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Resumen

Este trabajo surge a raiz de un periodo de practicas realizado en la empresa NTT DATA. Concre-
tamente en el departamento de Al Assest Development Center en el equipo de Dolffia. Dolffia es una
plataforma de procesamiento de documentos basada en IA, que extrae y clasifica informacién de ma-
nera rdpida y precisa. El objetivo del trabajo es crear una herramienta capaz de identificar las distintas
entidades estructurales de un documento. Para ello tuve que aprender sobre NLP (Natural Language
Processing) y descubrir los diferentes algoritmos usados en el machine learning.

El propésito del trabajo es conseguir un modelo capaz de resolver la tarea mencionada de manera
eficaz. Para llegar a ese modelo primero hay que entender unos fundamentos tedricos y el problema que
hemos de resolver.

En el primer capitulo del trabajo se hace una aproximacién al mundo de la Inteligencia Artificial, mas
concretamente al aprendizaje automatico. Diferenciando entre aprendizaje supervisado y no supervisado,
se explican algoritmos como la regresion lineal, el gradiente descendiente o la deteccién de anomalias. A
continuacién se desarrolla en detalle la definicidn y conceptos basicos de una red neuronal. Finalmente
se hace breve inciso en los modelos habitualmente usados en el NLP, es decir, en el procesamiento del
lenguaje natural.

En el segundo capitulo se introduce el problema de identificacién de entidades en documentos. Pri-
mero se explican sus bases y se comentan dificultades que nos van a surgir al resolverlo. Seguidamente se
analizan métodos tradicionales para resolverlo, como son los métodos lingiiisticos, los métodos basados
en diccionarios y los métodos basados en aprendizaje automadtico. Por dltimo, y de manera extendida,
se explica cdmo se puede resolver el problema usando redes neuronales convolucionales y la novedosa
arquitectura conocida como Transformers.

En el tercer capitulo comienza la parte realmente practica del trabajo. En primer lugar se explica
la forma elegida de resolver el problema: vamos a hacer un fine-tuning de un modelo de la biblioteca
Transformers ' de Hugging Face *. El modelo elegido es LayoutLMv2. En la primera seccién se explica
en detalle y se compara con su predecesor. En la siguiente seccion se hace una explicacién exhaustiva de
DocLayNet, el conjunto de datos elegido para hacer el fine-tuning, y cémo lo hemos preprocesado.

Finalmente, en el cuarto y dltimo capitulo se explica cémo se ha realizado el entrenamiento del
modelo LayoutLMv2 con el dataset DocLayNet, a continuacién se analizan los resultados obtenidos.
Para acabar se comentan brevemente posibles mejoras a realizar sobre nuestro modelo en un futuro.

"https://github.com/huggingface/transformers
Zhttps://huggingface.co
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Abstract

This dissertation arises from an internship period in NTT DATA corporation. Specifically at the Al
Assest Development Center department in Dolffia’s team. Dolffia is a document processing platform
based on Al, which extracts and classifies information quickly and accurately. The goal was to create a
tool that could identify the different structural entities of a document. In order to do that, I had to learn
about NLP and find out the different algorithms used in machine learning.

The goal of this dissertation is to develop a model capable of solving the aforementioned task with
accuracy. To get that model, it is necessary to understand some theoretical foundations and the problem
to solve firstly.

In the first chapter of the work, we make an approach to the artificial intelligence field, more speci-
fically to machine learning. Discerning between supervised and unsupervised learning algorithms such
as linear regression, gradient descent or anomaly detection. Moreover, a more in-depth explanation of a
neural network can be found, offering a deeper understanding of its workings and mechanisms. Finally,
we will make a revision of models in the Natural Language Processing (NLP) field in order to focus on
the main models able to solve the proposed task.

The second chapter discusses the problem that concerns us. First of all, we make an explanation and
discuss the difficulties encountered in the process. Afterward, we set the traditional methods to solve it,
such as linguistic methods, dictionary-based methods and machine learning-based methods. Lastly, and
in an extended way, it is explained how the problem can be solved using convolutional neural networks
and the new architecture known as Transformers.

The third chapter is where the truly practical part of the work begins. First, we explain the chosen
way of solving the problem: we are going to “fine tune” a model from the Transformers 3 library of
“Hugging Face” . The chosen model is LayoutLMv2. In the first section it is explained in detail and
compared with its predecessors. In the next section, there is an exhaustive explanation of DocLayNet,
the data set chosen to do the fine-tuning, and how we have pre-processed it.

The fourth and last chapter explains how the training of the LayoutLMv2 model has been carried out
with the DocLayNet dataset, then, the results obtained are analyzed. To conclude, we briefly discus the
possible improvements to make about our model in the future.

Shttps://github.com/huggingface/transformers
“https://huggingface.co
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Capitulo 1

Fundamentos Teoricos

“La inteligencia artificial es un campo fascinante que me apasiona profundamente. La capacidad de
desarrollar sistemas y algoritmos capaces de simular y emular el pensamiento humano me maravilla.
Desde su capacidad para analizar grandes cantidades de datos y extraer informacién valiosa, hasta su
habilidad para aprender y adaptarse, la inteligencia artificial ofrece un potencial infinito para transformar
numerosos sectores de nuestra sociedad.”

Este mensaje ha sido generado con ChatGPT (version GPT 3.5) con el input "Necesito que me hagas
una introduccién de 5 lineas de extension en la que hables de lo que te apasiona la inteligencia artificial".
La Inteligencia Artificial (en adelante IA) es esto, la capacidad de dotar a las maquinas de caracteristicas
similares a las del pensamiento humano.

ChatGPT no es mas que la interfaz de un modelo de generacion de texto. La IA es mucho mas, es un
mundo en constante crecimiento que en los préximos aflos cambiard el paradigma de nuestra sociedad.

En las siguientes secciones se hace una toma de contacto con el mundo de la IA. Para ello se explican
los algoritmos més habituales y hacemos un acercamiento al NLP.

1.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automadtico, mds conocido como machine learning, es un area de la IA que tiene
por objetivo conseguir que las maquinas aprendan. Decimos que una mdquina aprende si al realizar en
repetidas ocasiones una tarea mejora en su ejecucion. Asi pues una maquina que dispone de aprendi-
zaje automatico, a lo largo del tiempo, varia la forma de resolver el mismo problema para optimizar su
resolucion.

Dentro del machine learning se diferencian dos ramas: el aprendizaje supervisado y el no supervisa-
do.

1.1.1. Aprendizaje supervisado

Los modelos de aprendizaje supervisado, conocidos por su nombre en inglés, supervised learning
models, son entrenados con datos etiquetados, con el objetivo de que aprenda patrones en la relacién entre
unos datos y sus etiquetas. Asi, una vez entrenado el modelo, cuando reciba unos datos no etiquetados
podr4 asignarles una etiqueta.

A continuacidn se explican una serie de algoritmos empleados en el aprendizaje supervisado.

= Regresion lineal y gradiente descendente

El algoritmo se entrena con pares de variables (x(i), y<i)), donde x1) es el input e y) es el output.
Dada la funcién f,,,(x) = wx® +b = ${) el objetivo es ajustar los valores w y b de tal forma que

minimicen la funcion de coste. La funcién de coste mds usada es J(w,b) = ﬁ Z( Swp (x() — y()?
i=1

donde m representa el nimero de muestras.
Los valores 6ptimos de w y b se encuentran con algoritmos como el del gradiente descendente.
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El algoritmo del gradiente descendente es tan sencillo como util, consiste en repetir estos cuatro
pasos hasta obtener la convergencia:

Whew = W — Ot& J(w,b)
bnew*b_a% (Wab)
W = Wpew

b= bnew

El pardmetro a € (0, 1) es conocido como learning rate y su eleccion es de vital importancia para
el correcto funcionamiento del algoritmo. Si es muy pequefio puede hacer que el algoritmo sea
muy lento, si es muy grande puede provocar sobre-ajuste y que el algoritmo nunca alcance un
minimo.
Una variante de este algoritmo es la regresién lineal mﬁltiple. Se diferencia con el anterior en
que ahora w y x son vectores asi se tiene que (" = fan ( ) = WX + b. También ahora se puede
minimizar la funcién de coste con el algoritmo del gradiente descendente, aunque ahora hay que
hacer un paso intermedio que consiste en escalar los diferentes valores de X, una forma de hacerlo
es con la normalizacién Z-score tomando x; = x’%”’
1
= Regresion logistica
Es un algoritmo de clasificacidn binaria, es decir, solo puede haber dos posibles valores de salida,
que identificamos como 0 o 1. Este procedimiento se basa en la siguiente funcién:

1
1+ e~ (WX+b)

fiop(X) = g(WX+b) =
a la funcién g(z) = H% se la conoce como funcién logistica, o sigmoid function, notar que

0 < g(z) < 1. La clave de este algoritmo es la construccién de la frontera de decision, para ello
escogemos un valor o y tomamos la siguiente decision:

=
fap(F) <o=3=0

Para este caso se suele usar la siguiente funcién de coste:

J.0) = — - ¥ 5D og(fp G0)) + (1~ y D) log(1 — fiz ()]

ml:l

Y se puede aplicar el algoritmo del gradiente descendiente de la misma forma que lo hemos apli-
cado en el apartado anterior. En este caso también existe una opcién multiple, llamada multi-clase,
que tiene como objetivo clasificar en varios grupos en vez de solamente en dos.

Aparte de estos algoritmos hay muchos otros como los arboles de decisién, el algoritmo SVM, los ran-
dom forests o las redes neuronales que se explican mds detalladamente en la siguiente seccién.

1.1.2. Aprendizaje no supervisado

Miés conocido por su nombre en inglés unsupervised machine learning, se diferencia con el apren-

dizaje supervisado en que aqui no sabemos nada sobre el conjunto de datos de salida, este se centra en
la bisqueda de patrones, relaciones y estructuras ocultas en los datos para asi encontrar agrupamientos
naturales.

