNs), y los mas recientes

Transformers.

Para ayudar a los ordenadores a entender el lenguaje humanao, el anélisis del lenguaje ha sido
dividido en distintas tareas parciales (IBM Cloud Education, 2020b):

e Reconocimiento del habla, o Speech Recognition, es la tarea que se encarga de
convertir voz a texto. Esta tarea es en muchos casos el primer paso para poder
analizar el lenguaje hablado.

e Etiquetado del discurso, o Part of Speech Tagging, es el proceso de identificar cada
parte de un texto y etiquetarla segun unas etiquetas predefinidas. Generalmente
dichas etiquetas categorizan el texto como verbo, articulo, sustantivo, etc.

e Deteccidn del sentido de las palabras, 0 Word Sense Disambiguation, es la tarea que
se encarga de detectar el sentido real de palabras que tienen distintos significados
segun el contexto. Un simple ejemplo esto es la palabra ‘Banco’, cuyo significado
dependera del contexto en el que se encuentre.

¢ Reconocimiento de entidades con nombre, o0 Named Entity Recognition, es el proceso
por el cual se identifican en el texto palabras o frases que correspondan a elementos
comunmente encontrados en el texto. Por ejemplo, ‘Pablo’ puede ser identificado

como un nombre o ‘Madrid’ como un lugar.

10
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e Correferencia, o Co-reference Resolution en inglés, es la tarea que se encarga de
identificar cuando dos palabras presentes en el texto se refieren al mismo sujeto. Un
ejemplo comun es cuando las palabras ‘Pablo’ y ‘é1’ se refieren al mismo sujeto.

e Andlisis del sentimiento, o Sentiment Analysis, intenta analizar caracteristicas
subjetivas del texto, como las emociones. Un simple ejemplo de esta tarea es un
modelo que otorga a cada fragmento de texto una puntuacion del 0 al 1 segln lo
positivo que considere que es el texto.

e Generacion de texto natural, o Natural Language Generation, se encarga de generar
texto con apariencia de lenguaje humano. Esta es una de las tareas mas importantes
de NLP ya que es la usa para crear modelos que traducen de un idioma a otros,

herramientas que resumen fragmentos de texto 0 modelos que responde a preguntas.

Son numerosas las aplicaciones que el Procesamiento del Lenguaje Natural tiene en el dia a
dia. A continuacion, se mencionan varias aplicaciones (IBM Cloud Education, 2020b).

e Deteccion de spam. La principal herramienta que tiene los proveedores de servicios
de email para detectar si un correo electrénico es spam es un modelo de NLP que
etiqueta cada correo electrénico como spam o no.

e Traductores de idiomas. Los traductores de idiomas como Google Translate o DeepL
utilizan enormes modelos del lenguaje como motor principal.

e Los agentes virtuales y chatbots que podemos encontrar en numerosas paginas webs
0 productos de domoética también utilizan modelos de Procesamiento del Lenguaje
Natural.

e El andlisis de sentimiento en redes sociales tiene numerosas aplicaciones; desde
detectar publicaciones que inciten al odio hasta inferir cual es el sentimiento del
publico hacia cierta accion bursatil.

e Las aplicaciones de resumir texto también son diversas y esta practica se fundamenta
en modelos del lenguaje. Sin ir mas lejos, en este Trabajo de Fin de Grado se utilizara

un modelo para resumir parrafos de texto encontrados en los documentos.

11
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2.1.2 VISION ARTIFICIAL

La vision artificial, o Computer Vision en inglés, es la rama de la Inteligencia Artificial que
permite a ordenadores extraer informacion de elemento visuales como fotos o videos (IBM,
2021). Segun IBM (2021) “si la Inteligencia Artificial permite que las computadoras piensen,
la visiébn por ordenador les permite ver, observar y comprender’. Dada la increible
complejidad del entorno y la gran diversidad de objetos que se encuentran a nuestro
alrededor, para que un ordenador sea capaz de aprender y diferenciar imagenes y objetos es
necesario proveer a los modelos con una gran cantidad de imagenes y videos. Los modelos
de aprendizaje que se utilizan generalmente en esta rama de la Inteligencia Artificial estan

basados en Redes Neuronales Convolucionales.

De manera similar a como se hizo con el Procesamiento del Lenguaje Natural, para ayudar
a los ordenadores a entender la complejidad del entorno se dividié la vision por ordenador
en pequefias subtareas parciales (Hmrishav, 2022).

¢ Clasificacidon de imagenes, o Image Classification en inglés, es la tarea encargada de
clasificar imagenes segun su contenido. Un ejemplo de esta tarea es clasificar
documentos segun su tipo: contratos, recibos, informes, emails, etc.

e La deteccidn de objetos, o Object Detection en inglés, es el proceso que analiza
imagenes y detecta distintos objetos dentro de ellas, como coches, personas, etc. Los
modelos no solo deben ser capaces de detectar objetos, sino que también seguirlos a
través de una secuencia de imagenes.

e Segmentacién de imagenes, o Image Segmentation, se centra en dividir una imagen
separando objetos unos de otros.

e Larecuperacion de imagenes basadas en contenido, Content-based Image Retrieval,
se utiliza para encontrar imagenes dentro de grandes bases de datos basandose en su

contenido. De esta manera se pueden encontrar imagenes similares a una dada.

Una vez mas, las aplicaciones de esta rama de la Inteligencia Artificial son variadas y muy
importantes en diversos sectores. A continuacién, se proporcionan unos ejemplos para

ilustrar la importancia de esta tecnologia. Sin, embargo, sus aplicaciones son infinitas y cada

12
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dia surgen nuevas y novedosas maneras de aplicar dicha tecnologia con el objetivo de
optimizar procesos y ayudar al desarrollo humano (Hmrishav, 2022).

e En medicina es comin el uso de la vision por ordenador para la deteccion de
enfermedades como neumonia o céncer a partir de iméagenes tomadas en con en
escaneres.

e Enlaindustria manufacturera un ejemplo del uso de esta tecnologia son los controles
de calidad, pudiendo detectarse, mediante el analisis de imagenes, imperfecciones en
piezas y productos.

e La vision por ordenador también es clave para que los vehiculos auténomos
funcionen correctamente, ya que durante la conduccién es necesario detectar una
gran cantidad de objetos para poder evitarlos y hacer la conduccion segura.

e El reconocimiento dptico de caracteres, o Optical Character Recognition (OCR) en
inglés, es una aplicacion del NLP que tiene el objetivo de detectar y extraer el texto

de una imagen (Amazon Web Services, s.f.).

2.2 HISTORIA DEL DOCUMENT Al

En las Gltimas décadas, el desarrollo del Document Al ha pasado por tres principales etapas;
empezando por la utilizacion de métodos de extraccion de datos basados en reglas fijas,
pasando por la implementacién de algoritmos de Machine Learning, y ahora, en el presente,

el fuerte desarrollo de grandes modelos del lenguaje (Cui, Xu, Lv, & Wei, 2021).

Al principio de los afios 90, se utilizaban principalmente métodos basados en reglas fijas
para el andlisis y entendimiento de documentos. Se observaban manualmente patrones en
los documentos y se programaban reglas que extrajesen la informacion deseada. El principal
problema de este método es que requeria una gran cantidad de trabajo humano, para
programar reglas para cada tipo de documento. Este método tampoco era escalable, ya que
una pequefia modificacion en el disefio del documento hacia que se tuviesen que programar
nuevas reglas para poder extraer la informacion con precision. Por ello, desde el afio 2000,
gracias al desarrollo del machine learning, se empezaron a adoptar metodos estadisticos que
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detectaban patrones al analizar grandes cantidades de documentos anotados manualmente.
Si es verdad que el empleo de machine learning mejor6 los resultados obtenidos en
comparacion con los métodos anteriormente utilizados, el rendimiento seguia sin ser
satisfactorio. El principal problema seguia siendo la escasa adaptabilidad que tenian estos
modelos al cambiar el tipo de documento que se queria analizar, o su disefio. También, se
requerian grandes cantidades de documentos que tenian que ser anotados manualmente, lo

que una vez mas, resultaba en un gran gasto de recursos, especialmente trabajo humano.

En los ultimos afios, con el fuerte desarrollo llevado a cabo en el campo del aprendizaje
profundo?, o Deep Learning en inglés, el Document Al ha entrado en una nueva era. La
aparicion de modelos como las Redes Neuronales Convolucionales, las Redes Neuronales
de Grafos o los Transformers ha cambiado completamente el paradigma del analisis y
extraccion de datos de documentos. Gracias a estos modelos ya no son necesarias grandes
cantidades de documentos anotados manualmente. Con este cambio de paradigma, los
modelos son primero pre-entrenados en labores generales con un gran ndmero de
documentos sin anotar utilizando aprendizaje autosupervisado?. De esta manera, los modelos
son capaces de adquirir una comprension general del documento. Después, son afinados, o
fine-tuned en inglés, con un pequefio dataset de documentos anotados para una tarea en
concreto. Una vez afinado el modelo, estara listo para ser utilizado en nuevas predicciones.

Este proceso de entrenamiento en dos etapas puede verse de manera grafica en la Figura 2.1.

L El aprendizaje profundo es la rama del Machine Learning que se centra en la utilizacién de modelos
compuestos por redes neuronales de 3 0 mas capas (IBM Cloud Education, 2020a).

2 El aprendizaje autosupervisado es un método de aprendizaje automatico en el que los propios datos cuentan
de por si con sus etiquetas de entrenamiento sin que hayan sido procesados etiquetados manualmente (LeCun,
2021).
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Pre-Training Fine-Tuning

Smaller labelled datasets
(SQUAD, MNLI/GMNLI, Inference
Similarity)

Self-supervised Task-specific fine tuning
training (houts to days) (minutes to hours)

Pre-Trained

Large unlabelled datasets T
Weights

(e.g. Wikipedia, BookCorpus)

Figura 2.1. Proceso de entrenado que involucra pre-entrenado y afinado.

A continuacién, de describen las principales tareas que conforman la disciplina del
Document Al (Cui, Xu, Lv, & Wei, 2021).

2.2.1 TAREAS DEL DOCUMENT Al

Analisis del disefio de un documento, o Document Layout Analysis, es el proceso de
deteccion de patrones y elementos dentro de un documento, como péarrafos de texto, tablas
o figuras. Como se puede observar en la Figura 2.2, una vez detectados estos elementos los
modelos devolveran un recuadro bordeando cada uno de ellos y una etiqueta informando de

que tipo de elemento es.
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Figura 2.2. Ejemplo de documento con disefio anotado del dataset PubLayNet.

Imagen extraida de Zhong, Tang, & Jimeno (2019).

Extraccién de informacién visual, o Visual Information Extraction, es la tarea encargada
de la extraccién de elementos o campos de texto determinados, como pueden ser nombres,
lugares o fechas, entre otros. Generalmente los modelos han de ser entrenados para extraer
informacidn de un tipo de documento en concreto, con unos campos especificos y comunes

a ese tipo de documento.
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Respuesta a preguntas sobre documentos, o Document Visual Question Answering, tiene
el objetivo de analizar el documento y ser capaz de responder a preguntas acerca del mismo.

En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de esta tarea.

Clasificacion de documentos, o Document Image Classification, se refiere al proceso de

clasificar cada documento en categorias como recibos, documentos cientificos, informes,

etc.
letter memo email filefolder form handwritten  invoice advertisement
— = e _-— - P‘v" ol = |
| S= =
-
scientific scientific

publication  questionnaire resume report specification

= Qoo W

Figura 2.3. Ejemplo de documentos etiquetados segun su categoria del dataset RVL-

CDIP. Imagen extraida de https://adamharley.com/rvl-cdip/

Para cada una de estas tareas la comunidad cientifica ha establecido dataset que sirven como
benchmarks, o referencia, con el objetivo de hacer la comparacion del rendimiento de

distintos modelos un proceso estandarizado.

2.2.2 BENCHMARKS

Existen numerosos datasets que pueden ser utilizados para cada una de las tareas. Muchos
de ellos se muestran en la Tabla 2.1. De todos estos benchmarks los mas utilizados por la

comunidad cientifica en cada tareas son:
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Document Layout Analysis

PubLayNet (Zhong, Tang, & Jimeno, 2019). Este dataset contiene alrededor de 1
millon de articulos en formato PDF disponibles publicamente en PubMed Central.
Cada uno de estos documentos ha sido anotado manualmente, etiquetando los
distintos elementos. Un ejemplo del tipo de documentos y anotaciones que se pueden
encontrar en este data queda reflejado en la Figura 2.2, extraido de este dataset.
PubLayNet se considera el dataset de referencia a la hora de evaluar el rendimiento
de un modelo en la deteccidn y etiquetado del disefio de documentos.

TableBank (Li, y otros, 2020). De manera similar a PubLayNet, TableBank es una
dataset de documentos anotados, pero en este caso solo estan anotadas las tablas.
Consta de 417.234 tablas anotadas, cada una con su recuadro correspondiente. Este
dataset se utiliza para evaluar la habilidad de un modelo para detectar tablas en

documentos.

Visual Information Extraction

FUNSD, acrénimo en ingles de Form Understanding in Noisy Scanned Documents,
es un dataset de 199 formularios escaneados totalmente anotados, cada palabra o
elemento del documento con una de las etiquetas (question, answer, header o other)
(Jaume, Ekenel, & Thiran, 2019). Como puede verse en la Figura 2.4, la calidad de
las imagenes de los documentos es pobre y contiene ruido, esto hace la tarea
significativamente més dificil. Este dataset resulta de especial interés cuando se
quiere entrenar un modelo que etiquete cada palabra encontrada en el documento.
Estos modelos no extraeran informacion concreta de los documentos, pero si
aportaran una vision general de la estructura del documento y las posibles relaciones

entre cada elemento del mismo.
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Figura 2.4. Ejemplo de documento totalmente anotado del dataset FUNSD. Imagen

extraida de https://quillaumejaume.github.io/FUNSD/

e CORD, a Consolidated Receipt Dataset for Post-OCR Parsing, es un dataset que
contiene mas de 11.000 recibos de tiendas y restaurantes indonesios (Park, y otros,
2019). Cada uno de estas recibos esta anotado segun un total de 42 etiquetas como
pueden ser, el nombre del menu, el importe total a pagar, la cantidad que corresponde
a impuestos, cantidad pagada en efectivo, etc. A diferencia de FUNSD, este dataset
se utiliza para entrenar y evaluar modelos en la tarea de extraer datos o campos

determinados.
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Figura 2.5. Ejemplo de recibo con campos anotados del dataset CORD. Imagen

extraida de https://github.com/clovaai/cord

e SROIE, ICDAR2019 Competition on Scanned Receipt OCR and Information
Extraction, es un dataset creado para el ICDAR? 2019 con el objetivo de fomentar

el desarrollo de modelos para la extraccion de datos a través de una competicién

(Huang, y otros, 2021). Este dataset contiene un total de 1.000 imagenes de recibos

escaneados, cada uno de ellos conteniendo alrededor de 4 campos anotados. De igual

manera que con CORD, el objetivo de este dataset es entrenar y evaluar modelos en

la extraccion de determinada informacion.