A continuacidn se explican algunos de los algoritmos de aprendizaje no supervisado mds usados.
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= Algoritmo K-means
Este algoritmo tiene como objetivo agrupar datos en K grupos, para ello se siguen los siguientes
pasos:

1. Se crean K centros aleatorios.
2. Se asigna a cada dato su centro mds cercano.

3. Para cada grupo se hace la media de todos los puntos, y se toma dicha media como nuevo
centro del grupo.

Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que al asignar cada dato a su centro més cercano ninguno cambie
de grupo, entonces diremos que el algoritmo ha alcanzado la convergencia. Nétese que la solucién
final es altamente dependiente de la eleccidn inicial de los centros.

= Anomaly detection algorithmn
El objetivo de este algoritmo es encontrar datos anémalos. A continuacién se explica mediante
un caso de uso. Queremos saber si el motor de un coche funciona correctamente, para ello se
inspeccionan N motores y de cada uno se recogen los siguientes datos:

x1 = vibracién, x, =ruido, x3 = temperatura

Asi se obtienen los siguientes 3 x N datos x1,x},x},....x¥ x x)'. Ahora se calcula la media y la
desviacion tipica para cada tipo de dato:

1 ¥ 1 N ,
M= — xj ; Zx —[.LJ j=12,3
lel l:1

Con estos valores se define la funcién de probabilidad:

p ]huj’ \/EG] 26]2

Entonces diremos que el motor i es defectuoso si p(x’) < €. Ahora bien, ;cémo se elige el valor
€? Se puede elegir una vez vistas las distintas probabilidades, pero en la practica se suele elegir
tras ver el resultado de unos datos anteriores. En este caso se podrian analizar los valores de unos
motores que funcionan correctamente para calcular €.

1.2. Redes neuronales

Como ya se ha dicho las redes neuronales, también conocidas como artificial neural networks o
simplemente neural networks, son un conjunto de algoritmos de aprendizaje automdtico supervisado,
aunque también hay variantes pertenecientes al aprendizaje no supervisado.

Este algoritmo surgi6 del intento de imitar el comportamiento del cerebro humano, de ahi su nombre.
Ambos tienen varias cosas en comtin como son una estructuracion similar o una gran plasticidad, es decir,
la capacidad para adaptarse a distintas situaciones.

Las unidades bdsicas de las redes neuronales son las neuronas, estas se distribuyen en distintas capas
o layers, que pueden ser capas de entrada (input layers) o capas ocultas (hidden layers), que reciben la
informacién de una neurona y la envian a otra, o capas de salida (output layers).

El proceso que ocurre en cada neurona es el siguiente, recibe informacién (input), la procesa con
la funcién de activacién, y la envia a otra neurona (output). La funcién de activacién no es mds que
una funcién matemadtica como la funcién de la regresion lineal o la sigmoid function que hemos visto
anteriormente.
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A continuacién se analiza en profundidad cémo es la estructura de una red neuronal y cémo esta
procesa la informacion.

= Notacion

* Se supone una red neuronal con n layers ly,1>,...,1,.
* Se supone una red con solo un layer de entrada, que serd el [, y otro de salida, que seré el /,,.

* Se supone también que el nimero de neuronas de cada layer es desconocido y que no tiene
por qué ser igual en los distintos layers, se denota como m; la cantidad de neuronas del layer
L.

* Se denota como X al vector input inicial, esta es toda la informacién que tenemos.

« Se llama al~! al vector input del layer I;. Notar que al! es el vector output del layer I; y que
podemos tomar al = %.

» Se denota como g a la funcién de activaciéon de cada neurona. Notar que cada funcién de
activacion puede tener unos pesos diferentes.

Una vez introducida esta notacién se puede ver lo que sucede en cada /ayer. Supongamos que estamos
en el layer l4 de una red neuronal de 10 capas, y que my4 = 3, es decir /4 tiene tres neuronas. Luego se
tiene:

Asi el output de I4 es d@* = (a[l4],a[24],ag4])

A continuacion se hace una breve introduccion de 3 de las clases de redes neuronales mas utilizadas.
» Tipos de redes neuronales

o Feedforward Neural Networks (FNN): Conocidas en espafiol como redes neuronales de
propagacioén hacia adelante son las redes neuronales mds bésicas, en ellas la informacién
fluye desde la capa de entrada a la capa de salida en una sola direccién. Entre sus aplicaciones
destaca el reconocimiento de patrones.

* Recurrent Neural Networks (RNN): El punto clave de las redes neuronales recurrentes es
que la informacién puede fluir en bucles. Cada neurona tiene la capacidad de recordar el
estado de la informacion en la neurona anterior. La importancia de estas redes se presenta en
dmbitos como el modelado de secuencias bioldgicas.

¢ Convolutional Neural Networks (CNN): Llamadas redes neuronales convolucionales en es-
pafiol, se caracterizan por el uso de capas de convolucidn, aqui distintas neuronas procesan la
misma informacién con el objetivo de seleccionar las caracteristicas mas importantes. Este es
un concepto complicado que se explicard en profundidad mas adelante. Su uso es amplisimo
y va desde el reconocimiento facial hasta la conduccién auténoma.

1.3. Modelos de Lenguaje en NLP

El procesamiento de lenguaje natural, o NLP por sus siglas en inglés, es la disciplina de la IA que
estudia la relacién de las computadoras con el lenguaje humano.
Se divide en tres grandes ramas:
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= Comprensién del lenguaje: Para, por ejemplo, extraer informacién de documentos y analizar opi-
niones o sentimientos.

= Generacion del lenguaje: Donde se destaca la traduccién automaética o el resumen de texto.

» Interaccién humano-mdaquina: Se centra en proporcionar a las mdquinas la capacidad de dialogar
con los humanos.

Los modelos de lenguaje tratan de resolver tareas como la prediccién de palabras o la generacién o
comprension de texto, para ello son entrenados en grandes cantidades de documentos con el objetivo de
aprender patrones y reglas lingiiisticas.

Dentro de estos modelos podemos destacar:

= Modelos basados en n-gramas: Son los modelos més basicos. Se basan en la idea de que la pro-
babilidad de que aparezca una palabra solo depende de las palabras anteriores. Un n-grama no es
mads que una secuencia de elementos de un texto, por ejemplo si tengo el texto “estudio matemati-

99 ¢ "

cas en Zaragoza” un 1-grama seria [“estudio”,“matemadticas”,“en”,Zaragoza”], un 2-grama seria
[“estudio matematicas”, “matemadticas en”, “en Zaragoza] , un 3-grama seria [“estudio matema-
ticas en”, “matemadticas en Zaragoza’], finalmente un 4-grama seria el propio texto. Notar que

cuanto més grande sea el n mas contexto se tiene en cuenta para calcular la probabilidad.

= Modelos basados en modelos ocultos de Markov (HMM): Se basan en la idea de que hay una
cadena de estados ocultos, estas cadenas son, por ejemplo, los fonemas de una palabra. Estos mo-
delos constan de tres partes, la primera es el conjunto de estados ocultos, la segunda el conjunto
observado, y finalmente las matrices de transicion y emision. El objetivo es asignar unas probabi-
lidades a estas matrices a partir de unos datos de entrenamiento.

= Modelos basados en redes neuronales: Estos modelos son los mds usados en la actualidad, ya
que son los que dan mejores resultados. Utilizan los distintos tipos de redes neuronales comentados
en la seccidn anterior. Se explican con mds detalle en el siguiente capitulo.

En resumen este capitulo sirve de introduccién al machine learning. Primero se explica qué es y
algunos de sus algoritmos mds importantes, se sigue con una explicaciéon mds detallada de lo que son
las redes neuronales y finalmente se hace una aproximacién al mundo del procesamiento de lenguaje
natural.
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Capitulo 2

Identificacion de entidades en documentos

Una némina, el ticket del supermercado, papers cientificos, el recibo de la luz... Cada dia se generan
una infinidad de documentos, extraer datos de ellos es uno de los grandes retos de la actualidad. La
informacién que se puede extraer de un documento es mucha, pero en algunas ocasiones no toda nos es
util. Para poder comprobar la utilidad de un dato y clasificarlo el primer paso es identificarlo, es decir
asignarle una categoria.

2.1. Definicion del problema

Dentro del natural language processing una de las tareas mds importantes es la identificacién o
extraccion de entidades. El objetivo de este problema es reconocer entidades en textos para poder es-
tructurarlo y obtener la informacién mads relevante. Las diferentes entidades se pueden elegir en base a
diferentes criterios:

» Criterios semdanticos y gramaticales: Donde se identifican entidades como personas, ubicaciones,
empresas, cantidades o fechas.

» Criterios estructurales y de localizacién: Las distintas entidades a identificar son, por ejemplo,
tablas, imdgenes, pie de pagina, titulos...

Las diferentes formas de afrontar este problema coinciden en sus dos primeros pasos. El primero
consiste en el preprocesado del texto con el fin de normalizarlo, este paso engloba la eliminacién de
caracteres especiales, eliminacion de palabras y la fokenizacion o subdivision del texto en unidades mds
pequeiias. El segundo paso es la extraccién de informacion caracteristica del texto, ya sean caracteristicas
Iéxicas, sintacticas, morfolégicas o contextuales.

Al realizar los dos etapas arriba mencionadas surgen los primeros problemas:

= El primero surge a la hora de fokenizar. Como ya se ha explicado tokenizar consiste en subdividir
el texto en partes mds pequefas. La forma mds sencilla es separar por palabras, es decir cada
palabra es un foken. Aln siendo la forma més habitual tiene problemas en algunos idiomas. Otra
forma de tokenizacion es la que estd basada en el diccionario, esta elige un diccionario y tokeniza
Unicamente las palabras que aparecen en él. Se explican otras formas, mds detalladamente, en los
siguientes apartados.

= Otro problema surge a la hora de intentar reducir la cantidad de tokens. Hay dos métodos prin-
cipales: el stemming que consiste en truncar los sufijos o prefijos que pueda tener una palabra,
asi por ejemplo, las palabras “tormenta”, “tormentas” y “atormentar”, se recogerian bajo el roken
“tormenta”. El otro método se conoce como lematizacion, se basa en asignar como foken para una
palabra derivada, su palabra base. Podemos ver la diferencia de estos métodos con la palabra “ami-
guito”, con el primero le asignariamos el foken “amig”, con el segundo le asignarfamos el foken

“amigo”.
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2.2. Enfoques tradicionales

El problema de identificacién de entidades es anterior a los avances que se han producido en la
inteligencia artificial en estos tltimos afios. En esta seccién se ve cdmo se resolvia el problema antes del
boom de la IA.

A continuacién se introducen tres formas de resolver el problema, la primera basada tinicamente en
técnicas lingiiisticas, la siguiente basada en diccionarios y palabras clave, y finalmente una basada en
aprendizaje supervisado.

= Métodos lingiiisticos: Fueron creados por lingiiistas en los afios 60 y 70, son los mds simples, en
la actualidad se usan para acompafiar y mejorar otros métodos. Se basan tnicamente en el andlisis
gramatical, para ello se crean distintas reglas que sirven para predecir la categoria de cada token.
Un ejemplo muy simple seria pensar que si tenemos un articulo y seguidamente un sustantivo la
siguiente palabra probablemente sea un verbo o un adjetivo.

Las carencias de estos métodos son evidentes ya que el nimero de reglas que podemos crear
es limitado y hay muchas situaciones ambiguas o que directamente no se pueden contemplar.
Otro gran inconveniente es que en muchas ocasiones estas reglas no se pueden extrapolar a otros
idiomas.

= Métodos basados en diccionarios y palabras clave: Como ya se ha introducido otra posibilidad
es hacer la identificacién basdndonos en un diccionario o bolsa de palabras. Consiste en hacer listas
de palabras que sabemos que pertenecen a cada categoria. Una vez tenemos nuestro diccionario se
asigna una categoria a cada foken si coincide total o parcialmente con un elemento de la lista. Para
estos métodos es muy comun usar el stemming o lematizacion, explicadas en la seccién anterior.

Estos métodos son ttiles cuando la informacién que se quiere identificar pertenece a un dmbito
muy especifico, asi es idéneo para identificar nombres propios, abreviaturas, siglas... Los puntos
negativos son muchos mas:

* Aunque es muy facil de implementar es muy dificil de escalar y adaptar a un campo mas
amplio.
* Necesita un continuo mantenimiento y actualizacién de los diccionarios.

» No tiene en cuenta el contexto, luego es muy ineficiente para palabras con varios significados.
Por ejemplo no sabriamos clasificar la palabra “vino” como un sustantivo o como un verbo
(conjugacion del verbo venir). Las ambigiiedades que pueden surgir con este método son
muchas.

= Métodos basados en aprendizaje automatico: Utilizan caracteristicas lingiiisticas y contextuales
para asignar categorias a los diferentes tokens. Cabe destacar dos algoritmos que son los modelos
ocultos de Markov y el etiquetado basado en secuencias. Ya sabemos algo de ellos, ahora se van a
ver en profundidad.

* Modelos ocultos de Markov: Son conocidos como HMM por sus siglas en inglés. Para
poder entender este tipo de modelos primero debemos saber qué es una cadena de Markov.
Una cadena de Markov es un modelo matemadtico encargado de describir una secuencia de
eventos, en los que la probabilidad de que ocurra un evento depende inicamente del dltimo
evento ocurrido. Formalmente definimos ¢, ...,gy como los N eventos o estados que pueden
suceder (en nuestro caso serdn las diferentes categorias), definimos como A la matriz de
probabilidades donde cada elemento a; ; representa la probabilidad de pasar del estado g; al
estado g;. Con esta notacion tenemos que

P(qilqo...qi-1) = P(qilqi-1) (2.1

ya que como hemos dicho anteriormente la probabilidad de estar en un estado depende tnica-
mente del estado inmediatamente anterior. Habitualmente se anaden dos estados artificiales
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qo,qr al principio y al final de nuestra cadena. Asi por ejemplo en nuestro caso la probabili-
dad de tener la secuencia (articulo, nombre) seria:

P(articulo, nombre)=P(articulo | gg)-P(nombre | articulo)-P(gr | nombre)

Donde P(articulo | gg) representa la probabilidad de que una frase empiece por una palabra
perteneciente a la categoria articulo, y P(gr | nombre) representa la probabilidad de que una
frase acabe con una palabra perteneciente a la categoria nombre.

Los modelos ocultos de Markov [1] tratan tanto eventos observables como eventos ocul-
tos que se presuponen consecuencia de los observables. Afiadimos a la notacién anterior
o1,...,0p que son las M observaciones realizadas, y la matriz B conocida como matriz de
probabilidades de emisién, donde cada elemento b;(0;) es la probabilidad de que la observa-
cién j sea generada por el estado i. Con esto y con 2.1 tenemos que

P(0i|q1,..-,QN,Ol,...,OM) :P(0i|Qi) (22)

Esta igualdad representa que la probabilidad de una observacion depende tinicamente de la
categoria del token donde se ha producido. En nuestro caso las observaciones pueden ser
palabras, caracteres o elementos gramaticales.

Se plantean las siguientes cuestiones:
1. Determinar la probabilidad de que se dé una serie de observaciones:

Como cada observacién se corresponde Unicamente con una categoria, y gracias a 2.2
deducimos que la probabilidad de una secuencia de observaciones O = oy, ..., o asocia-
da a una secuencia de categorias Q = ¢y, ...,qr €S

P(0|Q) HP 0ilqi)

Como no sabemos cual es la secuencia de categorias tenemos:

T T
P(0,0) = P(0|Q)P(Q) = [T P(oila:) H (ailgi-1) (2.3)
i=1 i=1
y de aqui se deduce que
P(0) =) P(0,0) =) P(O|Q)P(Q) (2.4)
Qo Q

2. Dada una secuencia de observaciones, determinar cual es la secuencia de categorias
que tiene la mayor probabilidad asociada, es decir, queremos encontrar la secuencia de
categorias que mejor explique una secuencia de observaciones:

Para este proceso se suele usar el algoritmo de Viterbi. Este algoritmo consiste en asignar
valores a los distintos V;(j), que representan la probabilidad de que tras ¢ observaciones
nos encontremos con un foken perteneciente a la categoria j, es decir:

Vi(j)= max P(01,..c;01,q1s- s Gr—1,Gr = J)
q0,---,qt—1
Notar que es un algoritmo recursivo ya que, con la notacién anterior, también podemos
escribir v;(j) como:

Vi (l) = bi(ol)

vi(j) = (méx v,_l(i)(aij)> bilo) t=2,.,N

1<i<N
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Supongamos que tenemos M observaciones, entonces denotamos como sy la categoria
mads probable para la tiltima observacion, es decir la categoria que asignaremos al Gltimo
token

SmM = max VM(i)
1<i<N

Para ver que categorias les asignamos al resto de fokens hacemos una recursion inversa,
para ello definimos

¢t(]) = ]l’éliégjv\/t,](l)aij = 2, ...,M

y finalmente tenemos que
s,,lz(]),(s,) 1=M,.2

3. Calcular los pardmetros del modelo, es decir, las matrices de probabilidades A y B:

Para calcular estas probabilidades se necesitan unos datos de entrenamiento, es decir,
tokens o palabras que ya estén categorizadas. Para mayor claridad en la explicacién
supongamos que cada observacion es una palabra.

Los datos de entrenamiento tienen que ser frases en las que sepamos a que categoria
pertenece cada palabra. Denotamos como C(i, j) la cantidad de veces que aparece la
categoria j después de la i, y como C(i) la cantidad de veces que aparece la categoria
i en los datos de entrenamiento. Con esto podremos rellenar las matrices A y B con los
siguientes valores:

C(.] ) Ot )

C()
El gran problema de este algoritmo es que es imposible entrenarlo con todas las palabras
que va a tener que etiquetar luego, ya que siempre va a haber vocabulario nuevo, faltas de
ortografia o erratas. Esto conlleva que al llegar a una palabra o, que no tiene una categoria
asignada, tengamos que bg(o;) = 0 lo que implica que v;(s) = 0, y debido a su carécter
recursivo se tiene que V(i) =0 Vi > s.

C(i,J)
C(7)

ai,j:P(j|i): bj(Ot):P(OzU):

Se plantean dos soluciones para este problema:

o Alisado de Laplace: Consiste en redefinir b;(o,) como:

C(jaot)—i_a

bj(o) = P(o/|j) = c)+alv|

Donde o es un nimero (préximo a 1) conocido como pardmetro de ajuste de alisado,
y |V| es el tamaiio del vocabulario con el que hemos entrenado el algoritmo. Asi si no
hemos tenido ninguna observacion igual en el entrenamiento tendremos que C(j,0,) =0
pero bj(o;) =
dad.

o Tag mas frecuente: Esta solucion es simple, si s es la categoria mas frecuente asignamos
bs(0;) =1y bi(o;) =0 Vi # s. Esta atin siendo una solucién muy simple resulta muy util
en la préctica.

o
—— > 0y podremos seguir con nuestro algoritmo con normali-
C(j)+alv|

Campo aleatorio condicional: Es conocido como CRF por sus siglas en inglés o como
campo aleatorio de Markov, y es que se fundamenta en los mismos principios que el método
anterior.

La principal diferencia es que en este caso la categoria de un token puede depender de las
categorias de los fokens proximos a él y de una o mds observaciones a la vez, en vez de de-
pender dnicamente de una observacion. Este hecho hace que en el proceso de entrenamiento
haya que asignar un peso a cada categoria y observacion.
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2.3. Modelos de redes neuronales

En los tdltimos tiempos el avance de la tecnologia y la continua investigacién en IA y machine lear-
ning, ha hecho que el progreso en esta rama sea incalculable. Muchos algoritmos, métodos o modelos
han sido mejorados o superados por otros que usan herramientas de IA. Un ejemplo son los métodos
para resolver el problema de identificar entidades, aunque hemos visto que hay métodos mucho mas
simples y que dan resultados vélidos, la diferencia es abrumadora, y es que como veremos mds adelante
se consigue llegar a una prediccién casi perfecta.