% ICDAR, International Conference on Document Analysis and Recognition, es el evento internacional para
investigadores y profesionales de la comunidad del andlisis de documentos mas importante actualmente

(ICDAR, s.f.).
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Document Visual Question Answering

DocVQA es un dataset que contiene un total de 12.767 documentos variados de los que se
han definido 50.000 preguntas con sus respuestas (Mathew, Karatzas, & Jawahar, 2021). Un

claro ejemplo de uno de estos documentos puede verse en la Figura 2.6.
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It " — - =
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—, )7_,"/
N
e 7 /

Q: Mention the ZIP code written?
A: 80202

Q: What date is seen on the seal at the top of the letter?
A: 23 sep 1970

Q: Which company address is mentioned on the letter?
A: Great western sugar Co.

Figura 2.6. Ejemplo de documento del dataset DocVQA. Imagen extraida de

https://arxiv.org/pdf/2007.00398v3.pdf

Document Image Classification

RVL-CDIP es un dataset que consiste de 400.000 imagenes de documentos clasificados
segun 16 clases, entre las que se encuentran cartas, formularios, correos electrénicos, CVs,
etc (Harley, Ufkes, & Derpanis, 2015). Como se puede ver en la Figura 2.3, estas imagenes

tienen generalmente mala calidad y presencia de ruido.
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Task Benchmark Langauge | Paper/Link
ICDAR 2013 En Gobel et al. (2013)
ICDAR 2019 En Gao et al. (2019)
ICDAR 2021 En Yepes et al. (2021)
UNLV En Shahab et al. (2010)
Marmot Zh/En Fang et al. (2012)
PubTabNet En Zhong et al. (2019a)
. . R PubLayNet En Zhong et al. (2019b)
Document Layout Analysis - rrep i En [retal (2020a)
DocBank En Li et al. (2020b)
TNCR En Abdallah et al. (2021)
TablLeX En Desai et al. (2021)
PubTables En Smock et al. (2021)
IIIT-AR-13K En Mondal et al. (2020)
ReadingBank En Wang et al. (2021b)
SWDE En Hao et al. (2011)
FUNSD En Guillaume Jaume (2019)
SROIE En Huang et al. (2019)
CORD En Park et al. (2019)
Visual Information Extraction E?EETE %E ?Vlzj;;lellﬂaltz(gg)z}ldj
Deepform En Stray & Svetlichnaya (2020)
Kleiwster En Stamstawek et al. (2021)
XFUND g%{ﬁ;i‘};l Xu et al. (2021b)
DocVQA En Mathew et al. (2021b)
InfographicsVQA | En Mathew et al. (2021a)
Document VQA VisualMRC En Tanaka et al. (2021)
Web5RC En Chen et al. (2021)
Insurance VQA Zh https://bit.ly/3602Vow
Docuwment Linage Classification Tobacco-3482 En Kumar et a7, (2014)
= ’ RVL-CDIP En Harley et al. (2015)

Tabla 2.1. Datasets mas comunes para cada tarea del Document Al. Tabla extraida de

Cui, Xu, Lv & Wei (2021).

2.3 ESTADO DEL ARTE: MODELOS

En este apartado se van a presentar de manera resumida los principales modelos que se
consideran el estado del arte en Document Al en el momento de escribir este Trabajo de Fin
de Grado. Paraello se va a hacer referencia al articulo cientifico Document Al: Benchmarks,
Models and Applications, el cual recoge una revision de los principales modelos que mejores
resultados ofrecen en cada una de las tareas de esta disciplina. También se han extraido datos

en forma de tablas de la pagina web Papers With Code (https://paperswithcode.com/), una

web donde se puede encontrar informacion sobre todos los modelos que se consideran el

estado del arte en la mayoria de las disciplinas de la Inteligencia Artificial. Por otro lado,
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también se van a resumir los principales modelos y herramientas utilizadas en tareas de
Procesamiento del Lenguaje Natural y Vision Artificial que van a ser utilizadas en el
desarrollo de la herramienta propuesta en este TFG. Estas tareas son: (1) extraccion de texto

por OCR, (2) resumen de texto y (3) analisis de similitud entre oraciones.
2.3.1 MODELOS DEL DOCUMENT Al

2.3.1.1 Anadlisis del disefio de un documento, o Document Layout Analysis

La siguiente tabla recoge las precisiones medias de los modelos que mejor resultados

obtienen al ser evaluados en el dataset PubLayNet.

Puesto Modelo Precision Media | Afio de publicacion
1 LayoutLMv3 0,951 2022
2 DiT 0,949 2022
3 ResNext-101-32x8d 0,935 2018
4 DeiT 0,932 2020
5 BEIT 0,931 2021

Tabla 2.2. Ranking de modelos con mejores resultados en PubLayNet. Tabla extraida

de https://paperswithcode.com/sota/document-layout-analysis-on-publaynet-val

En la tabla 2.3 se han anotado los modelos que ofrecen mejores resultados en las
competiciones de deteccidn de tablas de ICDAR. Hay que recalcar que se han unido en una
misma tabla resultados de los datasets de ICDAR de 2013 y 20109.
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Puesto Modelo F1 Media Ao de publicacion
1 cascadetabnet 1,0* 2020
2 CDeCNet 1,0* 2020
3 TableNet 0,9662* 2020
4 DiT 0,9655** 2022

* Resultados obtenidos en ICDAR 2013
** Resultados obtenidos en ICDAR 2019

Tabla 2.3. Ranking de modelos con mejores resultados en deteccion de tablas. Tabla

extraia de https://paperswithcode.com/task/table-detection

De los resultados de las tablas 2.2 y 2.3 se puede observar que para la tarea de detectar y
etiquetar distintos elementos del disefio de un documento los modelos pre-entrenados de
propdsito general basados en Transformers, como LayoutLMv3 o DiT, ofrecen mejores
resultados; mientras que, para una tarea menos global, como es la deteccidn Unicamente de
tablas, los modelos de propoésito Unico basados en Redes Neuronales Convolucionales, como

cascadetabnet o CDeCNet, proporcionan mejores resultados.

2.3.1.2 Extraccion de informacién visual, o Visual Information Extraction

En el dataset de FUNSD los modelos que mejor resultados ofrecen estan listados en la

siguiente tabla.
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Puesto Modelos F1 (%) Afio de publicacion
1 LayoutLMv3 92,08 2022
2 LILT 88,41 2022
3 DocFormer 84,55 2021
4 LayoutLMv2 84,2 2020

Tabla 2.4. Ranking de modelos con mejores resultados en el dataset FUNSD. Tabla

extraida de https://paperswithcode.com/sota/semantic-entity-labeling-on-funsd

En la siguiente tabla se muestran en orden los modelos que con los mejores resultados en el
dataset CORD.

Puesto Modelos F1 (%) Ao de publicacién
1 LayoutLMv3 97,46 2022
2 DocFormer 96,99 2021
3 TILT 96,33 2021
4 LiLT 96.07 2022
5 LayoutLMv2 96,01 2020

Tabla 2.5. Ranking de modelos con mejores resultados en el dataset CORD. Tabla

extraida de https://paperswithcode.com/sota/key-information-extraction-on-cord

Por ultimo, se muestra la Tabla 2.6 con el ranking de modelos con mejores resultados en el
dataset SROIE.
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Puesto Modelos F1 (%) Afio de publicacion
1 TILT 98,10 2021
2 LayoutLMv2 97,81 2020

Tabla 2.6. Ranking de modelos con mejores resultados en el dataset SROIE. Tabla

extraida de https://paperswithcode.com/sota/key-information-extraction-on-sroie

Los rankings de estos tres datasets confirman que para las tareas de extraccion de
informacidn visual los modelos basados en Transformers. Esto confirma la efectividad de
esta arquitectura a la hora de adquirir conocimiento acerca del documento, gracias al proceso

de pre-entrenado més afinado.

2.3.1.3 Respuesta a preguntas sobre documentos, o Document Visual Question
Answering

Para la tarea de Visual Question Answering y en concreto el dataset de DocVQA, los

modelos que mejores resultados obtienen son los presentes en la siguiente tabla.

Puesto Modelos ANLS Afio de publicacion
1 TILT 0,8705 2021
2 LayoutLMv2 0,8348 2020
3 LayoutLMv3 0,8337 2022

Tabla 2.7. Ranking de modelos con mejores resultados en el dataset DocVQA. Tabla

extraida de https://paperswithcode.com/sota/visual-question-answering-on-docvga-

test.

Una vez maés, encontramos en la cabeza del ranking modelos que ya encabezaban los
rankings en otras tareas diferentes. Puede verse asi la versatilidad y flexibilidad de los

modelos basados en Transformers.
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2.3.1.4 Clasificacion de documentos, o Document Image Classification

Para esta Gltima tarea, se muestran a continuacion los modelos con mayor precision en el
dataset RVL-CDIP.

Puesto Modelo Precision media (%) | Afo de publicacion
1 DocFormer 96,17 2021
2 LayoutLMv3 95,93 2022
3 LILT 95,68 2022
4 LayoutLMv2 95,64 2020
5 TILT 95,52 2021

Tabla 2.8. Ranking de modelos con mejores resultados en el dataset RVL-CDIP.

Tabla extraida de https://paperswithcode.com/sota/document-image-classification-on-

rvl-cdip.

En la tarea de clasificacion de documentos los modelos basados en la arquitectura

Transformer también encabezan el ranking.

2.3.2 MODELOS DEL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

Para el desarrollo de la herramienta de extraccion de datos de este TFG, del campo del
Procesamiento del Lenguaje Natural, se van a utilizar solamente modelos enfocados en dos
tareas: resumir texto y encontrar la similitud entre dos oraciones. Es por ello, que la revisién
de los modelos considerados el estado del arte en este campo se hara solo para estas dos
tareas, ya que una revision de todas las tareas recogidas en el &mbito del Procesamiento del

Lenguaje Natural daria por si sola para un Trabajo de Fin de Grado.

2.3.2.1 Text Summarization, o Resumen de texto

En la tarea de resumir texto es importante tener que el tipo de texto que se desea resumir y
el dataset con el que el modelo fue entrenado sean lo méas parecidos posibles. Esto es de

especial importancia al resumir textos legales, ya que estos textos cuentan con un
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vocabulario especifico y estan cargados de ambiguedades y referencias a otros documentos
(Kanapala, Pal, & Pamula, 2019).

Existen diversos datasets utilizados como benchmarks para esta tarea. Cada uno de estos
datasets esta formado por texto de diversos origenes, como puede ser emails, articulos
periodisticos, texto encontrados en webs, entre otros. Estos datasets cuentan con cientos de
miles, e incluso millones, de textos y sus correspondientes resimenes. El dataset CNN/Daily
Mail es uno de los mas utilizados en la industria a la hora de evaluar modelos de resumen de

texto. A continuacion, se muestran los modelos que mejores resultados obtienen en dicho

dataset.
Puesto Modelo Rouge-1 (%) Afio de publicacion
1 BRIO 47,78 2022
2 BART + SimCLS 46,67 2021
3 GLM-XXLarge 447 2021
4 BART + R-Drop 44 51 2021
(..)12 Pegasus 44,17 2020

Tabla 2.9. Ranking de modelos con mejores resultados en CNN/Daily Mail Dataset.

Tabla extraida de https://paperswithcode.com/sota/abstractive-text-summarization-

on-cnn-daily.

Una vez mas, los modelos que mejores resultados ofrecen estan basados en Transformers.
También se puede observar que los resultados ofrecidos por los modelos que encabezan el

ranking son muy similares, especialmente a partir del tercer puesto.

En cuanto al caso de resumen de textos legales, no se ha encontrado ningun dataset que sea

utilizado como benchmark en la industria.
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2.3.2.2 Sentence Similarity, o Similitud entre oraciones

En la tarea de analizar la similitud entre dos oraciones, entre todos los datasets, se ha elegido

para la comparativa el dataset STS, Semantic Textual Similarity.

Puesto Modelo Pearson Correlation | Afio de publicacion
1 SMART-RoBERTa 0,929 2019
2 StructBERTRoBERTa 0,928 2019
3 Mnet-Sim 0,927 2021
4 T5-11B 0,925 2019
5 ALBERT 0,925 2019

Tabla 2.10. Ranking de modelos con mejores resultados en CNN/Daily Mail Dataset.

Tabla extraida de https://paperswithcode.com/sota/semantic-textual-similarity-on-sts-

benchmark.

En la tarea de similitud entre oraciones, los modelos basados en Transformers también

encabezan el ranking.

Por otro lado, en la plataforma de HuggingFace (https://huggingface.co/), el modelo mas

descargado en esta tarea es all-MiniLM-L6-v2, con mas de 3,4 millones de descargas en el

altimo mes.
2.3.3 MODELOS DE VISION ARTIFICIAL

2.3.3.1 OCR

Como ya se ha mencionado anteriormente, para extraer el texto contenido en documentos es
necesario disponer de una herramienta OCR. Son numerosas las soluciones de codigo abierto
que existen, sin embargo, resulta dificil establecer un ranking en funcion de su rendimiento.
Es por ello, que se van a considerar aquellas herramientas de OCR con mayor popularidad.

Entre ellas destacan: Pytesseract y OpenCV.
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2.4 ESTADO DEL ARTE: SOLUCIONES EXISTENTES

En la actualidad, son principalmente las grandes empresas tecnoldgicas, como Amazon,
Google o Microsoft, las que ofrecen soluciones de Document Al; generalmente en forma de
servicios de pago. También existen pequefias empresas que ofrecen servicios similares. Sin
embargo, el analisis de las soluciones existentes se va a centrar en los productos ofrecidos
por las grandes tecnoldgicas, ya que, al fin y al cabo, son ellas quienes impulsan el desarrollo

de este campo.