2.3.1. Redes neuronales convolucionales

Anteriormente, en la seccion 1.2 se ha hecho un acercamiento a las redes neuronales convolucionales,
ahora se explican en detalle y se ve cdmo se usan para identificar entidades en documentos.

Las redes neuronales convolucionales son muy eficientes para identificar entidades debido principal-
mente a tres motivos:

= Son muy buenas para capturar patrones locales lo que hace que su rendimiento en datos estructu-
rados, como las imagenes, sea excelente.

= Son capaces de aprender la jerarquia que existe entre las categorias, ya que las primeras capas
procesan caracteristicas de bajo nivel y las capas mas profundas caracteristicas mas complejas y
abstractas.

= Reducen la dimensionalidad de los inputs, lo que hace que sea un proceso menos pesado compu-
tacionalmente y reduce la probabilidad de que se produzca sobreajuste.

Estas ventajas estdn producidas por la propia estructura de la red, que explicamos a continuacién y
que podemos observar en 2.3.1. Para mayor simplicidad en esta explicacién suponemos que disponemos
de la misma informacién que en los enfoques tradicionales 2.2, es decir, solo disponemos informacién
sobre el texto y no sobre su situacion en el documento. En el siguiente capitulo veremos que en nuestro
modelo esto no es asi, ya que sabremos las coordenadas de las distintas palabras.

1. Representacion de las palabras:

El primer paso es ver cudl es el input que va a recibir nuestra capa de entrada, es decir, como vamos
a representar las palabras. En este proceso nos centramos en resolver los problemas producidos por
las palabras polisémicas y las desconocidas. Destacamos dos métodos:

= Word2Vec: Pertenece a los algoritmos conocidos como word embeddings que son los que
asignan a cada palabra un vector de nimeros reales, de esta forma palabras con significa-
dos similares o que suelen estar rodeadas de las mismas palabras se encuentran en regiones
cercanas del espacio vectorial.

Word2Vec fue publicado por un equipo de Google en 2013 [2][3], es una red neuronal con
una sola capa oculta y que estd completamente conectada. Dicho vector puede ser producido
usando dos arquitecturas diferentes:

» Continuous bag-of-words: Se pregunta qué palabra falta en un contexto de palabras dado.
Destaca por su rapidez.

* Arquitectura Skip-Gram: Se pregunta, dada una palabra, cuales son las palabras que mas
probablemente le acompaifien. Es mejor para palabras poco frecuentes.

En este método se tratan las palabras como vectores, luego se puede calcular la similaridad
semantica entre dos palabras w; y wy como:
Wiw3

S —
Ovrw2) = 1wl
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y la distancia semdntica entre dos palabras como:

wiwa
d(Wl,Wz) =1 —S(W],Wz) =1-—
[will[[wa

También podemos hacer operaciones con palabras, un ejemplo seria “Reina”="“Rey”-“Hombre”+“Mujer”.

- Hombre

S HEEEN NEEE B BEEEG

Figura 2.1: Representacion de operaciones con vectores.

= WordPiece: Es un proceso de tokenizacion que en vez de considerar cada palabra como un
token unico la divide en diferentes subpalabras, conocidas como subwords, que pueden ser
compartidas por diferentes palabras. Asi se puede dar el caso de que el modelo no conozca
lo que significa una palabra pero lo pueda inferir del significado de sus subwords.

Por ejemplo la palabra “mesa” fokenizada con este método tendria como subwords “m”,
“Hte”, “H#i#ts”, “##a”. Notar que “##” representa que ese foken va precedido por otro.

Veamos como funciona esta forma de tokenizacion con un ejemplo basado en [4][5]:

Primero definimos la puntuacién como

frecuencia del par

frecuencia primer elemento * frecuencia segundo elemento

El algoritmo se basard en esta puntuacién para ver si dos tokens han de unirse. Notar que esta
férmula prioriza los tokens menos habituales, asi mismo sera dificil que se una “des” con
“#ocupado” ya que son dos subwords bastante frecuentes, pero serd bastante probable que
se una “di” con “##ficil”.

Supongamos que tenemos el siguiente vocabulario, donde el nimero representa la cantidad
de veces que aparece la palabra

(“sal”, 10), (“mal”, 5), (“mar”, 12), (“dar”, 4), (“sales”, 5)
Lo podemos dividir en fokens y tenemos:

[(“S”, 15) (“m”’ 17) (“d”, 4) (“##a”’ 36) (“##1”, 20) (“##r”’ 16) (“##e”’ 5) (“##S”, 5)]

. Z 3 ’” ’ 14 20 _ 1 1
Vemos que la pareja més frecuente es (“##a”, “##1”) pero su puntuacion es & 55 = 3¢, Sin

embargo el par con puntuacién maxima es (“##e”, “##s”) con § = % = % luego estos tokens

serdn los primeros que uniremos. Ahora tenemos los siguientes fokens:

[(s”, 15) (“m”, 17) (“d”, 4) (“##a”, 36) (“##]1”, 20) (“##r”, 16) (“##es”, 5)]

5 1

El siguiente par con mayor puntuacion es (“##l”, “##es”) con S = 555 = 55,

y obtenemos:
[(“s”, 15) (“m™, 17) (“d”, 4) (“##a”, 36) (“##]”, 15) (“##r”, 16) (“#les”, 5)]

Ahora “##a” aparece en todos los posibles pares luego todos los pares tienen la misma pun-
tuacién. Cogemos por ejemplo el par (“s”, “##a””) y obtenemos los siguientes fokens:

[(“sa”, 15) (“m”, 17) (“d”, 4) (“##a”, 21) (“##17, 15) (“##”, 16) (“##les”, 5)]

)
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Continuamos con este proceso hasta obtener el nimero de subwords deseado o hasta que
todas las palabras iniciales sean subwords.

Con nuestra dltima lista de tokens la palabra “sala” serd (“sa”, ##1”,“##a”). Si la palabra a
descomponer contiene subwords que no podemos encontrar en nuestro vocabulario, ese token
se representa como “[UNK]”. As{ tokenizariamos “sables” como (“sa”,“[UNK]”,“##les”).

De la explicacién dada se puede deducir que el primer método es mejor para analizar relaciones
semadnticas y sintdcticas entre las palabras, y el segundo es més adecuado para abordar el manejo
de palabras desconocidas.

2. Capa de convolucion:

La informacioén llega a la capa de convolucién en forma de tensor, que no es mas que una manera de
guardar datos numéricos de forma estructurada. Un tensor de una dimension lo podemos identificar
como un vector y uno de dos dimensiones como una matriz. Sobre esta informacién se aplica la
convolucidén, que es un operador que transforma dos elementos en un tercero que representa c6mo
se superponen los dos primeros.

Cada capa de convolucién tiene distintas neuronas, cada una corresponde a lo que conocemos
como filtro o kernel, que es una matriz de Toeplitz, es decir, una matriz cuadrada en las que las
diagonales paralelas a la principal son constantes, ademds esta matriz ha de ser de dimensién
menor o igual a la del tensor. El filtro se va aplicando al tensor haciendo el producto interno de
Frobenius con las distintos subtensores de igual dimensioén.

Pongamos un ejemplo, suponemos que nuestro tensor es de dimensién dos, es decir, una matriz,
de por ejemplo cuatro filas y cuatro columnas. Suponemos que el filtro es una matriz 3x3, esto
producird una matriz salida 2x2, como vemos en la siguiente imagen:

10| o [ I meeea il
1o | 1| TR
o|1|0]oO ;s I
X 0 1 0 = — —
oo | 1]o0 PP DT ES Y
N S P L T S T O P ol AL
10| 1|0 [ "7mmmmeell B il SR Ry

Figura 2.2: Representacion de una convolucién.

La matriz con submatriz naranja es el tensor de entrada, la matriz verde es el filtro y a la matriz
con el recuadro azul se le llama caracteristica convolucionada.

Cada filtro tiene un peso asociado, que se van ajustando con el entrenamiento de la red neuronal.
El proceso de ajuste se realiza con algoritmos como los del capitulo anterior. Destacamos el uso
del descenso de gradiente ya que su uso es generalizado en esta situacion.

3. Capa ReLU:

Para las redes neuronales convolucionales la funcidn de activacion elegida suele ser la funcién

ReLU. Esta no es més que la funcién f(x) = max(0,x) asi se consigue introducir la no linealidad

en la funcién de decision.

En algunas ocasiones también se usan como funciones de activacién f(x) = |tanh (x)| o la funcién
1 . . . .

——— - Se suele preferir ReLU porque es mucho mds rdpida y la diferencia de

- e
precision no es significativa.

sigmoide f(x) =
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4. Capa de agrupacion o pooling:

Es una capa sin pardmetros entrenables encargada de reducir la dimensionalidad de las caracteris-
ticas convolucionadas. Captura informacién relevante sin tener en cuenta su ubicacién exacta, para
ello utiliza funciones como el promedio o el midximo. En nuestro ejemplo anterior devolveria 2 en
el primer caso y 3 en el segundo.

Es comun intercalar capas de agrupacion entre las distintas capas de convolucidn, asi se reduce la
cantidad de pardmetros, el costo computacional y la probabilidad de sobre-ajuste.