2.4.1 AMAZON TEXTRACT

Amazon dispone de su servicio Textract (https://aws.amazon.com/es/textract/). Segun la

informacion de su web oficial, Textract es un servicio de Machine Learning que extrae texto
y datos estructurados, como tablas y formularios, sin ningln tipo de configuracién o

plantillas. En concreto, los servicios que ofrece son:

e Extraccion de texto mediante OCR.

e Extraccion de pares clave-valor de formularios.
e Extraccion de tablas.

e Respuesta a preguntas sobre el documento.

e Extraccion de datos clave de facturas y recibos.

e Extraccion de datos de documentos de identidad.

Por otro lado, estos servicios tienen caracteristicas interesantes como que el usuario tenga la
posibilidad de editar los umbrales de confianza de los modelos o posibilidad de agregar

revisiones humanas gracias a Amazon Augmented Al, para supervisar los modelos.

2.4.2 GOOGLE DOCUMENT Al

Google ofrece su servicio llamado Document Al (https://cloud.google.com/document-ai/).

La empresa lo define la plataforma como ‘una consola unificada para el procesamiento de

documentos’. Document Al permite:
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e Extraccion de texto mediante OCR.
e Extraccion de pares clave-valor de formularios.
e Extraccion de tablas.

e Extraccion de datos clave (solo para determinados documentos).

Los servicios de extraccion de texto, extraccion de pares clave-valor y extraccion de tablas
puede ser utilizados para todo tipo de documentos. Para mejorar los resultados la plataforma
te permite seleccionar el tipo de documento deseado, usar un procesador general o incluso,
crear tu propia plantilla, gracias a AutoML. La extraccidn de datos clave solo es véalida para
cierto tipo de documentos, entre los que se encuentran: contratos, documentos de identidad
y varios formularios gubernamentales de EEUU.

2.4.3 MICROSOFT AZURE FORM RECOGNIZER

Microsoft por su parte, dispone de Azure Form Recognizer (https://docs.microsoft.com/en-

us/azure/applied-ai-services/form-recognizer/), un servicio de Machine Learning para el

analisis de formularios y documentos. Esta herramienta permite:

e Extraccion de texto.

e Extraccion de tablas.

e Analisis del disefio de un documento.
e Extraccion de pares clave-valor.

e Extraccién de datos clave

Azure Form Recognizer incorpora modelos predeterminados para la extraccion de datos de
documentos como: recibos, formularios gubernamentales, documentos de identidad, entre
otros. También permite la creacion de modelos personalizados, debiendo proveerle también

con numerosos documentos anotados manualmente.
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Capitulo 3. DEFINICION DEL TRABAJO

En este tercer capitulo se presenta la solucion propuesta en este Trabajo de Fin de Grado,
una herramienta de extraccion automatica de datos de polizas de seguros construida a partir

de modelos de aprendizaje automatico.

En primer lugar, se justifica el desarrollo de dicha herramienta, apoyandose en las carencias
de las soluciones existentes. En segundo lugar, se presentan los objetivos que se han
planteado para de dicha herramienta. A continuacion, se describen las limitaciones de
recursos existentes a la hora de desarrollar la herramienta. Mas tarde, se analiza la estructura
de una pdliza de seguros, detallando los tipos de seguros mas comdnmente contratados por
los hogares espafioles y los elementos mas comunes encontrados en cada tipo de seguro.
Finalmente, se describiran las herramientas y modelos de Inteligencia Artificial utilizados,

justificando la eleccion de cada una de ellas.

3.1 JUSTIFICACION

Una vez entendido el contexto del Document Al y analizadas las soluciones existentes para
la extraccion de datos de polizas de seguros queda justificado el desarrollo de una nueva

herramienta de Document Al centrada en polizas de seguros por los siguientes argumentos:

e Las soluciones actuales no estan centradas en pélizas de seguros. Siendo verdad que
empresas como Amazon, Google o Microsoft ofrecen servicios de extracciéon de
datos de documentos, ninguno de estos servicios se centra especificamente en pdlizas
de seguros, por lo que los resultados que estas herramientas ofrecen no son aceptables
para el uso empresarial.

e Las grandes tecnoldgicas ofrecen también la posibilidad de crear plantillas
personalizadas para mejorar los resultados obtenidos extrayendo datos de
documentos de los que no ofrecen plantillas predeterminadas. El problema con la

creacion de estas plantillas es que requieren un gran numero de documentos
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anotados. En la documentacion de Google Cloud, se aconseja que para cada campo
que se quiera extraer se aporten al menos 200 documentos en los que aparezca ese
campo anotado. El problema es que la anotacion de estos documentos puede ser muy
tediosa para el usuario, e incluso existe la posibilidad de que no disponga de los

cientos de ejemplares de polizas de seguros que se necesitan.

3.2 OBJETIVOS

El objetivo principal de este TFG es la creacion de una herramienta de Inteligencia Artificial

para la extraccion automatica de datos de pélizas de seguros.

Desde una perspectiva técnica, la herramienta no debe de necesitar ningin tipo de
entrenamiento, debe exigir el minimo ajuste por parte del usuario y debe ser capaz de extraer:
(1) todo el texto presente en el documento, (2) todos los pares de datos relacionados y (3)
elementos clave definidos por el usuario. Toda esta informacion debe ser presentada de la
manera mas visual y resumida posible. De requerir la herramienta ajuste por parte del usuario
la manera en la que el usuario realizara los ajustes deberd ser lo mas simple e intuitiva
posible, de forma que cualquier usuario sin ningun tipo de experiencia de programacion sea
capaz de utilizar esta herramienta. La herramienta debe ser flexible y tener la capacidad de
adaptarse a cualquier tipo de seguro, e incluso de documento. Estos objetivos se veran

abordados en los apartados subsiguientes y en la seccion de ‘Herramienta desarrollada’.

Desde un punto de vista financiero, la herramienta debera ser viable econémicamente. Por
ello, es importante que su implementacion no sea costosa para el usuario. Esto se discutira

maés adelante en la seccién de ¢Viabilidad Economica’.

Finalmente, desde una perspectiva social, la herramienta debera estar alineada con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). Este punto se abordara en la seccion ‘Alineacion

con los Objetivos de Desarrollo Sostenible’.
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3.3

LIMITACIONES

En esta seccién se van a discutir las limitaciones existentes a la hora de desarrollar la

herramienta propuesta en este Trabajo de Fin de Grado.

3.4

En primer lugar, como ya se ha comentado en la seccién de ‘Descripcion de las
Tecnologias’, para afinar los modelos en el anélisis de un tipo de documento en
concreto es necesario disponer de un dataset de documentos anotados. Debido a las
grandes dificultades a la hora de conseguir ejemplos de pdlizas de seguros, no se
dispone de ningln dataset de polizas de seguro anotadas. Esto implica que se deberan
descartar para el desarrollo de este TFG los modelos de Inteligencia Artificial que no
se puedan descargar pre-entrenados.

En segundo lugar, el entrenamiento de grandes modelos, que cuentan con cientos de
millones de pardmetros, resulta muy caro a nivel computacional, haciendo falta
equipos especializados que no se disponen durante el desarrollo de este TFG. Es por
ello, que las operaciones que exijan un gran coste computacional, como el
entrenamiento de grandes modelos, han de ser descartas.

En tercer lugar, el codigo de muchos modelos considerados el estado de arte no ha
sido liberado para el uso publico. Es por ello, que se recurrird a plataformas como
Hugging Face, donde se pueden encontrar decenas de miles de modelos disponibles

para el uso publico.

ESTRUCTURA DE UNA POLIZA DE SEGUROS

Las polizas de seguros son un documento de gran complejidad, ya que combinan péarrafos

de texto, tablas, listas y figuras. También afiade complejidad el hecho de que el lenguaje

empleado sea lenguaje de estilo juridico, rico en términos especificos del sector. A todo esto,

se le suma que cada empresa utiliza un formato y disefio totalmente distinto. El formato y

disefio no solo cambian de empresa a empresa, sino que también dentro de una misma

empresa al tratarse de un tipo de seguro u otro. Es por ello, que herramientas de extraccion

de datos de documentos de tipo genérico no dan resultados satisfactorios. Como ya se ha
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mencionado, en este TFG se va a desarrollar una herramienta de extraccion automatica de
datos de polizas de seguros. Para ello, es necesario tener un buen entendimiento de la

estructura de una péliza de seguros y de la naturaleza de los datos que se desean extraer.

Salud

Vida
Personales

Accidentes personlaes

Dependencia
Automovil

. Hogar
Tipos de Seguros De Dafios

Robo

Responsabilidad civil

Asistencia en viaje

Prestacion de
.. Decesos
servicios

Defensa juridica

Figura 3.1. Diagrama de los tipos de seguros.

En primer lugar, es importante saber qué tipo de seguro es el documento en cuestion, para
tener una idea del vocabulario especifico que va a contener la péliza. Segin un articulo
publicado en la web de Rankia, los seguros se pueden agrupar en tres grandes grupos segun
su tipo: seguros personales, seguros de bienes y seguros de servicios (Grafiada, 2022).
Dentro de los seguros personales encontramos los seguros de salud, de vida, de accidentes
personales y de dependencia, como bien se puede ver en la Figura 3.1. Por otro lado, dentro
de los seguros de bienes, encontramos los seguros de automovil, del hogar, de robo y de
responsabilidad civil, entre otros. Por ultimo, dentro del grupo de los seguros de servicios
encontramos los seguros de asistencia en viaje, de decesos y de defensa juridica. Cabe
mencionar, que todas estas categorias de seguros mencionadas no cubren todo el espectro de
tipos de seguros, y que existen variedad de seguros dentro de cada una de estas tipologias,

en funcién de las necesidades del cliente.
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De todos los tipos de seguros mencionados, en Espafia, segin la Encuesta de Presupuestos
Familiares (EPF) de 2018 realizada por el Instituto Nacional de Estadistica (INE), los tipos
de seguros mas comunes en los hogares espafoles son los mostrados en la Figura 3.2.
Encabeza la lista el seguro de automovil, siendo éste contratado por un 79% de los hogares;
le sigue el seguro de hogar, contratado por un 72%; y en el tercer puesto se encuentra el
seguro de decesos, contratado en un 45% de los hogares (Unespa, 2018).

79%

Tipo de Seguro

- 5%
4%
-
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
B Seguro del automovil B Seguro del hogar
B Seguro de decesos B Seguro de salud

H Seguro de responsabilidad civil2 & Seguro de asistencia de viajes

Figura 3.2. Tipos de seguros mas comunes en los hogares espafioles. Datos extraidos

de (Unespa, 2018).

A parte de los tipos de pdlizas de seguro es importante saber que elementos conforman
dichas pdlizas. Esta informacion resulta de especial interés a la hora de extraer elementos
clave del documento como el nombre del asegurado o de la empresa aseguradora. A
continuacion, se muestra una lista con los elementos mas comunes presentes en las polizas

de seguros independientemente de su tipo:

e Nombre del asegurado
e Aseguradora

e NuUmero de poliza
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e Fecha efectiva
e Direccion del asegurado

e Prima del seguro

Dependiendo del tipo de seguro encontraremos terminologia especifica. A continuacion, se
muestra una lista con los elementos mas comunes encontrados en polizas de seguros del

automovil y otra lista con los elementos méas comunes en pélizas de seguros del hogar.
Seguro del automdvil: Seguro del hogar:

* Modelo del vehiculo e Cobertura por dafios a la vivienda

*  Deducible por colision e Cobertura por dafios a otras

e Cobertura por dafios corporales estructuras

e Cobertura por dafios materiales e Cobertura por dafios a bienes

o Cobertura médica personales

e Cobertura por dafios corporales por o Cobertura por pérdida de uso

motorista no asegurado e Cobertura por Responsabilidad civil

Aclarar que estos términos han sido sacados de pélizas de seguros en inglés y después
traducidos a espafiol, por lo que es posible gue no coincidan exactamente con la terminologia

utilizada es Espafia.

3.5 HERRAMIENTAS UTILIZADAS

En esta seccion se van a discutir las herramienta utilizadas durante el desarrollo de este TFG,

justificando cada una de ellas.

3.5.1 PYTHON

La herramienta desarrollada en este TFG esté escrita integramente en Python. Python tiene
un gran namero de ventajas a la hora de desarrollar programas de Inteligencia Artificial. En
primer lugar, y quizas el argumento mas importante, es que Python cuenta con un gran

numero de librerias que hacen mas rapido y sencillo el desarrollo de programas y
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herramientas. Para este TFG resultan de especial interés las librerias especializadas en
modelos de Inteligencia Artificial, como PyTorch, o Tensorflow, asi como inmensidad de
librerias de manejo y operaciones con vectores, como Numpy. En segundo lugar, Python es
uno de los lenguajes de programacion mas populares que existen, siendo en 2020 por tercer
afio consecutivo el lenguaje de programacion mas popular segun el ranking realizado por
IEEE (IEEE, 2020). Esto implica que Python cuenta con una gran comunidad y numerosas
entradas en foros como Stackoverflow resolviendo dudas y errores comunes, que resultan de

gran utilidad a la hora de desarrollar una programa.

3.5.2 GoOoGLE CoLAB

Google Colab es un producto gratuito de Google que permite a cualquier usuario escribir y
ejecutar codigo de Python en el navegador. Como menciona la propia empresa ‘es
especialmente adecuado para tareas de aprendizaje automatico y andlisis de datos’ ya que
ofrece acceso sin coste a GPUs. El acceso a una GPU permite que el entrenado y la ejecucion
de los modelos de aprendizaje automatico sea mucho mas rapida. Como se puede ver en la
Figura 3.3, el tiempo empleado para el entrenamiento de un modelo en el dataset Fashion-
MNIST utilizando la GPU de Colab, es sensiblemente menor que el tiempo empleado por
ordenadores personales, algunos incluso dotados de sus propias GPUs, como es el caso del
Lenovo Legion Y540 (Radeci¢, 2020).

Machine

3 (GPU) 523

Lenovo ThinkPad
T480s

o
.

Seconds
Figura 3.3. Comparativa del tiempo empleado por distintos ordenadores en entrenar

un modelo. Grafica extraida de (Radecic¢, 2020).
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3.5.3 GITHuB

GitHub es una plataforma alojada en la nube que incorpora Git, un sistema de control de
versiones. Esta plataforma permite a sus usuarios alojar su codigo en la nube y colaborar en
el desarrollo de programas manteniendo un seguimiento detallado de las modificaciones
realizadas. Resulta de especial interés la posibilidad de sincronizarla con Google Colab,

pudiendo asi alojar en un repositorio de GitHub los cuadernos de Colab.

3.5.4 HUGGING FACE

Hugging Face es una comunidad y plataforma de Inteligencia Artificial que permite a sus
usuarios crear, entrenar y utilizar modelos de Inteligencia Artificial de cddigo abierto. Su
objetivo principal es conseguir una colaboracion fluida y abierta entre los miembros de la
comunidad para intentar ‘resolver la Inteligencia Artificial’. En ella se pueden encontrar
cerca de 60.000 modelos ya entrenados considerados el estado del arte, especialmente en
ambitos como el Procesamiento del Lenguaje Natural. También alberga cerca de 6.000
datasets, disponibles para uso publico. Numerosas empresas lideres en el sector, como
Facebook, Google, Amazon o Microsoft, comparten aqui sus modelos, depositando su
confianza en la plataforma. Gran parte de los modelos mencionados en el anlisis del estado

de arte estan publicados en Hugging Face.

3.6 MODELOS UTILIZADOS

Una vez hecho el analisis y la comparativa de los modelos considerados el estado del arte
del Document Al, y teniendo en cuenta las limitaciones existentes y los objetivos propuestos,
se ha decidido utilizar como espina dorsal de la herramienta desarrollada este Trabajo de Fin
de Grado, el modelo LayoutLMv2. También son necesarios un modelo para resumir texto y
otro para hallar la similitud entre dos oraciones. Para resumir texto se ha elegido legal-
PEGASUS vy para similitud entre oraciones all-MiniLM-L6-v2. Por ultimo, la eleccion de
una buena herramienta de OCR resulta imprescindible para el desarrollo de este TFG. En

este caso, se ha escogido Pytesseract como OCR. En los parrafos siguientes se justifica la
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eleccion de cada una de estas herramientas. Méas adelante se detalla la arquitectura de cada
uno de estos modelos y su utilidad en esta herramienta.

En primer lugar, la eleccion de LayoutLMv2 como pilar central de la solucion propuesta en
este TFG radica en que, de los modelos que encabezan los rankings de resultados de las tares
de Document Al , LayoutLMv2 es el tnico modelo que cumple con todas las caracteristicas
necesarias. El resto de los modelos no cumplen alguno de los siguiente requisitos:

e Ofrecer buenos resultados en las principales tareas del Document Al.

e Aportar informacion valiosa acerca del documento.

e Ser de codigo abierto.

e Poder ser descargado listo para el uso, lo que implica que ya esté pre-entrenado y

afinado.

Cumpliendo con todos estos requisitos, se ha escogido LayoutLMv2 que ofrece los
siguientes resultados en las principales tareas de Document Al: FUNSD (0,8420), CORD
(0,9601), SROIE (0,9781), DocVQA (0,8672), RVL-CDIP (0,9564). EI modelo también
aporta informacién muy valiosa sobre los documentos ya que etiqueta cada token de manera
bastante detallada, aportando informacion no solo del propio token, sino también de posibles
relaciones con otros tokens. Por Gltimo, se puede encontrar una version de LayoutLMv2 pre-

entrenada y afinada en el dataset FUNSD en Hugging Face.

Cabe remarcar que el modelo de la misma familia, LayoutLMv3, también cumple estas
mismas caracteristicas y presenta mejores resultados que su version anterior en la mayoria
de los benchmarks. Sin embargo, en el momento de escribir esta memoria la herramienta de
extraccion de datos propuesta en este TFG ya ha sido desarrollada utilizando el modelo
LayoutLMv2. Es por ello, que se dejara la posible implementacion de LayoutLMv3 como

trabajo futuro.

En segundo lugar, para la tarea de resumir texto, se ha buscado un modelo que estuviese
enfocado al resumen de textos legales; ya que estos texto cuentan con un vocabulario muy
técnico y un modelo entrenado con fuentes de texto no legales podria ofrecer peores

resultados. Es por ello, que el modelo escogido para esta tarea debe:
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e Ofrecer buenos resultados en la tarea de resumir texto.
e Haber sido afinado en un dataset de textos legales.
e Ser de codigo abierto.

e Ser descargado listo para el uso, lo que implica que ya esté pre-entrenado y afinado.

Por este motivo, cumpliendo con todos los requisitos, se ha escogido el modelo PEGASUS,
de Google, pre-entrenado en el dataset CNN/Daily Mail y afinado en una coleccién mas de
2700 de comunicados y reclamaciones de litigios de la SEC. Esta version afinada del

PEGASUS ha sido encontrada en Hugging Face y a su autoria pertenece al usuario nsi319.

En tercer lugar, como modelo para analizar la similitud entre dos frases se ha escogido el
modelo all-MiniLM-L6-v2. Siendo éste el modelo més descargado de Hugging Face para la
tarea de analizar la similitud entre dos oraciones. Este modelo pertenece a la familia de los
Sentence Transformers desarrollado por (Reimers & Gurevych, 2019) y de igual manera que
los otros dos modelos escogidos, este modelo es de cddigo abierto y se puede descargar listo

para el uso.

Finalmente, Pytesseract ha sido escogido como herramienta debido a su popularidad y a que

es de cadigo abierto.

A continuacion, se detalla cada uno de los modelos seleccionados. Sin embargo, es
importante describir previamente la arquitectura de un Transformer, ya que LayoutLMv2,
legal-PEGASUS vy all-MiniLM-L6-v2 estdn basados en esta arquitectura. Por la misma
razdn, se va a describir también la arquitectura del modelo BERT, que su vez, esta basado
también en la arquitectura de los Transformers. De esta manera, se ira explicando de manera

incremental la arquitectura de cada modelo hasta llegar a los modelos utilizados en este TFG.

3.6.1 TRANSFORMER

Un Transformer es una arquitectura de redes neuronales presentada en 2017 por Google en
el articulo Attention is All You Need de Vaswani, y otros, (2017). Esta nueva arquitectura
pretende sustituir a los modelos recurrentes, como las LSTMs, en la tarea de generacién de

texto natural y solventar su problema de memoria cortoplacista. La principal propuesta de
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esta nueva arquitectura gira en torno a un mecanismo de autoatencion. A continuacion, se
resumen brevemente las caracteristicas mas importantes de esta nueva arquitectura, como
son la representacion de los datos de entrada en forma de embeddings y mecanismo de

autoatencion. Para una explicacion méas exhaustiva leer el articulo Attention is All You Need.
Arquitectura

El articulo propone un modelo basado en encoder-decoder, o codificador-decodificador. El
encoder analizara el contexto de la frase de entrada y el decoder generara una nueva frase a
partir de dicho contexto. El encoder esta compuesto por 6 capas idénticas apiladas. Cada una
de estas capas esta a su vez compuesta por 2 subcapas. La primera de estas subcapas es un
mecanismo de autoatencion multi-cabeza. La segunda es una simple red neuronal seguida
de una capa de normalizacion. El decoder también estd compuesto por 6 capas idénticas
apiladas. Ademas de las dos subcapas que incorpora el encoder, el decoder incorpora una
tercera subcapa que aplica el mecanismo de autoatencion sobre la salida del encoder. En la
Figura 3.4 se puede observar la arquitectura de un Transformer, quedando claramente
marcados el encoder y el decoder.
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Figura 3.4. Diagrama de la arquitectura de un Transformer. Imagen extraida de

(Vaswani, y otros, 2017).
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Embeddings

Para que modelo sea capaz de trabajar con texto es necesario convertir este texto a un
embedding de texto. Un embedding no es mas que una representacion vectorial de algo; texto
0 iméagenes, por ejemplo. Para el caso especifico de los embeddings de texto, existen diversos
modelos que convierten texto a embeddings, como Word2Vec o WordPiece. Estos modelos
tomarén como entrada un fragmento de texto, dividiran el texto en tokens y representaran
cada token de manera vectorial. Estos modelos cuentan con un diccionario con miles de
palabras o términos, denominados tokens. Al dividir el texto en tokens, lo que el modelo esta
haciendo es descomponer cada palabra en las palabras o términos que tenga guardados en su
diccionario. Por ejemplo, el modelo descompondra la palabra ‘aeropuerto’ en los tokens
‘aero’ + ‘puerto’. Una vez el modelo ha descompuesto el texto en tokens devolvera una
representacion numeérica de esta descomposicién. Por otro lado, al tratar con secuencias de
texto, es importante que el modelo tenga informacion de la posicion de las palabras dentro
de una frase para que pueda entender como se relacionan unas palabras con otras. Es por
ello, que también se debe afiadir un embedding, de la posicion. Esto es simplemente un

namero indicando la posicion de cada token de texto dentro de la oracion.
Mecanismo de autoatencion

El mecanismo de autoatencién provee al modelo con una representacion vectorial de la
importancia de relacién entre las palabras de una frase. Para ello, incorpora una estructura
de varias cabezas de autoatencion. Cada una de estas cabezas captara aspectos diferentes de
las relaciones entre palabras, atribuyendo distintos pesos a cada relacion segun la relevancia
de dicha relacion, como puede observarse en la Figura 3.5. Los modelos basados en redes
recurrentes dada su memoria cortoplacista, solo pueden referenciar cada palabra hasta un
namero limitado de palabras en el pasado. Este problema se solventa al introducir el
mecanismo de autoatencion, que permite a los Transformers utilizar el contexto completo
de la frase y no solo una ventana determinada de texto como ocurria con los modelos

recurrentes.
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Figura 3.5. Vectores de atencion generados por el mecanismo de autoatencion.

Imagen extraida de (Vaswani, y otros, 2017).

Resultados

El modelo de Transformers obtiene mejores resultados que los anteriores modelos
considerados el estado del arte, y sobre todo a un menor coste computacional. EI modelo
estableci6 una nueva puntuacion méaxima en BLEU de 28,4. Estos resultados confirman la
eficacia del mecanismo de autoatencion, no solo por los buenos resultados que obtiene el
modelo, sino también por la eficiencia en cuanto a gasto computacional. Es por ello, que, a
partir de la publicacion de este modelo, son numerosos los modelos que han sido creado

basados en este arquitectura, muchos de ellos mejorando los resultados del anterior estado

del arte.

BLEU Training Cost (FLOPs)

Model
EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

ByteNet [18] 23.75
Deep-Att + PosUnk [39] 39.2 1.0-10%°
GNMT + RL [38] 24.6 39.92 2.3-10"  1.4-1020
ConvS2S [9] 25.16 4046 9.6-1018  1.5.1020
MoE [32] 26.03  40.56 20-10"Y 1.2.10%
Deep-Att + PosUnk Ensemble [39] 40.4 8.0 - 1020
GNMT + RL Ensemble [38] 26.30 41.16 1.8-1020  1.1-10%
Conv525 Ensemble [9] 2636 41.29 7.7-10"7  1.2-10%
Transformer (base model) 27.3 38.1 3.3 - 108
Transformer (big) 28.4 41.8 2.3.10"

Tabla 3.1. Comparativa de resultados del modelo Transformer. Tabla extraida de

(Vaswani, y otros, 2017).
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3.6.2 BERT

BERT es un modelo considerado uno de los grandes modelos del lenguaje. Este modelo
cuenta con una arquitectura multicapa de Transformers bidireccionales (Devlin, Chang, Lee,
& Toutanova, 2019). Los desarrolladores de este modelo utilizan los Transformers como
espina dorsal para crear un modelo capaz de realizar 11 tareas de Procesamiento de Lenguaje
Natural. Este modelo es entrenado mediante el proceso de pre-entrenado maés afinado. En
este TFG se describe solamente el proceso de pre-entrenado, pero no el afinado, ya que las
técnicas de pre-entrenado son comunes para todas las tareas finales y ayudaran a tener un

mejor entendimiento del funcionamiento del modelo.
Embeddings

De manera similar a como ocurria con los Transformers, la entrada en forma de texto debe
ser convertida a embeddings. En el caso de BERT, el texto de entrada seran una o dos frases.
Esta vez, se representara cada frase como tres embedding distintos, como puede verse en
Figura 3.6. En primer lugar, se crea un embedding de texto utilizando WordPiece. A este
embedding de texto se le suma el mismo embedding de posicion que encontrdbamos en la
arquitectura Transformer. Por Gltimo, BERT incorpora un tercer embedding que indica si

cada token del texto pertenece a la primera o la segunda frase.

wa () () (om) () () () () () () () ()

Token

Embeddings E[CLS] Eml( El:Dg Els EELItE E[SEPJ EhE Elikes EDIal( E=-'ing E[SEPJ
+ + + + + + + + + + +

Segment

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
-+ -+ -+ + + + -+ -+ -+ + +

Position

Embeddings E{J E1 Ez E3 E4 ES Eﬁ E? ES E9 Elo

Figura 3.6. Embeddings de entrada de BERT. Imagen extraida de (Vaswani, y otros,

2017).
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Pre-entrenado de BERT

Como se ha mencionado anteriormente, el modelo del lenguaje BERT se entrena en dos
etapas. En primer lugar, el modelo es pre-entrenado con datos no etiquetados en tareas de
aprendizaje autosupervisado y mas tarde es afinado en tareas especificas con datos
etiquetados. BERT es pre-entrenado para dos tareas simultdneamente. En la primera de estas
tareas se enmascaran aleatoriamente un porcentaje de los tokens de entrada, que el modelo
deberéa predecir. Segun el articulo de BERT, se eligié que un 15% de los token de entrada
fueran enmascarados. De ese 15% de tokens enmascarados, un 80% fueron remplazados por
el token [MASK], un 10% fueron remplazados por un token aleatorio y el 10% restante se
dejaron intactos. La segunda tarea de pre-entrenamiento consiste en predecir si las dos frases
dadas como datos de entrada estan relacionadas o no. Esto ayuda al modelo a entender y
detectar posibles relaciones entre dos frases. Para ello se afiade al vector de datos de entrada
una etiqueta IsNext/NotNext que nos indicara esto mismo. Para el entrenamiento un 50% de

las frases estaban relacionadas y el 50% restante no tenian relacion.

Input — [CLS] the man went to [MASK] store [SEP]
he bought a gallon [MASK] milk [SEP]

Label = 1snext

Input = [CLS] the man [MASK] to the store [SEP]
penguin [MASK] are flight ##less birds [SEP]

Label = wotnext

Figura 3.7. Datos de entrada de BERT. Imagen extraida de (Devlin, Chang, Lee, &

Toutanova, 2019).