5. Capa totalmente conectada:

Es la capa final donde se va a realizar la clasificacién. En ella todas las neuronas estdn conectadas

con todas las caracteristicas convolucionadas. Finalmente devuelve un vector al que se le aplica la
-
e

K > como podemos apreciar
e 1

funcién softmax que manda cada valor z; del vector a 6(z;) = —%

i=1
la suma de los K valores del vector serd 1, representando la probabilidad de pertenecer a cada
categoria.

i(o] 1
3|1

0|10 —»
202
i(o] 1

.%./\

o 1 o a

2|01

o o 1 a

1|11

1] 2

R R bE
R

=]

[

L J
/ T L . ]

Matriz input
Capa de convelucién Capa de agrupacion Capa totalmente conectada

Dos filtros de tamafio trez Funcién promedio Funcién softmax

Dos filtros de tamafio dos

Figura 2.3: Representacion de una estructura de una red neuronal convolucional

2.3.2. Transformers

Transformers es una arquitectura de red neuronal propuesta en 2017 [6], desde entonces su impacto
en el NLP ha sido abrumador. Todos los grandes modelos usados ahora se basan en ellos, desde BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) de Google [7], pasando por el archiconocido
GPT (Generative Pre-trained Transformer) de OpenAl [8], hasta el que se ha entrenado para este trabajo,
LayoutLM (Layout Language Model) de Microsoft [9].

Hasta ahora las redes neuronales vistas se basan en operaciones secuenciales, en cambio los Trans-
formers se basan en una estructura de atencién. Ahora cada palabra interactda con todas las palabras de
la secuencia, esto permite que el modelo aprenda relaciones de largo alcance y que aprecie dependencia
entre elementos distantes.

Para una primera toma de contacto saber que un mecanismo de atencion es un algoritmo basado en la
idea de asignar pesos a cada elemento de la secuencia de entrada, con el fin de determinar la importancia
de cada elemento para las siguientes procesos.
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A continuacién se explican las distintas partes de la estructura de un Transformer que podemos ver
en la figura2.3.2 :

1.

Input embedding:

Es el primer proceso, aqui se tokeninzan los inputs y se representan en forma vectorial. Para ello
se usan métodos como el Word2Vec (1) o WordPiece (1) comentados anteriormente.

2. Positional embedding:

3.

4.

Para conocer el significado de una oracién es importante saber donde se encuentra cada palabra.
Este es el objetivo de este proceso. Se dota a cada vector de un valor afadido que indica la posicién
de ese token en la frase, esto implica que un mismo foken puede tener representaciones diferentes.

Esto permite enviar al modelo todos los tokens al mismo tiempo, lo que implica un ahorro consi-
derable de tiempo.

Encoder:

En un transformer hay varios encoders, a su vez cada uno cuenta con varios subprocesos que se
comentan a continuacion:

= Self-attention: En este momento tenemos una frase fokenizada, en la que cada token esta
representado por un vector que identifica su posicién en dicha frase. El objetivo es saber
coémo se relacionan los distintos tokens entre si.
Para solucionar este problema se introducen los soft-dictionary o diccionarios blandos. A
diferencia de los diccionarios normales compuestos por pares clave-valor, los soft-dictionary
estardn compuestos por tres matrices:

* Matriz de consulta (Q), formada por los vectores de los tokens que estamos evaluando.
» Matriz de claves (K), tendremos los vectores representando las claves del diccionario.
* Matriz de valores (V), tendremos los vectores correspondientes a los fokens de salida.

La atencién vendrd dada por

T
Z = softmax <?/I;>k> \%

donde so ftmax es la funcién comentada en el subseccién anterior, y di es la dimensién de

los vectores, que usamos como parametro de escala. Cuando dos palabras sean similares
tendremos un valor de Z cercano a 1.

» Multi-Head attention: Es el proceso que realmente se produce en el encoder, consiste en di-
vidir los vectores que representan a los tokens en secciones, y aplicar a las distintas secciones
la self-attention comentada anteriormente. En [6] los vectores tienen 512 valores y se separan
en 8 secciones de 64, luego hay 8 cabezas de atencion.

» Add & Norm: Agrupa varios subprocesos como son las skip-connections que son “saltos”
entre las distintas capas para asi poder guardar informacién util, o la normalizacién de los
valores con el objetivo de que no cambien bruscamente en los siguientes procesos.

» Feed Forward: Es una red completamente conectada que se encarga de transformar y com-
binar las representaciones creadas en la capa de atencién, para capturar y modelar relaciones
mds complejas.

Decoder:

Tiene una estructura similar a el encoder. Su “input” es el ouput del modelo y es que en los
Transformers se usa la salida como parte del entrenamiento y no solo para ajustar pesos como en
otros modelos.

La gran diferencia con el encoder es que no se usa la self-attention como capa de atencién, aqui
usamos:
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» Cross-attention: Utilizamos los valores producidos en el encoder que, junto con la matriz V
del output, nos permiten modelar la atencién buscada.

= Masked-attention: Cuando nosotros generamos el output se genera palabra a palabra, luego
a priori no podemos saber como se va a relacionar la primera palabra con la dltima. Re-
presentamos este hecho “borrando” los datos superiores a la diagonal principal de la matriz
OKT.

5. Output: El Gltimo proceso es una capa lineal para hacer la proyeccion y transformacion final de
los datos obtenidos, y finalmente aplicar softmax para que la suma de todos los valores sea 1 y
obtener asi una probabilidad.

Qutput
Probabilities
r ™\
Add & Norm
Feed
Forward
' ™) Add & Norm
r—~— .
el v Multi-Head
Feed Attention
Forward ) ) Nx
|
N Add & Norm
f_.'l Add & Norm | TR
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
_t At
— J . — )
Positional Positional
Encodi -a E‘ ) .
ncoding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 2.4: Representacion de la arquitectura de un Transformer. Fuente: [6].

En resumen, este capitulo sirve como introduccién al problema que vamos a intentar resolver. Pri-
mero se realiza una breve explicacién y pasos comunes en las diferentes soluciones. A continuacién se
explican distintas formas usadas para resolverlo tradicionalmente. Finalmente, en la dltima seccién, se
afronta el problema usando redes neuronales convolucionales y Transformers que es la tecnologia usada
en nuestro modelo.



Capitulo 3

DocLayNet y LayoutLM: Analisis y
explicacion

En este capitulo comienza la parte préctica del trabajo, en €l se explica el modelo que usaremos para
predecir las categorias de nuestras entidades y el dataset con el que lo hemos entrenado.

Entrenar un modelo desde cero para una tarea especifica es un proceso complicado, ya que se ne-
cesitan muchos datos, tiempo y ordenadores con gran capacidad computacional. Por esto mismo lo que
se suele hacer es coger un modelo preentrenado en una tarea similar, pero mds general y entrenarlo con
nuevos datos para que pueda resolver la tarea especifica deseada.

El objetivo del trabajo es usar el modelo preentrenado LayoutLMv?2 y entrenarlo con DocLayNet,
para resolver la tarea de identificar entidades estructurales. El proceso en el que entrenamos con un
modelo pre-entrenado para una tarea especifica se conoce como fine-tuning.

3.1. LayoutLMyv2

LayoutLM es una familia de modelos basados en Transformers. Son multimodales ya que estdn
orientados al andlisis de texto, imagen y layout (Ilamamos layout a la disposicion que ocupa el texto en
el documento).

Layout language model més conocido como LayoutLM [9] fue lanzado en 2020 por Microsoft Re-
search Asia. En 2021 lanzaron LayoutXML [10] una nueva versién centrada en resolver el mismo pro-
blema pero en documentos que mezclan varios idiomas. En enero de 2020 se lanz6é LayoutLMv2 [11],
una versién mejorada de LayoutLM, que es la que se usa en este trabajo. En julio de 2020 lanzaron
LayoutLMv3 [12] que usa menos parametros y da mejores resultados, es la dltima hasta la fecha.

Como se ha dicho LayoutLMv2 es un modelo multimodal, orientado a resolver estas tres tareas:

= Question answering: Consiste en dotar al modelo de la capacidad de responder a preguntas basan-
dose en un conjunto de documentos.

» Text classification: Dota de una categoria al documento completo, por ejemplo, spam o no-spam.
» Token classification: Es el problema de identificacion de entidades comentado en el capitulo 2.
Nosotros tratamos el problema de identificacién de entidades, pero no nos interesa clasificar una

palabra como sustantivo o adjetivo. En nuestro caso queremos clasificarla segin sus caracteristicas es-
tructurales, es decir, por ejemplo queremos diferenciar si una palabra pertenece a un titulo o a una tabla.
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3.1.1. Arquitectura del modelo

Una de las grandes diferencias entre LayoutLM y LayoutLMv?2 es la siguiente. En la primera ver-
sion la informacién visual se afiadia en el proceso de fine-tuning, en la segunda se afiade en la fase de
preentrenamiento, para asi poder tener en cuenta la interaccién cruzada entre la informacion textual y la
visual.

El modelo toma como input la informacién textual, visual y de layout para establecer las interaccio-
nes entre ellas. Afiade también un mecanismo de self-attention para un mejor modelado de la disposicién
del documento. A continuacién se explica la estructura en base al guién usado en la subseccién 2.3.2.

» Input embedding: Se codifica el texto, la parte visual y el layout de formas diferentes.

* Codificacién del texto: Se usa el método WordPiece (explicado en 1), afiadiendo el token
[CLS] al comienzo de la frase, [SEP] al final de cada segmento, y [PAD] hasta completar
la longitud méxima, denotada L. La codificacién final del texto es la suma del vector que
codifica el texto en si (TokEmb) , més una representacién del indice del token (PosEmb1D)
y una codificacién que distingue los diferentes segmentos del texto (SegEmb).

t; = TokEmb(w;) + PosEmb1D(i) + SegEmb(s;)

* Codificacién visual: Usamos un encoder basado en una red neuronal convolucional, para con-
vertir la imagen en distintas secuencias de tamafio fijo. El proceso es el siguiente: primero
redimensionamos la imagen a 224x224 y la pasamos por el encoder, después redimensiona-
mos el output a WxH (prefijados), y finalmente hacemos una proyeccién lineal para unificar
la dimensién de la codificacién del texto y de la imagen. La codificacién final es

v; = Proj(VisTokEmb(/);) + PosEmb1D(i) 4+ SegEmb(s;)

Donde PosEmb1D y SegEmb representan lo mismo que antes.