Como datasets para el pre-entrenamiento se utilizaron BooksCorpus, que cuenta con 800
millones de palabras, y Wikipedia en inglés, que cuenta con 2.500 millones de palabras. De
Wikipedia se utilizaron solamente los fragmentos de texto, ignorando tablas, listas y

encabezados.
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Afinado de BERT

La explicacion sobre el fine-tuneado de BERT queda fuera el alcance de esta breve
explicacion del modelo. Para una explicacion detallada referirse al articulo original BERT:
Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. Como breve
resumen, cabe mencionar que BERT se afina en 11 tareas de NLP, como son la respuesta a
preguntas o el resumen de texto. El desempefio del modelo en cada uno de los benchmarks
utilizados y la comparacidn con otros famosos grandes modelos del lenguaje queda reflejado
en la Tabla 3.2.

System MNLI-(m/mm) QQP QNLI SST-2 CoLA STS-B MRPC RTE Average
392k 363k 108k 67k 8.5k 5.7k 3.5k 2.5k -
Pre-OpenAl SOTA 80.6/80.1 66.1 823 932 350 81.0 86.0 61.7 74.0
BiLSTM+ELMo+Attn 76.4/76.1 64.8 79.8 90.4 36.0 73.3 84.9 56.8 71.0
OpenAl GPT 82.1/81.4 70.3 87.4 91.3 454 80.0 82.3 56.0 75.1
BERTgasE 84.6/83.4 71.2 90.5 93.5 52.1 85.8 88.9 66.4 79.6
BERTLArGE 86.7/85.9 72.1 92.7 94.9 60.5 86.5 89.3 70.1 82.1

Tabla 3.2. Resultados de BERT en distintas tareas de NLP. Tabla extraida de (Devlin,

Chang, Lee, & Toutanova, 2019).

Resultados

Se puede observar que tanto las versiones ‘Base’y ‘Large’ de BERT tiene un rendimiento
superior a modelos anteriores, como el famoso GPT de OpenAl. Es por esta razon, que su
arquitectura, formada por Transformers, resulta un buen punto de partida para la
construccién de un modelo que integre no solo informacion textual, sino también visual,

como es el caso de la familia de modelos LayoutLM.

3.6.3 LAYOUTLM

Sobre todos los modelos desarrollados para resolver las tareas de Document Al, destaca la
familia de modelos LayoutL M. Esta familia de modelos fue desarrollada por Microsoft y su
primera version del modelo salio a la luz en junio de 2020, con la publicacion del articulo
LayoutLM: Pre-training of Text and Layout for Document Image Understanding. Lo que

propone este articulo es el analisis conjunto de texto y formato en un solo modelo.
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Inspirdndose en BERT, LayoutL M afiade informacidn visual y de posicion 2-D sobre el texto
encontrado en el documento. Es por ello, que para un correcto entendimiento de LayoutLM,
se necesita entender el funcionamiento de BERT. No siendo LayoutLM el modelo que va a
ser utilizado para el desarrollo de la herramienta propuesta en este TFG, es importante la
compresion del funcionamiento de este modelo ya que LayoutLMv2 es una versién mejorada
que comparte muchas caracteristicas con LayoutLM.

Nuevos Embeddings

Como ya se ha mencionado, LayoutLM afiade informacion visual a los datos de
entrenamiento. Esto se consigue incorporando dos nuevos embeddings en los datos de
entrada: (1) un embedding de posicién 2-D, sobre la posicion relativa del token en el
documento, y (2) un embedding de imagen de la region donde se encuentra dicho texto. El
embedding de posicidn 2-D se afiade con el objetivo de dar informacion de posicion que
ayude al modelo a establecer relaciones entre los tokens. Esto se consigue estableciendo un
origen de coordenadas en la esquina superior izquierda del documento y un recuadro de
posicion con coordenadas (X0, y0, x1, y1) para cada uno de los tokens de texto, donde (X0,
y0) representan las coordenadas de la esquina superior izquierda del recuadro y (x1, y1) las
de la esquina inferior derecha. Por otro lado, el embedding de imagen aporta informacion
visual sobre el estilo y formato de cada token. Para generar estos embeddings de imagen cada
region del documento donde se encuentra un token es procesada por un modelo Faster R-
CNN (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016), que extraera las caracteristicas de cada imagen y
generara un serie de vectores que de manera numérica representan dichas caracteristicas. A
diferencia de como ocurria al analizar lenguaje natural, donde el texto ya viene dado, a la
hora de analizar documentos se debe primero extraer el texto contenido en cada documento.
Para ello, se puede debe emplear una herramienta de OCR externa, como PyTesseract. En la
Figura 3.8, puede observarse que el embedding de posicion 2-D se incluira en el proceso de

pre-entrenado, mientras que el embedding de imagen solo se utilizara para el afinado.
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Figura 3.8. Arquitectura de LayoutLM e incorporacion de los nuevos embeddings.

Imagen extraida de (Xu, y otros, 2020).

Pre-entrenado de LayoutLM

LayoutLM sigue un proceso de pre-entrenamiento en el que el modelo se entrena para dos
tareas simultaneamente. En primer lugar, de manera similar a como se pre-entrenaba BERT,
se enmascaran aleatoriamente un 15% de los tokens de entrada, aunque esta vez se mantiene
su embedding de posicion. De ese 15% de tokens seleccionados para enmascarar, un 80% se
remplazaran por el token [MASK], otro 10% se remplazara por un token aleatorio, y el 10%
restante se dejard intacto, tal y como sucedia con BERT. La segunda tarea de pre-
entrenamiento consiste en clasificar el documento segln su categoria. El objetivo de esta
tarea es que el modelo aprenda a identificar caracteristicas especificas de cada tipo de

documento.

El rendimiento de los modelos pre-entrenado se ve muy condicionado al tamarfio y calidad
de los datasets utilizados, es por ello que su seleccion debe ser cuidadosa. Por esta razon,
los autores escogieron la coleccion de documentos escaneados IIT-CDIP Test Collection,
que cuenta con 11 millones de imagenes escaneadas. Cada imagen tiene adjunta un fichero

XML con su texto y metadatos . El texto ha sido obtenido aplicando OCR a las iméagenes,
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mientras que los metadatos contienen informacion de las propiedades del documento, como

el tipo de documento.
Afinado de LayoutLM

LayoutLM es afinado en tres tareas de especificas del entendimiento de documentos: Form
Undestanding, Receipt Understanding y Document Image Classificantion. Form
Understanding consiste en la extraccion estructurada de texto contenido en formularios. Esta
tarea se puede subdividir en dos subtareas: Etiquetado de tokens y la extraccion de relaciones
entre tokens. El etiquetado de tokens asigna a cada token una etiqueta de un conjunto de
etiquetas predefinidas. La extraccion de relaciones entre tokens se encarga de predecir
posibles relaciones entre pares de tokens. LayoutL M se centra solamente en el etiquetado de
tokens, asignado una etiqueta {Beginning, Intermediate, End, Single, Other} a cada uno de
los tokens. En la tarea de Receipt Understanding el modelo deberd identificar y extraer una
serie de campos determinados, como ya se explico en la seccion de ‘Tareas del Document
AT’. Por tltimo, en la tarea de Document Image Classification el modelo debera predecir el
tipo de documento.

Los datasets utilizados para el afinado de cada una de estas tareas son los benchmarks
estandarizados en el sector, como se ha mencionado anteriormente: FUNSD dataset para
Form Understanding, SROIE para Receipt Understanding y RVL-CDIP para Document
Image Classification.

Resultados

En la Tabla 3.3 se puede observar la comparativa entre los resultados obtenidos por
LayoutLM en el dataset FUNSD vy los obtenidos por dos modelos de Procesamiento del
Lenguaje Natural consideramos el estado del arte en el momento de la publicacion del
articulo; estos son, el anteriormente mencionado, BERT y su versién optimizada, ROBERTa.
Se puede observar como la incorporacion de los nuevos embeddings de posicion e imagen
aumentan considerablemente los resultados obtenidos en este dataset, estableciendo

LayoutLM un nuevo estado del arte con un F1 de 0,7927.
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Modality Model Precision Recall F1 #Parameters
BERTRAsE 0.5469 0.671  0.6026 110M
] RoBERTag s 0.6349 0.6975  0.6648 125M
Text only BERT ancE 0.6113 0.7085  0.6563 340M
RoBERTa; apcE 0.678 0.7391  0.7072 355M
LayoutLMy , o;: (500K, 6 epochs) 0.665 0.7355  0.6985 113M
Text + Layout LayoutLMg s s (1M, 6 epochs) 0.6909 07735  0.7299 113M
MVLM LayoutLMg 45 (2M, 6 epochs) 0.7377 0.782  0.7592 113M
LayoutLMg, o (11M, Zepochs) 07597  0.8155 0.7866 113M
Text + Layout LayoutLMp . ¢ (1M, 6 epochs) 0.7076 0.7695  0.7372 113M
MVLM+MDC LayoutLMg s p (11M, 1 epoch) 07194 07780 0.7475 113M
Text + Layout LayoutLM; spae (1M, 6 epochs) 0.7171 0.805  0.7585 343M
MVLM LayoutLM; ape (11M, 1 epoch)  0.7536 0.806  0.7789 343M
Text + Layout + Image LavoutLMg < (1M, 6 epochs) 0.7101 0.7815 0.7441 160M
MVLM LayoutLMpsqp (11M, 2 epochs)  0.7677  0.8195 0.7927 160M

Tabla 3.3. Resultados de LayoutLM en FUNSD. Tabla extraida de (Xu, y otros, 2020).

3.6.4 LAYouTLMV2

Con el objetivo de mejorar los resultados obtenidos con LayoutL M, apenas un afio mas tarde
de la publicacidn del articulo que presentaba este modelo, se publica el siguiente modelo de
la familia, LayoutLMv2 (Xu, y otros, 2021). Esta version mejorada del anterior modelo
propone cambios en la arquitectura del modelo y nuevas tareas de pre-entrenamiento. Los
principales cambios se ven reflejados en los embeddings de entrada, un nuevo mecanismo

de autoatencidn basado en posicion 2-D y nuevas tareas y datasets de pre-entrenamiento.
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Figura 3.9. Arquitectura de LayoutLMv2 y representacion de las tareas de pre-

entrenamiento. Imagen extraida de (Xu, y otros, 2021).

Nuevos Embeddings

LayoutLMv2 utiliza también tres embeddings para representar el texto encontrado en el
documento: un embedding de texto, generado por la combinacion de una herramienta OCR
integrada en el modelo y WordPiece, un embedding de posicion 2-D, similar al utilizado en
LayoutLM, y un embedding visual, que aporta informacion sobre el estilo y formato del
texto. A diferencia de LayoutLM, donde los embeddings de imagenes solo se incorporan en
el proceso de fine-tuneado, esta segunda version incorpora informacién visual en el pre-

entrenamiento también. Ademas de estos embeddings que representan el texto del
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documento, se incorporan también otro embedding visual de la imagen del documento
dividida en cuatro partes. Este nuevo embedding aportara informacion visual del conjunto

del documento, y no solo de la region donde se encuentra cada token.

Mecanismo de autoatencion basado en posicién 2-D.

Basindose en el mecanismo de autoatencion de los Transformers, los autores de
LayoutLMv2 disefian un nuevo mecanismo de un nuevo mecanismo de autoatencion con
conciencia espacial. El problema con el mecanismo de los Transformers es que solo tiene en
cuenta la posicién de absoluta 1-D de las secuencias de texto. Por ello, se crea y afiade un
nuevo mecanismo de autoatencién basado en posicion 2-D. De esta manera el modelo sera
capaz de aprender patrones locales que no varian de documento a documento, como que las
oraciones se forman de derecha a izquierda o que las tablas tienen generalmente una

estructura determinada.

Pre-entrenado de LayoutLMv2

De manera similar a LayoutLM, este nuevo modelo es entrenado en varias tareas de manera
simultdnea. La primera de estas tareas es comdn a LayoutLM, pero con algunas
modificaciones. Se enmascaran de manera aleatoria un 15% de los embeddings de texto y
visual, que el modelo debera ser capaz de predecir. EI embedding de posicion se dejara
intacto para que el modelo tenga informacién de la posicion de los embeddings de texto y
visual enmascarados. En el embedding visual de imagen de todo el documento las zonas
donde se encuentren los tokens enmascarados también deberan ser enmascaradas, para que
no se filtre informacion visual. En la segunda tarea de pre-entrenamiento, se cubren un 15%
de los tokens. EI modelo debera decir para cada token si ha sido cubierto o no. La tercera 'y
ultima tarea se basa en hacer al modelo predecir si el texto y las imagenes dadas al modelo
pertenecen o no al mismo documento.

El dataset empleado para el pre-entrenamiento del modelo es ITT-CDIP, el mismo que se

utilizé para LayoutLM.
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Afinado de LayouLMv2

LayoutLMv2 se afina en tres tareas: Visual Question Answering, Document Image
Classification y Sequence Labelling. Para afinar el modelo en la tarea de Visual Question
Answering se utiliza el dataset DocVQA, para Document Image Classification el dataset
RVL-CDIP y para Sequence Labelling se utilizan FUNSD, CORD, SROIE y el hasta ahora
no mencionado, Kleister-NDA. Cabe remarcar que en la tarea de Sequence Labelling las
etiquetas que se asignan a cada token son {‘Other’, ‘Header-Beginning’, ‘Header-
Intermediate’, ‘Question-Beginning’, ‘Question-Intermediate’, ‘Answer-Beginning’,
‘Answer-Intermediate’}. Estas etiquetas aportan informacion muy valiosa a la hora de

formar relaciones entre tokens.
Resultados

Gracias a las mejoras incorporadas LayoutLMv2 consigue establecer un nuevo estado del
arte en cada uno de los 6 datasets con los que ha sido afinado, mejorando también los
resultados de su antecesor. Los resultados confirman la eficacia del nuevo mecanismo de
autoatencién basado en posicion 2-D, las nuevas tareas de pre-entrenamiento propuestas e

incorporar el embedding visual a la fase de pre-entrenamiento.

Model Precision Recall Fl #Parameters
LayoutLM, , . 0.7597  0.8155 0.7866 113M
LayoutLM, , ;o 0.7596  0.8219 0.7895 343M
LayoutLMv2y, , op 0.8020  0.8539 0.8276 200M
LayoutLMv2, , o cvpe 0.8324  0.8519  0.8420 426M
BROS (Anonymous, 2021) (L8056 OEIER  0.8121

Tabla 3.4. Resultados de LayoutLMv2 en el dataset FUNSD. Tabla extraida de (Xu, y

otros, 2021).
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3.6.5 LEGAL PEGASUS

PEGASUS es un modelo del lenguaje basado en Transformers disefiado para la generacion
de secuencias de texto, en concreto para la tarea de resumir texto (Zhang, Zhao, Saleh, &
Liu, 2020). Fue desarrollado por Google en 2020 y presentado por primera vez en la 2020
International Conference on Machine Learning. El articulo presenta una nueva técnica de
pre-entrenamiento autosupervisado llamada gap-sentence generation. En el momento de la
publicacidn de este articulo el modelo consiguié resultados considerados el nuevo estado del

arte en 12 datasets de resumen de texto.
Pre-entrenamiento con Gap-Sentence Generation

La hipdtesis que plantea Google para justificar el desarrollo de esta nueva técnica es que
cuanto mas cerca este el objetivo del pre-entrenamiento de la tarea final del modelo mejor
sera el afinado del modelo. Esta nueva tarea de pre-entrenamiento consiste en enmascarar
frases del texto de un documento y entrenar al modelo para que las prediga, como se puede
observar en la Figura 3.10. Esta tarea tiene una dificultad enorme, por lo que los autores no
esperan que el modelo prediga con precision las frases enmascaradas. Sin embargo, esta

tarea fuerza al modelo a aprender sobre el propio lenguaje.

[Pegasus is mﬁhica[,][lt is pure white ."It names the model .”It is a cool name l

l_]ll: is pure white ][_][u is a cool name ]

[ TRANSFORMER

| Pegasus is mythical .Illt names the model I

Figura 3.10. Ejemplo de entrada de pre-entrenamiento en PEGASUS. Imagen

extraida de https://ai.googleblog.com/2020/06/pegasus-state-of-art-model-for.html.
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Como dataset de pre-entrenamiento, los autores escogieron C4 y HugeNews. C4 es un
dataset compuesto por 350 millones de paginas web, mientras que HugeNews cuenta con
1,5 mil millones de articulos variados como articulos periodisticos, articulos cientificos,

patentes o documentos legales.
Afinado

La version de PEGASUS utilizada en este TFG fue afinada en primer lugar en el dataset
CNN/DailyMail, estableciendo un nuevo estado del arte. Como se ha mencionado
anteriormente, para obtener mejores resultados, es importante que el dataset con el que se
afina el modelo sea lo mas parecido al uso real que se le quiera dar al modelo. Es por ello,
que una vez afinado el modelo con CNN/DailyMail, se ha buscado una versién de
PEGASUS afinada con documentos legales. En HuggingFace

(https://huggingface.co/nsi319/legal-pegasus) se puede encontrar una version del modelo

afinada en una coleccion de mas de 2700 comunicados y reclamaciones de litigios de la SEC
(U.S. Securities and Exchange Commision). La autoria de este modelo afinado es del usuario
nsi319 en HuggingFace.

3.6.6 ALL-MINILM-L6-Vv2

All-MiniLM-L6-v2 es el modelo para la tarea de Sentence Similarity, o encontrar la similitud
entre dos oraciones, mas descargado de HuggingFace. Es una version del modelo MiniLM
desarrollado por Microsoft (Wang, y otros, 2020), que pertenece a la familia de los Sentence
Transformers (Reimers & Gurevych, 2019). Esta familia de modelos es entrenada con el
objetivo de hallar la similitud entre dos oraciones. Para ello, los datasets de entrenamiento
estan formados por pares de oraciones y su respectiva puntuacién de similitud. EI encoder
de estos modelos calcula los embeddings de estos pares de frases y posteriormente se calcula
la similitud de estos embeddings con el algoritmo de similitud del coseno. Esta similitud
calculada es comparada con la similitud real anotada en el dataset, penalizando al modelo
por el error cometido. Recordemos que los embeddings generados por el encoder de un
Transformer son representaciones numéricas del texto y de las relaciones generadas entre

palabras por el mecanismo de autoatencion. De esta manera el modelo aprendera a generar
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embeddings que al ser procesados con el algoritmo de similitud del coseno informen con
certitud de la similitud entre dos oraciones.

3.6.7 PYTESSERACT OCR

Python-tesseract, o Pytesseract, es una herramienta de Python de reconocimiento éptico de
caracteres. Esta herramienta es un envoltorio, o wrapper, de la herramienta de Google
Tesseract-OCR. Este OCR fue inicialmente desarrollado por Hewlett-Packard entre 1985 y
1994. En 2005 la empresa hizo el proyecto de codigo abierto. Meses mas tarde, en noviembre
de 2006, Google continuo con el desarrollo de esta herramienta, hasta 2018. A dia de hoy,
Tesseract-OCR sigue siendo una herramienta de codigo abierto y Google se encarga de su
mantenimiento. Es por ello es la opcidn preferida de muchos desarrolladores a la hora de

elegir un OCR.

El reconocimiento éptico de caracteres es el proceso por el cual se detectard y leera texto de
imagenes, ya sea éste manuscrito o digital. Este proceso se divide generalmente en una serie

de subprocesos (Sakira, Sirisala, & Velpuru, 2021), como puede verse en la Figura 3.11:

e EIl primer paso es el preprocesamiento de las imagenes. Es comin que el origen de
las imagenes no sea digital, por lo que éstas pueden contener destellos, sombras,
ruido o estar borrosas. ES por esta razon, que es necesario aplicar un preprocesado
para facilitar la extraccion de las imagenes. Algunas técnicas de preprocesado son:

Enderezar, inclinar, rotar y recortar la imagen.

Convertir la imagen a una escala de grises o incluso a blanco y negro.
Eliminar ruido y manchas digitales.

Escalar el tamafio de la imagen al tamafio admitido por el procesador OCR.

0O O O O

e Una vez el documento ha sido procesado la herramienta debe reconocer las zonas
donde hay texto y segmentarlas. En este subproceso el texto es generalmente
segmentado en parrafos, que posteriormente son divididos en palabras y finalmente
en caracteres individuales.

e A continuacion, las caracteristicas principales de cada caracter encontrado en la

imagen son extraidas.
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e Una vez se han extraido las caracteristicas de cada caracter, éste sera clasificado
como un caracter ASCII. Una vez se han clasificado todos los caracteres, la

herramienta vuelve a formar las palabras.

Digitized Image

{

Pre-processing

U

Segmented Image

U

Feature Extraction

U

Recogmzed character

Figura 3.11. Proceso de extraccion de texto por un OCR. Imagen extraida de (Sakira,

Sirisala, & Velpuru, 2021).
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Capitulo 4. HERRAMIENTA DESARROLLADA

4.1 ARQUITECTURA

Una vez descritos los modelos que van a ser utilizados en la herramienta desarrollada en este
TFG, se va a detallar la arquitectura de la herramienta y como cada uno de estos modelos
ayuda a la consecucion de los objetivos propuestos. En la Figura 4.1 se muestra la
arquitectura de la herramienta. Por otro lado, en el Anexo |1 se puede ver imagenes completas

del andlisis paso a paso de dos polizas de seguro distintas.

Cmpnsil:iﬁnde ElementosClave. I
o - =
compenine m

Frases

@8 Archivo csv generado Modelo de HuggingFace @@ Funciones propias

Figura 4.1. Esquema de la arquitectura de la herramienta desarrollada en este TFG.

4.1.1 DOCUMENTOS ADMITIDOS

La herramienta admitird solamente documentos en formato de imagen de una sola pagina.
La implementacion de una funcidn que permita analizar documentos multi-pagina se deja

como posible trabajo futuro.

4.1.2 PROCESADO CON LAYOUTLMV?2

El primer paso en el procesado del documento es procesarlo con el modelo LayoutLMv2.
Como ya se ha detallado, este modelo etiquetara cada uno de los tokens encontrados en el
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documento con una de las etiquetas {‘Other’, ‘Header-Beginning’, ‘Header-Intermediate’,
‘Question-Beginning’, ‘Question-Intermediate’, ‘Answer-Beginning’, ‘Answer-
Intermediate’}. En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo del etiquetado de tokens por
LayoutLMv2. Estas etiquetas aportan informacion muy til sobre cada palabra, ya que nos
informan del tipo de palabra y de posibles relaciones entre palabras. Sin embargo, existen
dos inconvenientes que nos impiden la consecucion de los objetivos propuestos utilizando

solamente esta informacion:

e EIl modelo etiqueta tokens y no frases. La informacion que aporta un solo token
aislado es escasa, pudiendo llegar a ser nula, ya que el significado de una sola palabra,
sin el contexto de su frase, pierde por completo su valor informativo. Es por ello que
resulta primordial la formacién de frases y parrafos a partir de los tokens. Esta tarea
se ve facilitada por el hecho de que las etiquetas contienen informacion sobre la
posicién de cada palabra dentro de una frase (Beginning o Intermediate).

e LayoutLMv2 etiqueta cada token, pero no crea relaciones entre cada uno de ellos.
Estas relaciones son necesarias si se quieren extraer par clave-valor, o simplemente
si se quiere extraer la informacion contenida en el documento de manera
estructurada. Por este motivo, la busqueda y extraccion de relaciones entre tokens es
esencial. Las etiquetas de tipo ‘Question’ y ‘Answer’ ayuda en el proceso de

establecer dichas relaciones.

Un posible problema a la hora de analizar un documento con LayoutLMv2 es que el
documento contenga mas elementos de los que pueden ser analizados por el modelo, debido
a su tamafio. Como se indica en la guia de ‘Como utilizar la herramienta’ presente en el
propio cuaderno de Colab, en caso de darse este error, la imagen debera ser recortada. Se

dejara como trabajo futuro el desarrollo de una funcién que solvente este error.
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Applicatior

A summary atfhe information collected/fromyal during thie application process,is provided below! [This infarmation hasheer used
to dletermine appropriate coverages, calculate assogiated nremiumsand offerinsurance under this Policy, If any of this information
is incorrect aor changes in the future, then & claim mads under, this Policy may becomke invalid and your, right lta recover may be
forfeited]

78 73

Efsti:m Efst:im
80 81 82
nswer  ansver ansyer
Pahld 2000

Figura 4.2. Ejemplo de procesado de un po6liza de seguro con LayoutLMv2.

4.1.3 COMPOSICION DE FRASES DE UNA LINEA

Como se acaba de mencionar, la composicion de frases a partir de tokens etiquetados es
esencial. Para ello se ha creado una funcién que tomando informacion de las etiquetas
asignadas a cada token por LayoutLMv2 y su posicidn relativa decidira si cada token y el de
su derecha pertenecen 0 no a la misma frase. Los criterios para decidir si dos tokens
pertenecen a la misma frase seran los siguientes: si un token es de un tipo, siendo los tipos
{‘Other’, ‘Header’, ‘Question’, ‘Answer’} y el de su derecha es del mismo tipo, ambos
tokens perteneceran a la misma frase siempre y cuando el token de la derecha no haya sido
previamente asignado a otra frase. Esta funcién tendra informacion de cuél es el token que
cada token tiene a la derecha gracias a las funciones nextRight y nextBelow. Una vez se ha
iterado por todos los tokens del documentos se crearan nuevos recuadros conteniendo las
frases formadas, tal y como se muestra en la Figura 4.4. Cada una de estas frases sera del

mismo tipo que el primer token que la compone.

N
A WWMWHW&WWWWD%WWMWMd

fnrfpﬁﬁd——iL__r—L__ T et e

Figura 4.3. Texto mostrando el token mas proximo hacia la derecha y hacia abajo.

61



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
COMILLAS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ __rcar____icApe HERRAMIENTA DESARROLLADA

A summary of the information collected from you during the application processis provided below. This information has been used
to determine appropriate coverages, calculate associated premiums, and offer insurance under this Policy. If any of this information
is incorrect or changes in the future, then a claim made under this Policy may become invalid and your right to recover may be
forfeited.

Figura 4.4. Texto con frases formadas.
Funciones nextRight y nextBelow

En el lenguaje escrito las palabras y frases se forman de izquierda a derecha y de arriba abajo.
Por este motivo, se han creado las funciones nextRight y nextBelow. Estas dos funciones
encontraran para cada elemento del documento el elemento mas cercano hacia la derecha y
hacia abajo. Para ello, simplemente se calculara la distancia de cada elemento a cada otro y
se hallara la minima de todas estas distancias. Estos elementos pueden ser tanto tokens, como
palabras, frases o parrafos. Las funciones next tomardn como entrada las coordenadas de
cada elemento en el documento y unos valores maximos de distancia vertical y horizontal.
Estos valores maximos establecen el limite de distancia vertical hasta la que la funcién
nextRight buscara el token méas proximo y el limite de distancia horizontal hasta la que la
funcion nextBelow buscara el token mas cercano. Estos limites se establecen ya que, por
ejemplo, puede darse el caso de que el token a menos distancia en el eje horizontal esté a
mucha distancia en el eje vertical, generalmente, estos dos tokens no estaran relacionados ya
que solo estan a poca distancia en eje horizontal, pero no en el vertical. A lo largo del
desarrollo de la herramienta de este TFG se utilizan pequefias variaciones de estas funciones.

def nextRight(x_center, y_center, width_range factor, height_range factor):

def nextBelow(x_center, y_center, width_range factor, height_range factor):

Figura 4.5. Definicion de las funciones nextRight y nextBelow.
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4.1.4 COMPOSICION DE PARRAFOS

De manera similar a como se han compuesto frases a partir de tokens, el proximo paso es
componer parrafos a partir de frases de una linea. Para ello se van a utilizar de nuevo las

funciones nextRight y nextBelow, esta vez proveyéndolas con las coordenadas de las frases.

La logica para la composicion de los parrafos se basa de nuevo en unir en un mismo péarrafo
las frases contiguas que sean del mismo tipo. Esta vez se uniran frases que estén una debajo
de la otra, y no a la derecha. Ocurrird en numerosos casos que una frase no sea unida a

ninguna otra frase; en esos casos los parrafos estaran compuestos por una sola frase.

A summary of the information collected from you during the application processis provided below. This information has been used
to determine appropriate coverages, calculate associated premiums, and offer insurance under this Policy. If any of this information
is incorrect or changes in the future, then a claim made under this Policy may become invalid and your right to recover may be
forfeited.

Figura 4.6. Parrafo de texto formado.

Una vez se han formado todos los parrafos, se van a realizar tres tareas. En primer lugar, se
va a extraer todo el texto contenido en estos parrafos. De esta manera se cumplira el objetivo
de extraer todo el texto presente en el documento. En segundo lugar, se van a buscar
relaciones para unir parrafos de tipo ‘Question’ con sus ‘Answer’ correspondientes. Por
ultimo, se van a procesar los parrafos de tipo ‘Other’ con el objetivo de resumirlos sin perder

informacion relevante.