* Layout embedding: Llamamos bbox (bounding box) a los cuadros delimitadores de los dis-
tintos fokens. Los normalizamos para que sus valores estén en el intervalo [0,1000]. Cada
bbox queda identificada tal que asi:

bbox = (xminvxmaxayminvymaxa Widlh, height)

A continuacién se codifican las coordenadas en dos layers diferentes y se concatenan, que-
dando de la siguiente forma:

1; = Concat(PosEmb2D (Xin, Xmax, width), POSEmb2Dy, (Yinin, Ymax, height ))
A los tokens especiales [CLS], [SEP] y [PAD] se les asigan bbox = (0,0,0,0,0,0)

» Enconder: Primero concatena las diferentes v; y t; obteniendo X = {vo,...,vwg—1,t0,....,t.—1},
después le suma la codificacién de las bbox obteniendo x; = X; +1;. La estructura es como en los
Transformers, son layers con varias cabezas con self-attention, con la diferencia de que afiadimos
informacidn sobre la posicidn relativa explicitamente.

Supongamos que estamos en un una cabeza de un layer de tamafio djeqq. Definimos W2, WK y
WV, como las matrices de proyeccién de las consultas, claves y valores respectivamente. Entonces

1
(W) (x; WE)T
Vs N

Denotamos como b!? ),b(ZDX),b(ZD-") los diferentes sesgos de posicion, y siendo (x;,y;) las coorde-

nadas de la esquina superior izquierda de la bbox i-ésima, obtenemos que la puntuacién de atencién

(1D) | p(2Dx) | (2Dy)
j—i +bxrx +byj*;i‘

i

el mecanismo captura la correlacion entre la consulta x; y la llave x; asi: @;; =

spatial-aware viene dada por o] j=aij+b Finalmente los vectores del output
vienen dados por:

exp(oci’j

h,‘ = Z 7ijv

 Yexp(ad)
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3.1.2. Preentrenamiento y fine-tuning

En [11] se presentaron dos modelos, con la misma estructura pero diferente configuracién:

= LayoutLMv2,¢z: Se usa un encoder de 12 layers con 12 cabezas y de tamafio 768. Tiene un total
de 200 millones de pardmetros.

s LayoutLMv2; ,rcr: Se usa un encoder de 24 layers con 16 cabezas y de tamafio 1024. Tiene un
total de 426 millones de pardmetros.

Ambos fueron preentrenados con el dataset IIT-CDIP Test Collection [13], un conjunto de datos com-
puesto por mas de once millones de paginas.
El proceso de fine-tuning ha sido realizado con los siguientes seis datasets:

= FUNSD [14] (199 paginas), CORD [15] (1000), SROIE [16] (973) y Kleister-NDA [17] (540) para
la extraccion de entidades y la extraccidn de datos asociados a un conjunto de claves.

= RVL-CDIP [18] (400.000 pédginas) para la clasificacion de imédgenes.
= DocVQA [19] (50.000 preguntas) para la tarea de question & answering.

Para comparar estos dos modelos y los dos andlogos de la versiéon uno, vemos su F1 en distintos datasets:

Model FUNSD CORD SROIE Kleister-NDA
LayoutLMpg, ¢ 0.7866  0.9472  0.9438 0.8270
LayoutLM; srgE 0.7895  0.9493  0.9524 0.8340
LayoutLMv2p,¢r | 0.8276  0.9495  0.9625 0.8330
LayoutLMv2; spge | 0.8420 09621 0.9781 0.8520

3.2. DocLayNet

DocLayNet es un dataset publicado en 2022 [20] por IBM, con la idea de ser el dataset mas completo
para el andlisis de layout. Anteriormente habia otros datasets para esta misma tarea como son PubLayNet
[21] (300.000 paginas anotadas) o DocBank [22] (500.000), que son muy véalidos para entrenar modelos
como LayoutLM, pero tienen un inconveniente, todos sus documentos son obtenidos de repositorios de
articulos cientificos, por lo que tienen poca variabilidad.

3.2.1. Analisis del dataset

Las anotaciones de los dos datasets anteriormente mencionados han sido generadas de manera au-
tomatica por un modelo de segmentacion. Esto reduce los costes, tanto de tiempo como de dinero, pero
también reduce la variabilidad de los datos.

DocLayNet es un dataset en el que cada anotacién ha sido realizada a mano, se puede ver la guia
de anotacién en [23]. En esta guia se explica con todo detalle cémo etiquetar las diferentes estructuras
que pueden aparecer en cada tipo de documento, y posibles errores que pueden surgir. Para hacernos una
idea de lo que conlleva la anotacién manual, se necesito el trabajo de 32 anotadores durante tres meses
para poder etiquetar el dataset completo.

DocLayNet estd dividido en tres, la parte de train conjunto preparado para entrenar el modelo, la
parte de validation que sirve para evaluar el modelo y ajustar los pardmetros, y el conjunto de test
preparado para testear el rendimiento final del modelo. Cada subconjunto de DocLayNet tiene la misma
estructura y solo difiere en la cantidad de documentos que contiene. Train tiene 69375 imagenes con un
total de 941123 anotaciones, validation tiene 6489 imigenes con 99816 anotaciones y test tiene 4999
imdgenes con 66531 anotaciones. En total DocLayNet estd compuesto por 80.863 imdgenes y 1.107.470
anotaciones.
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El dataset estd compuesto por documentos pertenecientes a distintas categorias: informes financieros
un 32 % del total, manuales un 21 %, articulos cientificos un 17 %, leyes y regulaciones un 16 %, patentes
un 8 %, y licitaciones del gobierno 6 %.

Las categorias con las que se ha etiquetado son: caption (pie de foto), footnote (nota en el pie de
pagina), formula (férmula), list-item (elemento de una lista), page-footer (pie de pagina), page-header
(encabezado), picture (imdgen), section-header (encabezado de seccidn), table (tabla), text (texto), title
(titulo). Los porcentajes de aparicién quedan descritos en la siguiente tabla.

% of Total
class label Count | Train  Test Val
Caption 22524 2.04 1.77 2.32
Footnote 6318 0.60 0.31 0.58
Formula 25027 2.25 1.90 2.96
List-item 185660 17.19 13.34 15.82
Page-footer 70878 6.51 5.58 6.00
Page-header 58022 5.10 6.70 5.06
Picture 45976 4.21 2.78 5.31
Section-header | 142884 12.60 15.77 12.85
Table 34733 3.20 2.27 3.60
Text 510377 45.82 49.28 45.00
Title 5071 0.47 0.30 0.50

Figura 3.1: Representacion de la arquitectura de un Transformer. Fuente [20].

A continuacién se realiza un andlisis mds exhaustivo de toda la informacién que nos proporciona
DocLayNet. Tenemos dos carpetas, DocLayNet_Core y DocLayNet_Extra:

= DocLayNet_Core: Contiene las 80.863 imagenes en formato “PNG” y tres archivos “JSON”, uno
para train, otro para validation y otro para test, todos con la misma estructura:

* Categories: Contiene la lista de categorias arriba mencionadas y le asigna un id a cada una
(que denotamos 1_id).

* Images: Contiene el id de la imagen (que denotamos im_id), su anchura y altura (todas tienen
1025x1025 pixeles), el nombre que tiene el archivo “PNG”, la categoria del documento al que
pertenece y cierta informacién que no es de nuestro interés.

* Annotations: Contiene el id de la anotacién (que denotamos ann_id), el im_id de la imagen
a la que pertenece, su l_id, y su bbox en formato COCO, es decir, en una lista de la forma
[x,y,w, h] dénde:

o x es la distancia entre el lado izquierdo de la celda y el lado izquierdo de la hoja.
o yes la distancia entre el lado superior de la celda y el lado superior de la hoja.

o w representa la anchura de la anotacion.

o hrepresenta la altura de la anotacién.

= DocLayNet_Extra: Contiene las 80.863 imédgenes en formato “PDF” y un “JSON” para cada ima-
gen que contiene informacion sobre el texto de la pagina:

* Metadata: contiene el nombre de la imagen, la categoria del documento y mas informacién
que no nos es util.

e Cells: Es la informacién que devuelve el OCR, en este caso se ha usado Detectron2 [24]. De
toda la informacion solo nos interesa la bbox, que estd en el mismo formato que antes, y el
texto que contiene la celda.

En el anexo A (5.1) se puede ver un ejemplo de las bbox de annotations y de las de cells.
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3.2.2. Preprocesado

En esta subseccion se explica el proceso seguido para adaptar DocLayNet a nuestras necesidades
y simplificarlo para usos futuros. Como ya se ha comentado anteriormente dentro de DocLayNet hay
mucha informacién que no nos interesa, también hay una serie de imdgenes que por su naturaleza no son
adecuadas para entrenar el modelo. En las siguientes lineas se detallan las modificaciones hechas:

1.

Ajuste de las bbox. Tras estudiar el dataset se observé que alguna coordenada superaba los limites
de la imagen. Por ello el primer paso fue ajustar las coordenadas en los limites [0,1250]x[1,1250].

Para nuestro objetivo hay categorias que no necesitamos. Unificamos las anotaciones de formula
y footnote en text.

. Como podemos observar en la explicacion anterior las celdas que contienen el texto no tienen una

categoria asignada. Para solucionar esto hubo que ver a que anotacion pertenecia cada celda, ya
que si sabemos las categorias de las anotaciones. Se implementaron dos funciones:

= Laprimera calcula si el centro de la bbox de la celda esta contenido en la bbox de la anotacion.

= La segunda es una funcion intersection over union (IoU), calcula el coeficiente entre el drea
de la interseccién y la unién de las dos bbox. Esta funcién tuvo que ser implementada debido
a que se observaron celdas cuyo centro no estaba contenido en ninguna anotacién. En total
fueron 2214 celdas las que se emparejaron con esta funcién.