4.1.5 SOLOTEXTO.CSV

El primer objetivo de esta herramienta es la extraccion de todo el texto contenido en el
documento. Para ello, se va a utilizar la herramienta OCR Pytesseract. A esta herramienta se
le proveen una a una con las regiones de la imagen del documento donde se encuentra cada
parrafo. Pytesseract extrae el texto de cada una de estas imagenes, que es guardado en un
fichero csv Ilamado SoloTexto.csv.
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4.1.6 BUSQUEDA DE RELACIONES ‘QUESTION’ + ‘ANSWER’

El objetivo de esta funcion es encontrar y formar relaciones entre preguntas y respuestas, de
tal manera que cada pregunta tenga asociada una o dos respuestas. Para ello se va a asumir
que todas las formaciones de ‘Pregunta + Respuestas’ siguen alguna de las siguientes seis
estructuras representadas en la Figura 4.7. Estas seis estructuras son todas las combinaciones
posibles asumiendo que las respuestas siempre van a estar a la derecha o debajo de las
preguntas. Estas asunciones estan basadas principalmente en observaciones, pero también se
fundamentan en la construccién del lenguaje escrito, donde, como ya se ha mencionado con

anterioridad, las frases de construyen de derecha a izquierda y de arriba abajo.

Q—A Q Q Q
Q—A—A Jlﬂu A JL—-A
Q—A A

A

Figura 4.7. Combinaciones posibles de relaciones ‘Pregunta + Respuestas’.

Una vez mas se han utilizado las funciones nextRight y nextBelow para encontrar los parrafos
contiguos. Tras ello, se han creado dos procesos de iteracion. En el primero, simplemente se
ha iterado por todos los parrafos comprobando si una parrafo es del tipo ‘Question’ y su
contiguo, ya sea hacia la derecha o hacia abajo, es del tipo ‘Answer’. En caso afirmativo se
guardaran los indices de estos pares ‘Pregunta + Respuestas’ en un vector. La segunda
iteracion itera solamente por este recién creado vector de pares ‘Pregunta + Respuestas’, y
comprueba si parrafo contiguo, hacia la derecha o hacia abajo, de cada parrafo del tipo
‘Answer’ guardado en el vector es otra parrafo del tipo ‘Answer’. En caso afirmativo, se
afiadira el indice de este parrafo al vector anterior. De esta manera, al finalizar estos procesos
iterativos, se habra generado un matriz de tres columnas con el indice la pregunta en la
primera columnay los indices de una o dos respuestas en las columnas 2 y 3. EI nimero de

filas dependera del nimero de relaciones que encuentre el algoritmo.
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4.1.7 RESUMEN DE PARRAFOS

En alineacion con los objetivos de este Trabajo de Fin de Grado, a la hora de extraer
informacidn contenida en parrafos es necesario resumir dichos parrafos para que su lectura
sea mas facil e inmediata. Para ello se va a utilizar el ya mencionado legal-PEGASUS. De
la totalidad del texto encontrado en el documento se va a resumir solamente aquellos parrafos
etiquetados como ‘Other’ que tengan una extension determinada que podra ser establecida

por el usuario.

Para establecer la longitud méxima y minima del resumen generado por el modelo se han

elegido las funciones:

longitud méxima del resumen = /N * longitud del texto

longitud minima del resumen = /M * longitud del texto

Estas longitudes maxima y minimas seran dadas como parametro al legal-PEGASUS. Se ha
encontrado satisfactorio establecer N = 10 y M = 30. De esta manera los texto cortos no se

resumiran y los de mayor extension se resumiran en mayor medida.

200
150

100

Figura 4.8. Gréfica de la longitud maxima y minima del resumen del texto para N=10

y M=30.

4.1.8 RESUMEN.CSV

Una vez se han encontrado todos lo pares de ‘Pregunta + Respuestas’ y se han resumido

todos los parrafos de tipo ‘Other’ se extrae toda esta informacion con Pyteseract y se guarda
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en un archivo llamado Resumen.csv. Este archivo servird a modo de resumen de toda la
informacion contenida en el documento. A diferencia del archivo SoloTexto.csv, en este
archivo encontraremos la informacién de manera mas estructurada gracias a los pares de

‘Pregunta + Respuestas’.

4.1.9 SIMILITUD ENTRE ORACIONES

Como paso final en el procesamiento de la informacién, se van a analizar las similitudes
entre todas las preguntas de los pares ‘Pregunta + Respuestas’ y una serie de diccionarios
que contienen elementos que se pretenden encontrar en el documento. Estos diccionarios
han sido creados tomado como referencia las listas de elementos comunes encontrados en
las polizas de seguros, que se detallan en la seccion de ‘Estructura de una poliza de seguros’.
La herramienta tiene tres diccionarios de manera predeterminada. Sin embargo, la creacién
de nuevos diccionarios personalizados es posible, y en la guia de ‘Cémo utilizar la

herramienta’ se explica cdbmo hacerlo. Los diccionarios predeterminados son:

e Diccionario genérico a todas las pdlizas de seguros.
e Diccionario especifico para seguros del automovil.

e Diccionario especifico para seguros del hogar.

La similitud ente preguntas y diccionarios se haya dandole al modelo all-MiniLM-L6-V2
una pregunta y un elemento del diccionario para que halle la similitud entre ellos. El modelo
calificara la similitud entre cada par con valores del 0 al 1. Se itera hasta que se haya hallado
la similitud de cada pregunta con cada elemento de cada diccionario. Una vez hecho esto, se
selecciona para cada elemento de los diccionarios la pregunta que mayor similitud tenga con
él. Si esta similitud es mayor que un cierto umbral establecido por el usuario, se extrae este
par. Si no existe una similitud mayor o igual al umbral establecido por el usuario, se devuelve

el mensaje ‘N/A’.

4.1.10 ELEMENTOSCLAVE.CSV

Todos estos pares se guardan en un archivo csv llamado ElementosClave.csv que contendra,

si se han encontrado, todos los elementos clave que se deseaban extraer del documento.
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Capitulo 5. ANALISIS DE RESULTADOS

Una vez desarrollada la herramienta de extraccion de datos, se procede al analisis de los
resultados obtenidos al procesar distintos documentos y a la comparativa de estos resultados
con los ofrecidos por herramientas ya existentes, como Document Al de Google. Los
documentos utilizados para el analisis de resultados son poélizas de seguros extraidas de
internet. En concreto, se van a analizar una poliza de seguro del automdvil y otra de seguro
del hogar. Estas pdlizas de seguros en ningin momento han sido modificadas o manipuladas

con el objetivo de obtener mejores resultados.

5.1 RESULTADOS OBTENIDOS CON DOCUMENT Al DE GOOGLE

En primer lugar, se van a analizar los resultados ofrecidos por la herramienta de Google
Document Al en las tareas de extraccion de todo el texto de un documento, extraccion de
relaciones y extraccion de elementos clave. Se ha utilizado la plantilla ‘General’, ya que,
como se comentd anteriormente, Google no dispone de una plantilla especifica para pélizas
de seguro, y la creacion de un plantilla personalizada requiere de al menos 200 pélizas de

seguros etiquetadas.
Extraccion de todo el texto

La extraccion de texto con la herramienta Document Al es muy precisa. En ambas polizas
de seguro la herramienta de Google es capaz de extraer todo el texto presente en el
documento si ningln tipo de error, tal y como se observa en la Figura 5.1.
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Figura 5.1. Ejemplos de extraccion de texto con OCR por la herramienta Document

Extraccion de relaciones

Al de Google.

En la tarea de extraccion de relaciones la herramienta de Google es capaz de establecer

algunas relaciones entre los distintos elementos del documento. De la pdliza del seguro del

automovil, la herramienta fue capaz de formar un total de 26 relaciones. Sin embargo, estas

relaciones a menudo no tienen sentido, como se muestra en la Figura 5.2. Por ello, se

considera que de las 26 relaciones extraidas solo 18 de ellas tienen sentido. En cuanto a la

poliza del hogar, la herramienta de Google formo 8 relaciones, de las que 2 no se consideran

validas.
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Figura 5.3. Ejemplos de extraccion de relaciones por la herramienta Document Al de

Google.

Extraccion de tablas

Document Al también extrae las tablas que encuentra en el documento. Se puede observar
en la Figura 5.4 que los resultados de esta tarea varian mucho de una pdliza a otra. En la
poliza de seguro del automavil las tablas formadas son bastante fieles a las encontradas
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realmente en el documento, aunque alguna tabla no ha sido encontrada. Sin embargo, en la
poliza de seguro del hogar las tablas formadas no son precisas.
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Figura 5.4. Ejemplos de formacion de tablas por la herramienta Document Al de

Google.
Extraccion de elementos clave

El uso la platilla de tipo ‘General’ de Document Al no permite la extraccion de elementos
clave. Para poder hacerlo seria necesario crear un plantilla personalizada, debiéndole proveer

de un minimo de 200 documentos anotados con los campos que se desean extraer.
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5.2 RESULTADOS OBTENIDOS CON LA HERRAMIENTA
DESARROLLADA EN ESTE TRABAJO DE FIN DE GRADO

Todos los resultados mencionados en esta seccion pueden ser encontrados en el repositorio
de GitHub del proyecto, en la carpeta de ‘Resultados’. En el Anexo III se adjunta un enlace

a dicho repositorio.
Extraccion de texto con OCR

El primer archivo csv que genera la herramienta, ‘SoloTexto.csv’, es un archivo que contiene
todo el texto encontrado en el documento. En la poéliza de seguro del automovil la
herramienta encuentra un total de 82 fragmentos de texto a extraer. Estos fragmentos de
texto son los llamados ‘Parrafos’ en la descripcion de la herramienta, que pueden verse
marcados segun su tipo en la Figura 5.5. De estos 82 parrafos: 71 han sido extraidos
completamente bien, 4 contienen fallos parciales 0 no estdn completos y 7 han sido extraidos
errbneamente. Esto supone una tasa de acierto de alrededor del 89%. En la péliza de seguro
del hogar la herramienta detecta 77 parrafos a extraer, de los cuales 24 son extraidos
erroneamente, 13 con fallos parciales, dejando 40 elementos bien extraidos. Esto hace que

la herramienta tenga una tasa de acierto del 60%.
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Figura 5.5. Regiones seleccionadas para la extraccion de texto con OCR.
Extraccion de relaciones

En el archivo ‘Resumen.csv’ se puede encontrar las relaciones de pares ‘Pregunta +
Respuestas’ creados por 1a herramienta desarrollada en este TFG. Esta herramienta es capaz
de extraer un total de 27 relaciones de preguntas y respuestas de la péliza de seguro del
automovil. De estas relaciones, se considera que 25 de ellas son relaciones con sentido que
aportan cierta informacion. Sin embargo, la informacidn contenida en 4 de estas relaciones
esta ausente debido a que la herramienta no ha extraido correctamente el texto. En la pdliza
de seguro del hogar la herramienta forma 26 relaciones. De estas 26 relaciones la
informacién de 16 de ellas no estd completa por la falta de precisién en la extraccién de

texto, dejando solo 10 relaciones con sentido.

72



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)

GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

[ _icar_icape | ANALISIS DE RESULTADOS
PREGUNTA RESPUESTA 1 RESPUESTA 2

Policy number 2345-67-89

Policy number 12345~67-89

Effective (01/04/2019 12:07 AM.

Expiration 06/01/2019 12:01AM

Named insured(s) Jack Smith Jane Smith

Address 1234 Main St

Underwritten by
Policy premium

Policy premium + fees:

Covered

Jack

Veh. # year/make/model/vin
Bodily injury

Property damage
Permissive user limit of
liability

Medical coverage
Uninsured motorist bodily
injury

Name

Deductible
Comprehensive
Collision

Additional equipment:
Limits

Vehicle t

Brooklyn, NY 11211

Farmers Insurance

$797.60

$0.88

$798.48

Jack Smith.

Jane Smith

Smith Jr.

2019 Porsche Macan 4D 4wD-
$250K each person/$500K each
incident

S100K each incident

Full

$5,000 each person
$250K each person/$500K each
incident

Jane Smith
3500
3500
$1,000
$1,000

$250K each person/$500K each
incident
$301.50

6301 Owensmouth Ave.

Included
$17.00

$66.50
$44.50

ACV
ACV
ACY

Included

Tabla 5.1. Resumen.csv generado por la herramienta.

Extraccion de elementos clave

Por dltimo, en el archivo ‘ElementosClave.csv’ encontramos un lista con los elementos clave

encontrados y extraidos de ambas pdlizas.

Los elemento clave objetivo estan contenidos en los diccionarios anteriormente descritos. El

Diccionario Genérico contiene un total de 6 elementos clave objetivo, el Diccionario

Automavil contiene 8 elementos y el Diccionario Hogar contiene 9. En la poliza de seguro
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del automovil, del total de 14 elementos clave objetivo, la herramienta es capaz de extraer
correctamente 12 de ellos. En la pdéliza de seguro del hogar de los 15 elementos clave
objetivo, la herramienta solo extrajo correctamente 2 de ellos. Sin embargo, en el caso de
esta poliza, muchos de los elementos clave no se encontraban en el documento. En concreto
9 de los 15 elementos clave objetivo estaban presentes. Una vez mas, la razdn por la que los
resultados son tan pobres es el mal rendimiento de la extraccion de texto, ya que al no tener
el texto la herramienta no podra encontrar la similitud entre los elementos del texto y los

diccionarios.

DICCIONARIO GENERICO - SEGURO DEL AUTOMOVIL

Policy number 12345-67-89

Name insured Jane Smith

Effective date 01/01/2019 0:01
Premium 3797.6
Address 1234 Main St

Limit $250K each person/$800K each incident

Tabla 5.2. ElementosClave.csv (1) generado por la herramienta.

DICCIONARIO ESPECIFICO - SEGURO DEL AUTOMOVIL

Model N/A

Principal driver N/A

Comprehensive deductible 3500
Collision deductible $1,000

Bodily injury $250K each person/S800K each incident
Property damage $100K each incident

Medical coverage $5,000 each person

Uninsured motorist bodily injury | $250K each person/S$500K each incident

Tabla 5.3. ElementosClave.csv (2) generado por la herramienta.

5.3 COMPARATIVA DE LOS RESULTADOS

Una vez analizados los resultados que ofrecen ambas soluciones, se va a proceder a la

comparativa de los mismos.