A continuacién se eliminaron 286 imédgenes que no tenian anotaciones. Eran pdginas monocromas
sin ningun tipo de palabra o dibujo. Pueden ser ttiles para entrenar un modelo pero no a la hora
del fine-tuning.

. Finalmente se eliminaron las imdgenes que no tienen celdas, es decir, en las que el OCR no ha

devuelto nada. En total fueron 555.

Una vez hecho esto se reorganizé la informacién valida. Primero se reindexaron los id’s de las imdgenes y
se renombraron, ademas se creo un archivo “JSON” homénimo para cada una, con la siguiente estructura:

= Annotations: Cada anotacion tiene un id inico, y una bbox y categorias reajustadas.

= Cells: Contiene la siguiente informacion de cada celda: la bbox, el texto, el id y la categoria de la

anotacion a la que pertenece.

Tras este costoso proceso el dataset quedo compuesto por:

Train Validation Test
Categorias Num. % Num. 9% | Num. %
Leyes y regulaciones 10639 | 15.45 | 1143 | 17.25 | 774 | 15.58
Patentes 5526 | 8.02 | 483 | 7.48 | 442 | 8.89

Articulos cientificos 12225 | 17.75 | 944 | 14.62 | 941 18.94
Informes financieros 22413 | 32.54 | 1731 | 26.80 | 1739 | 35.00

Manuales 14332 | 20.80 | 1853 | 28.69 | 800 | 16.10
Licitaciones del gobierno | 3746 | 5.44 | 333 | 5.16 | 273 5.49
Total 68881 6458 4969

En este capitulo se resume la manera elegida para resolver el problema de identificacién de entidades.
Primero se hace un acercamiento al modelo, explicando su estructura y cémo ha sido entrenado. En
segundo lugar se explica el dataset con el que se va a realizar el fine-tuning, y cémo se ha preprocesado
para seleccionar la informacion necesaria.
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Capitulo 4

Entrenamiento y conclusiones

En este tltimo capitulo se explica cémo se ha entrenado el modelo con nuestro dataset preprocesado.
Seguidamente se hace un andlisis de los resultados obtenidos. Para acabar se mencionan posibles mejoras
a realizar en el futuro.

4.1. Fine-tuning

Como se ha comentado en el capitulo anterior, fine-tuning es el proceso de entrenamiento de un
modelo con unos datos especificos para que este mejore en una tarea concreta.

Cada modelo se entrena de una manera diferente, adaptar nuestro dataset y ajustar los pardmetros
necesarios es una tarea sensible, ya que un pequeflo cambio en la configuracién puede conllevar que
nuestro modelo de unos resultados no deseados.

El proceso para realizar el fine-tuning consta de dos pasos principales, que son los siguientes:

1. El primer paso es fokenizar nuestro dataset, es decir, adaptar la informacién para que el modelo
sea capaz de leerla. Este proceso es relativamente automaético.

Existe una funcién propia de la libreria Transformers que recibe como inputs: la imagen en formato
PIL (codifica los pixeles, tamafio...), el texto palabra a palabra, las bboxs en formato [x;,y1,x2,y2]
(donde el primer par son las coordenadas de la esquina superior izquierda y el segundo par las de
la esquina inferior derecha), y la categoria de cada palabra.

Dicha funcién hace internamente el proceso comentado en 3.1.1 y devuelve: una lista con un id
para cada palabra, una lista que identifica el tipo de token, la attenion mask, es decir, una mascara
binaria que identifica los tokens que debe atender el modelo, y la representacién correspondiente
a las bbox, categorias e imagen.

Esto es asi porque en nuestro caso ya sabemos el texto que aparece en la imagen. LayoutLMv2
también tiene la posibilidad de usar Detectron2 [24] para la extraccién de texto, esto cambiaria
totalmente este paso.

2. El segundo paso es fijar los argumentos del entrenamiento:

= Numero de epochs: Es el nimero de veces que el modelo se entrena con cada dato. Entre
una epoch y otra los pesos se ajustan con el objetivo de minimizar la funcién de perdida. En
nuestro caso se ha elegido hacer 3 epochs, es decir, el modelo se va a entrenar con 36.675
imagenes.

= Tamafo del lote: Se conoce como lote o batch al nimero de ejemplos que procesa a la vez
nuestra CPU o GPU. Cuanto més grande el tiempo de entrenamiento es menor pero el con-
sumo de memoria es mayor. Se ha elegido procesar los ejemplos de uno en uno.

23
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= Optimizador: Algoritmo para ajustar los pesos de nuestro modelo. Se ha elegido AdamW
(adaptive moment estimation with weight decay), 1o resumimos como una evolucién del gra-
diente descendente (1.1.1).

= Learning rate: Marca la longitud inicial del paso del algoritmo optimizador. Se ha elegido un
valor de 1e-05.

Estos son los argumentos mds importantes, en el entrenamiento se han tenido que fijar otros mu-
chos que se escapan del alcance de este trabajo.

El entrenamiento se ha implementado de tal forma que se pueda ejecutar con una llamada API. Esto
permite poder ejecutar el codigo (parte presentado en 5.2) en un ordenador con mayores capacidades,
para asi poder entrenar con mds datos y de forma mas rapida. Se contraté un ordenador con GPU, asi se
acorta el tiempo de entrenamiento en aproximadamente 12 veces.

Por razones de tiempo y de capacidad computacional se ha realizado el fine-tuning inicamente con
los archivos pertenecientes a la categoria articulos cientificos. Se han usado 12225 para el entrenamiento
y 944 para la validacién, representando estos un 16.4 % del total.

4.2. Evaluacion del modelo y limitaciones

Como se ha dicho anteriormente tras cada epoch el modelo se evalda, asi se puede saber cudl es el
modelo que produce mejores resultados y elegir ese. Para entender las métricas de evaluacién debemos
introducir unos conceptos basicos primero. Supongamos que estamos analizando la categoria ¢, entonces:

= Un positivo verdadero (TP) es cuando el token pertenezca a c y predecir que si que pertenece.
= Un positivo falso (FP) es cuando el token no pertenezca a c y predecir que si que pertenece.

= Un negativo verdadero (TN) es cuando el token no pertenezca a ¢ y predecir que no pertenece.
= Un negativo falso (FN) es cuando el foken pertenezca a ¢ y predecir que no pertenece.

Ahora estamos en disposicion de entender los datos de evaluacién que obtenemos tras cada epoch. Esta
evaluacion se realiza sobre los 944 ejemplos de validation. Los datos que obtenemos son los siguientes:
TP+TN

TP+FP+TN+FN’
tidos al total. Es deficiente cuando tenemos categorias de tamafos dispares.

= Accuracy (exactitud): Viene dada por

es decir, los resultados acertados par-

= Precision: Viene dada por es decir, da la probabilidad de que un resultado positivo sea

T
) TP+FP’
cierto.

= Recall (Exhaustividad): Viene dada por Si su valor es alto quiere decir que el modelo

TP
. TP+FN
clasifica correctamente la mayoria de ejemplos positivos.

= F1 Score: Combina las medidas de precision y recall, para facilitar la comparacioén de resultados,

) ) L. . . precision * recall
mediante la media armoénica. Asi se tiene que F1 =2

precision + recall

Para ver si el proceso ha sido realmente efectivo el modelo se evalda antes del fine-tuning y tras cada
epoch. Los resultados obtenidos son los siguientes:

Accuracy Precision Recall F1

LayoutLMv2 | 0.7934 0.0542  0.0394 0.0456
Epoch 1 0.9871 0.8939  0.9481 0.9202
Epoch 2 0.9902 0.9476  0.9557 0.9516
Epoch 3 0.9933 0.9553  0.9679 0.9626
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Los resultados obtenidos son similares a los mejores obtenidos en 3.1.2, con esto nos aseguramos
que nuestro modelo es totalmente eficiente para identificar entidades en articulos cientificos.

A continuacién se analiza el funcionamiento de nuestro modelo a la hora de reconocer entidades en
archivos pertenecientes a otra categoria. Para ello evaluamos nuestro modelo sobre todos los documentos
del apartado validacion de cada una de las categorias.

Accuracy Precision Recall F1
Leyes y regulaciones 0.8444 0.5339  0.4748 0.5026

Patentes 0.7958 0.5643 0.4864 0.5225
Informes financieros 0.7264 0.4560 0.3512 0.3968
Manuales 0.8311 0.4608 0.3391 0.3907

Licitaciones del gobierno | 0.8017 0.5831  0.4976 0.5370

Cuando analizamos en profundidad los resultados observamos las siguientes limitaciones:

= Se obtienen unos resultados menos eficientes a la hora de predecir las categorias que aparecen
menos veces, entre estas destacamos las categorias title y caption.

= Obtenemos peores resultados a la hora de predecir la categoria page-footer. Esto es debido a que
en el preprocesado de nuestros datos nos quedamos solamente con un nimero fijo de fokens, lo
que implica que cuando hay muchos los del final de la hoja no se incluyan.

» Cuando extrapolamos nuestro modelo a documentos de otra categoria los resultados empeoran. Si
observamos la tabla 3.2.2 vemos que se obtienen peores valores cuanto mds grande es el conjunto
de datos de validacidn, achacamos esto a que cuantos mds datos hay mayor variedad.

En el Anexo C (5.3) se puede ver un ejemplo de las categorias predichas por el modelo.

4.3. Desafios futuros

Haber realizado el entrenamiento tinicamente con articulos cientificos hace que este modelo en la
practica solo se vaya a usar sobre este tipo de documentos. Esto deja una puerta abierta para seguir
mejorandolo y poder hacerlo mas completo.

Se proponen los siguientes desafios para el futuro:

= La continuacion del entrenamiento con documentos pertenecientes a otra categoria y ver como
cambian los resultados a la hora de extrapolarlo a otro tipo de documentos.

= Investigar sobre como optimizar los tiempos de entrenamiento.

= Entrenar el modelo con los mismos documentos girados, esto puede solucionar problemas como
el mencionado anteriormente con la categoria page-footer.

= Probar a dividir el entrenamiento en distintos grupos par asi exigir menos capacidad de almacena-
miento y de memoria al ordenador.

Aunque este capitulo es el mds corto en extension ha resultado el mas largo en tiempo de realizacion.
Aqui se explica el proceso seguido para poder realizar correctamente el entrenamiento y un pequefio and-
lisis de los resultados obtenidos. En el anexo B (5.2) se muestra parte del c6digo usado en la realizacién
de este capitulo.
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5.2. Anexo B: Cédigo

= Codigo de modificacién del dataset:

Listing 5.1: Esta funcién ajusta los bordes de las bbox a los margenes de las hojas.
def ajuste_bordes (bbox):

x = bbox[0] if bbox[0] > 0 else O
y = bbox[1] if bbox[1] > 0 else O
w = bbox[2] if bbox[0] + bbox[2] < 1025 else 1025 - bbox[0]
h = bbox[3] if bbox[1] + bbox[3] < 1025 else 1025 — bbox[1]

return [x, y, w, h]

Listing 5.2: Esta funcion unifica las categorias formula y footnote en text.

def ajuste_categorias(n):

if n == 1:
n=20
elif n == 2 or n == 3 or n == 10:
n =717
elif n == 4:
n =1
elif n == 5:
n =2
elif n == 6:
n =3
elif n == 7:
n =4
elif n == 8:
n=>5
elif n == 9:
n==6
elif n == 11:
n =38
return n

Listing 5.3: Esta funcién devuelve el coeficiente entre la interseccion de dos celdas y el drea de la
primera.

def IoU(cell, annotation):
X, y, w, h = cell
x1l, yl, wl, hl = annotation
supx = max(x, xl)
supy = max(y, yl)

infx = min(x + w, x1 + wl)
infy = min(y + h, yl + hl)
in_h = max(infy — supy, 0)
in_w = max(infx - supx, 0)
arealn = in_h =% in_w
areaCell = w % h

iou = arealn / areaCell

return iou
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Listing 5.4: Esta funcién comprueba si el centro de una bbox estd contenido en otra.
def AperteneceaB (A, B):
if B[0] < (A[O0] + A[O] + A[2]) / 2 < B[O
and B[1] < (A[1] + A[1] + A[3]) / 2
return True

I + B[2]
< B[1] + B[3]:

Listing 5.5: Esta funcién carga el core del dataset.
def cargaCore(old_path, TIV):
imagesl = load_dataset(’json’,data_files=fr"{old_path
}/DocLayNet_core/COCO/{TTV}.json", field="images’)
images = imagesl["train"]
annotationsl = load_dataset(’json’, data_files=fr"{
old_path }/DocLayNet_core/COCO/{TTV}.json", field="
annotations ’)
annotations = annotationsl["train"]
return images, annotations

Listing 5.6: Esta funcion es utilizada para realizar la reindexacion, ademds devuelve la cantidad de
anotaciones de cada documento y los documentos sin anotaciones.

def annINim(images, annotations):

relation = {}
cantidadAnn = {}
no_annotations = []
k=0
for im in images:
list_ann = []
a =k
im_id = im[’id ]
for i in range(k, len(annotations)):
if im_id == annotations[i][ image_id’ ]:
list_ann .append(annotations[1])
k =k +1
elif a != k:
break
if a ==
no_annotations.append(im[’ file_name’].replace
(".png’, 7))
relation [im[’file_name’].replace(’.png’, )] =
list_ann
cantidadAnn [im [’ file_name’].replace(’.png’, )]
=k - a

return relation , cantidadAnn, no_annotations
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Listing 5.7: Esta funcion clasifica los documentos por categorias.
def tipoArchivo(images, lista):
categorias = {}
1, 12, 13, 14, 15, 16 =[], [1, [1, [], [1, T[]
for i in images:
if i[’file_name’].replace(’.png’, *’) in lista:

if i[’doc_category’]=="laws_and_regulations ’:
11 .append(i[’file_name’].replace(’.png’,
b 7))
elif i[’doc_category’]=="patents’
12 .append (i[’ file_name’].replace(’.png’,
b 7))

’

elif i[’doc_category’] ==
scientific_articles ’:
13 .append(i[’ file_name’].replace(’.png’,

’7))
elif i[’doc_category’]=="financial_reports’
14 .append(i[’file_name’].replace(’.png’,
”))
elif i[ doc_category’]=="manuals’:
15 .append(i[’file_name’].replace(’.png’,
’9))
elif i[’doc_category’]=="government_tenders’:
16 .append (i[’file_name’].replace(’.png’,
3’))
categorias|[’laws_and_regulations’] = 11
categorias [’ patents’] = 12
categorias|[’scientific_articles’] = 13
categorias|[’ financial_reports’] = 14
categorias [’ manuals’] = 15
categorias|[’ government_tenders’] = 16

return categorias

Listing 5.8: Esta funcion reindexa y crea las anotaciones con la informacién necesaria.

def creaAnotaciones(relation, fn, imid):
annotations = []
for j, i in enumerate(relation[fn]):
annotations .append ({
id’: fr"{imid}_{j}",

"bbox 7 : f.ajuste_bordes (i[ bbox’]),
“category’: f.ajuste_categorias (i[ category_id’])
P
final_json [’ annotations’] = annotations

return annotations



34

Capitulo 5. Anexos

Listing 5.9: Esta funcién reindexa y crea las celdas con la informacién necesaria.

def creaCeldas(annotations , aux,
ContadorCeldasSinAnotacion, valoresloU):
final_json = {’annotations’: annotations }; cel = []
for cell in aux:
dic = {’bbox’: f.ajuste_bordes(cell[’bbox’]),’
text’: cell[ text’]}; bbox = dic[’ bbox’]
for ann in annotations:
if f.AperteneceaB (bbox, ann[’bbox’]):

dic[’annotation’] = ann[’ id’]
dic[’category’] = ann[’ category ]
cel.append(dic)
break
else:
try:
maxiou = 0
for ann in annotations:
fiou = f.IoU(bbox, ann[’bbox’])
if fiou > maxiou:
maxiou = fiou
indice = ann
if maxiou:
valoresloU .append({’id’: indice[’id’
1, ’ToU’: maxiou})
dic[’annotation’] = indice[’1d’]
dic[’category’] = indice[ category ]
cel.append(dic)
if maxiuou == 0:
ContadorCeldasSinAnotacion =
ContadorCeldasSinAnotacion + 1
except:
pass
final_json[’cells’] = cel

return final_json , valoresloU,
ContadorCeldasSinAnotacion
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= Cddigo de preprocesado del dataset:

Listing 5.10: Esta funcién preprocesa los datos de nuestro dataset.
def preprocess_data(ds,modelo ,OCR) :
image=ds[ ’image’ ]
words=ds [ *words ’ ]
boxes=ds|[ ’boxes ]
word_labels=ds[’ word_labels ’ ]
processor = LayoutLMv2Processor.from_pretrained
(modelo, revision= OCR)
encoded_inputs = processor (image, words, boxes=boxes,
word_labels=word_labels ,
padding="max_length", truncation=True)
return encoded_inputs

Listing 5.11: Esta funcién crea el dataset procesado.
def createDS (ds,labels ,modelo,OCR):

features = Features ({
“image ' : Array3D (dtype="int64 ", shape=(3, 224,
224)),
“input_ids’: Sequence(feature=Value(dtype="int64 "’
),

“attention_mask ’: Sequence(Value(dtype="int64’)),
“token_type_ids’: Sequence(Value(dtype="int64 ")),
"bbox’: Array2D (dtype="int64", shape=(512, 4)),

"labels’: Sequence(ClassLabel (names=labels)),
P
dataset=load_from_disk (ds)
train_dataset = dataset.map(preprocess_data ,batched=

True, remove_columns=dataset.column_names, features
=features , fn_kwargs={ ’modelo’ : modelo, ’OCR’ :OCR})
train_dataset.set_format(type="torch")
return train_dataset

= Cddigo del entrenamiento:

Listing 5.12: Esta funcion fija los argumentos para el entrenamiento.

def trArgs(output_path ,epochs,seed,train_batch_size ,
eval_batch_size ,l_rate ,log_strategy ,eval_strategy ,
save_strategy , eval_steps ,best_model , metric):

training_args = TrainingArguments(output_dir=output_path,

num_train_epochs=epochs, seed=seed,
per_device_train_batch_size=train_batch_size ,
per_device_eval_batch_size=eval_batch_size ,
learning_rate=I1_rate ,
logging_strategy=log_strategy ,
evaluation_strategy=eval_strategy ,
save_strategy=save_strategy ,
eval_steps=eval_steps ,
load_best_model_at_end=best_model ,
metric_for_best_model=metric)

return training_args
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Listing 5.13: Esta funcidn crea el trainer a partir del dataset procesado y los argumentos del entre-
namiento.

def createTrainer (train_dataset ,training_args,

eval_dataset ,modelo ,OCR, labels):

processor = LayoutLMv2Processor.from_pretrained (
modelo, revision=0CR)

train_dataloader = DatalLoader(train_dataset)

batch = next(iter(train_dataloader))

model = LayoutLMv2ForTokenClassification.
from_pretrained (modelo,num_labels=len(labels))

trainer = Trainer (
model=model ,
args=training_args ,
train_dataset=train_dataset ,
eval _dataset=eval_dataset ,
tokenizer=processor ,
data_collator=default_data_collator ,
compute_metrics=compute_metrics)

return trainer
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5.3. Anexo C: Ejemplo de aplicacion del modelo

Nuestro modelo tnicamente devuelve la categoria a la que pertenece cada bbox, aqui las hemos
dibujado diferenciando cada categoria con un color diferente.
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Figura 5.3: Indice de los colores usados en el Anexo A y en el Anexo C.
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