En primer lugar, en la tarea de extraccion del texto, la herramienta de Google sobresale sin

duda, obteniendo una tasa de acierto cercana al 100% en ambas pdlizas, frente al 89% y 60%
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de tasa de acierto de la herramienta desarrollada en este TFG. Se puede observar aqui una
flaqueza de dicha herramienta que debe ser mejorada. En segundo lugar, en la tarea de
extraccion de relaciones entre elementos, Document Al de Google ofrece resultados muy
pobres, estableciendo un numero pequefio de relaciones que en muchas ocasiones no llegan
a tener sentido. En la poliza de seguro del automdvil, la herramienta de este TFG formo 25
relaciones validas, frente a las 18 de Google. En la p6liza de seguro del hogar, la herramienta
de este TFG encontré 10 relaciones, frente a las 2 relaciones validas encontradas por
Document Al. Por ultimo, en la tarea de extraccion de elementos clave, no existe

comparativa posible, ya que la herramienta de Google no ofrece este servicio.

Se puede concluir que la herramienta de Google incorpora una gran herramienta de OCR,
pero que tiene problemas a la hora de formar relaciones y no es capaz de extraer elementos
clave. En cambio, la herramienta de extraccion automatica de datos desarrollada en este TFG
establece de manera satisfactoria relaciones entre elementos del documento y es capaz de
extraer gran cantidad de los elementos clave objetivo; sin embargo, tiene problemas a la hora

de extraer el texto con precision.
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Capitulo 6. VIABILIDAD ECONOMICA

En este breve capitulo se va a presentar un modelo de negocio basado en ofrecer la
herramienta desarrollada en este Trabajo de Fin de Grado como servicio en la nube para la
extraccion de datos de documentos. Se introducira una idea de Producto Minimo Viable

(MVP) y se presentaran los calculos de ingresos y costes de este posible negocio.

De igual manera que Amazon, Google y Microsoft ofrecen sus servicios de extraccion de
datos de documentos en forma de servicio de pago, el modelo de negocio de este TFG esta
basado en este mismo servicio. Los clientes podran extraer todo el texto encontrado en sus
documentos, extraer relaciones entre los elementos encontrados y extraer elementos clave
de ellos. Para que el servicio esté siempre disponible para los potenciales clientes seréa
necesario que la herramienta esté alojada en la nube. Para ello existen multitud de servicios
disponibles; una vez mas, estos servicios son ofrecidos principalmente por Amazon, Google
y Microsoft. La estimacion de costes e ingresos se va a realizar suponiendo que el servicio
de procesamiento en la nube es contratado a AWS y que el precio que se cobra al cliente por
el uso de la herramienta desarrollada en este TFG como méaximo el cobrado por Amazon
Textract en este mismo servicio. Los célculos han sido realizados suponiendo que 1.000.000

de paginas de documentos seran analizadas con la herramienta.
Coste de procesamiento en la nube con AWS

Para ofrecer el servicio descrito seria necesario contratar tres productos de AWS. En primer
lugar, seria necesario un Amazon EC2, donde se almacenaria la herramienta y se procesarian
los documentos. En segundo lugar, serian necesarios dos Amazon Simple Storage Service, 0
S3, uno donde el cliente pueda subir los documentos que desea almacenar y otro donde el
cliente pueda retirar los archivos csv generados. A continuacion, se detallan los costes de
contratar dichos productos. La informa de dichos costes ha sido calculada con la herramienta
‘Pricing Calculator’ de AWS (https://calculator.aws/#/).
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La instancia EC2 contaria Linux con sistema operativo. En esta instancia se instalaria Python
y clonaria el repositorio de GitHub con la herramienta. Dado que el modelo ya estaria
entrenado y afinado, no es necesario contar con un gran poder de procesamiento. Por ello,
se ha elegido la version mas sencilla de instancia EC2, llamada ‘t4g.xlarge’. Esta instancia
cuenta con un procesador CPU de 4 nucleos y 16 GB de almacenamiento RAM. Contratar
este servicio supone un coste mensual de 69,28 USD.

Para poder almacenar la herramienta es necesario que a la instancia EC2 se le asigne cierto
espacio de almacenamiento. Es por ello, que es necesario un ‘Amazon Elastic Block Storage
(EBS)’. Para almacenar la herramienta 30 GB son suficientes. Esto supone un coste adicional
de 3,48 USD.

Por un lado, el tamafio medio de las imagenes de pdlizas de seguros usadas para el analisis
de la herramienta es de 120 kB. Esto supone que se harian mensualmente 1.000.000 de
escrituras de 120kB de media, 0 120 GB mensualmente. Por otro lado, el tamafio conjunto
de los tres archivos csv nunca supera los 5 kB. Por lo que, 1 millon de escrituras mensuales
supondrian 5 GB/mes. Para satisfacer esta demanda, el S3 contratado dedicado a que los
clientes suban sus documentos tendra un coste de 6,33 USD mensuales. El S3 dedicado a
que los clientes se descarguen los csv generados por la herramienta tendréa un coste de 5,78
USD/mes.

Los costes totales por contratar los servicios de procesamiento y almacenamiento en la nube
de AWS son de 78,54 USD.

Precios de extraccion de texto, extraccion de relaciones y extraccion de elementos clave

con Amazon Textract

Se va a tomar la herramienta de Amazon Textract como referencia de precio al que se podria

cobrar el servicio ofrecido.

Con la herramienta de Amazon la extraccion de texto tiene un coste de 1,5 USD por cada

1.000 paginas.
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Detectar texto: 1.000 * 1,5 USD = 1.500 USD

La extraccion de relaciones de la herramienta desarrollada en este TFG equivale al servicio
de Textract de ‘Extraccion de formularios’. Asi mismo, la extraccion de elementos clave
equivale a su servicio de ‘Extraccion basada en consultas’. En la Figura 6.1 se puede
observar que el precio conjunto de extraer formularios y consultas es de 55 USD cada 1.000

paginas,
Analizar formularios y consultas = 1.000 * 55 USD = 55.000 USD

La suma de los tres servicios tendria un coste de 66.500 USD para el cliente.

Primer millén de

paginas en un mes

API para detectar texto Cada 1000
- 1,50 USD
de un documento paginas
API para analizar Primer millén de
documentos paginas en un mes
Cada 1000
Consultas ) 15,00 USD
paginas
Cada 1000
Tablas ) 15,00 USD
paginas
Cada 1000
Tablas y consultas ) 20,00 USD
paginas
Cada 1000
Formularios i 50,00 USD
paginas
Cada 1000
Formularios y consultas 55,00 USD

paginas

. Cada 1000 15,00 USD + 50,00
Tablas y formularios

paginas usD
Tablas, formularios y Cada 1000
. 70,00 USD
consultas paginas

Figura 6.1. Tabla de costes del servicio de Amazon Textract. Extraida de

https://aws.amazon.com/es/textract/pricing/.
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Conclusion

Como se puede ver por lo nimeros, la extraccion de datos de documentos cOmo servicio es
un negocio muy lucrativo. Sin embargo, no se puede equiparar la herramienta desarrollada
en este TFG con los servicios ofrecidos por Amazon, ya que la empresa no ofrece Textract
como servicio aislado, sino que puede ser integrado con muchos otros servicios que juntos
aportaran verdadero valor a las empresas. Por ello, no seria realista que la herramienta de
este TFG tuviese el mismo precio que Textract. Sin embargo, los margenes son los
suficientemente grandes para que, aun cobrando una décima parte a los clientes, el negocio

siga siendo lucrativo.
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1 CONCLUSIONES

Una vez finalizado el desarrollo de la herramienta propuesta en este Trabajo de Fin de Grado

se procede a listar una recopilacién de los logros conseguidos.

En primer lugar, se ha podido observar la creciente demanda de herramientas de extraccién
de datos por parte de las empresas. Observando crecimientos anuales en el nimero de
usuarios de hasta el 100%, como es el caso de la plataforma de Google, Document Al.

En segundo lugar, se ha probado la eficacia de los modelos basados en Transformers y
método de entrenamiento basado en pre-entrenamiento mas afinado. Gracias a la
arquitectura de los Transformers y su mecanismo de autoatencién, estos modelos son
capaces de entender el contexto en el que se encuentra cada palabra y adquirir un mejor
conocimiento del lenguaje. También se ha podido comprobar la versatilidad de esta

arquitectura, permitiendo crear una gran variedad de modelos con distintos propositos.

En tercer lugar, se ha comprobado como introducir elemento visuales y de posicion aumenta
el rendimiento de los modelos en las tareas de Document Al. Elementos visuales que
informen al modelo sobre el disefio y formato del documento son primordiales para que
entienda bien un documento. Esto puede observarse gracias a que la mayoria de los modelos
que encabezan los rankings de rendimiento en las principales tareas del Document Al estan
basados en modificaciones de la arquitectura Transformers que incorporan elementos

visuales.

En cuarto lugar, se ha observado que una herramienta precisa de OCR es un elemento clave
y al que se le debe dar prioridad ya que una extraccién poco precisa del texto supondra un

peor rendimiento en del resto de tareas en general.
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Finalmente, se ha comprobado lo rentable y lucrativo que es un negocio basado en la
extraccion de datos de documentos, gracias a unos costes de operacion muy bajos.

7.2 TRABAJOS FUTUROS

Con el objetivo de en un futuro mejorar los resultados ofrecidos por la herramienta
desarrollada en este Trabajo de Fin de Grado se van a listar a continuacién una serie de

posibles trabajos futuros.

En primer lugar, como ya se ha comentado previamente, en abril de 2022 sali6 a la luz el
modelo LayoutLMv3 (Huang, Lv, Cui, Lu, & Wei, 2022). Este modelo establecié un nuevo
estado del arte en los principales benchmarks, superando el rendimiento de la version
utilizada en la herramienta desarrollada, LayoutLMv2. Por ello, resultaria interesante la
implementacién de este nuevo modelo en la herramienta. Esto podria mejorar las
predicciones en el etiquetado {B,I,E,S,0} e incluso, segun la informacion encontrada en el
articulo, evitar la necesidad de funciones que formen frases y parrafos, ya que propio modelo

agruparia los tokens para formarlas.

En segundo lugar, la adaptacion de la herramienta a otros idiomas, principalmente espafiol,
podria resultar interesante. La principal razén por la que la herramienta de este TFG analiza
solamente documentos en inglés es porque el modelo LayoutLMv2 solo admite dicho
idioma. Sin embargo, existe una version de esta familia de modelos que si permite otros
idiomas, LayoutXLM (Xu, y otros, 2021). Para la implementacion de este modelo se deberan
utilizar también datasets similares FUNSD, pero en el idioma que se desee.

En tercer lugar, tal y como se ha visto en el ‘Capitulo 5: Analisis de Resultados’, la
herramienta desarrollada en este TFG tiene dificultades para extraer de manera precisa el
texto encontrado en los documentos. La mejora de los resultados obtenidos en esta tarea en
un futuro es importante, ya que una mejora en esta tarea supondra también una mejora en las

tareas de extraccion de relaciones y extraccion de elementos clave.
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Por altimo, puede ser interesante la implementacion de un algoritmo que permita analizar
documentos con diversas paginas y/o que permita dividir automaticamente un documento

cuando contenga mas elementos de los permitidos por el modelo.

Una vez implementadas todas estas mejoras y cuando se considere que la herramienta ofrece
resultados satisfactorios, seria conveniente implementar una funcién que permita analizar

lotes de documentos.
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ANEXO I: ALINEACION CON LOS ODS

Vivimos en un mundo globalizado en el que todo el mundo sabe que est& ocurriendo en cada
rincon del mundo. No seria humano mirar hacia otro sabiendo los problemas existentes,
especialmente en los paises menos desarrollados. Es por ello que, en septiembre de 2015,
los lideres mundiales adoptaron un conjunto de objetivos globales para erradicar la pobreza,
proteger el planeta y asegurar la prosperidad (Naciones Unidas, 2015). Cada objetivo tiene

metas especificas que deben alcanzarse en los proximos 15 afios.

Estos Objetivos de Desarrollo Sostenible sirven a modo de marco moral para que cada
proyecto o iniciativa llevada a cabo se desarrolle con ellos en mente, especialmente en un

area con potencial suficiente de generar un impacto positivo, como es la ingenieria.
Este Trabajo de Fin de Grado se alinea principalmente con los Objetivos 8 y 9.

El Objetivo 8 se centra en ‘promover el crecimiento econdmico sostenido, inclusivo y
sostenible, el empleo pleno y productivo y el trabajo decente para todos’. Este TFG ayuda
especialmente a la consecucion de las metas 8.2 y 8.3, las cuales pretenden lograr mayor
productividad econdmica mediante la innovacion tecnoldgica e innovacion y, fomentar el
crecimiento de pequefias y medianas empresas, respectivamente. La herramienta
desarrollada permite el andlisis de documentos y la extraccion de datos a pequefias y
medianas empresas que no puedan permitirse la inversién en desarrollo informatico. Al no
requerir de conocimientos de programacion para ser usada, ni de grandes cantidades de
documentos anotados manualmente para ser entrenada, cualquier usuario con cualquier nivel
de conocimiento informatico sera capaz de utilizarla. De este modo, se estara dando acceso
a todo el mundo a una herramienta que ayuda a lograr mayor productividad empresarial,

fomentando asi el crecimiento.
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El Objetivo 9 tiene el propoésito de ‘construir infraestructuras resilientes, promover la
industrializacion inclusiva y sostenible y fomentar la innovacion’. En concreto, la
herramienta desarrollada se alinea con las metas 9.5 y 9.b. La meta 9.5 tiene el objetivo de
mejorar la capacidad tecnoldgica de los sectores industriales, mientras que la meta 9.b se
centra apoyar al desarrollo de tecnologias, la investigacion y la innovacion en los paises de
desarrollo. La herramienta desarrollada consigue ayudar al cumplimiento de estas metas al
poner en manos de todo tipo de usuarios una herramienta de extraccion automatica de datos

hecha con modelos de Inteligencia Artificial.
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ANEXO II

En este breve anexo de muestran figuras, ordenadas de izquierda a derecha, del proceso de

andlisis de las dos polizas de seguros analizadas en el ‘Capitulo 5: Analisis de los resultados’.
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ANEXOIII

En el siguiente enlace se puede encontrar el repositorio de GitHub donde esta alojada la
herramienta desarrollada en este TFG. En este repositorio también se pueden encontrar

ejemplos de resultados del procesado de alguna pdliza de seguro.

https://github.com/paavlito/TFG PabloGarciaBolivar
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