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1. Introduccion

En este capitulo se presenta la idea general del dmbito (e importancia) en el que se
enmarca el sistema desarrollado y su entorno, los objetivos perseguidos, algunos

conceptos basicos relacionados con las tecnologias usadas, la estructura de la memoria

y un analisis de la memoria.



1.1 Antecedentes

Muchos de los servicios de las administraciones publicas que implican recepcion de
documentacidon por parte ya sea de los ciudadanos, a través de reclamaciones,
solicitudes o de cualquier otro tipo de entidad ya sea gubernamental o no, genera una
gran cantidad de datos que han de ser procesados y examinados con detenimiento, para

asi proceder a su clasificacion o envio a otra entidad.

Gran parte de ese procesado implica una pérdida de tiempo y en algunos casos
gue conllevan la desestimacién de las solicitudes, que por ejemplo no llegan a tiempo
dentro de unos plazos establecidos. Por ello para agilizar este proceso, nace la necesidad
de implementar un servicio que reduzca este tiempo y esta carga de trabajo que retrasa
los procesos. Para lo cual decidimos a través del aprendizaje maquina (Machine Learning
(ML)), clasificar los diferentes documentos de entrada citados anteriormente, haciendo
uso de vectores descriptores (que tienen mas valor significativo), obtenidos de
herramientas como el Optical Character Recognition (OCR) o similares. El OCR es una de
las areas mas antiguas dentro del reconocimiento de patrones y el procesado de
imagenes y es una técnica para la digitalizacidon de textos. El OCR es referido a menudo
como la alternativa mas rdpida, econédmica y segura para la entrada automatica del
contenido de los documentos impresos en papel a soportes electrénicos. El OCR es una
tecnologia transversal, aplicable en distintos ambitos y sectores para la digitalizacién de
formularios, documentos administrativos, informes, facturas... ya que las ventajas que
ofrece son comunes para todos ellos. Por ejemplo, en el sector de la cultura, en el ambito
de la preservacién del patrimonio, el OCR se aplica principalmente en los procesos de
digitalizacién de documentos histéricos que se encuentran en soporte papel. Al permitir
extraer el texto de documentos digitalizados pueden realizarse busquedas en todo el
documento y en el proceso de creacién de los metadatos. El OCR, asimismo, se puede
utilizar para generar indices de palabras clave del texto reconocido de forma automatica

(banco de datos).

Nos centramos en estudiar las herramientas mas populares de software de OCR:
Tesseract OCR [1], OCR.SPACE (2], ABBYY Fine Reader OCR [3], ReadIRIS Pro [4] y Nuance

OmniPage [5] que son de las mds precisas y productivas para el reconocimiento de



textos y conversion de documentos. Por otro lado, existen también distintas Application
Programming Interface (API) para afiadir la capacidad de digitalizar documentos al

lenguaje para generar un software de OCR.

Una vez se disponga de ese banco de datos se realiza el entrenamiento mediante
ML. El ML permite a los computadores aprender de manera auténoma a partir de
distintas fuentes de informacidn. Se utiliza para diferentes aplicaciones tales como

motores de busquedas, reconocimiento de voz o de escritura y muchas otras opciones.

Actualmente la mayoria de las industrias que trabajan con grandes cantidades
de datos han reconocido el valor de la tecnologia del ML. Obteniendo informacién de
estos datos (a menudo en tiempo real), las organizaciones pueden trabajar de manera

mas eficiente o lograr una ventaja sobre sus competidores.

Entre los sectores mas destacados donde se utiliza ML podemos mencionar:

servicios financieros, gobierno, atencién a la salud, marketing y ventas, transporte...

Dos de los métodos de ML mds ampliamente adoptados son aprendizaje

supervisado y aprendizaje no supervisado, pero existen también otros métodos [6y 7]:

e Los algoritmos de aprendizaje supervisado son entrenados utilizando ejemplos
etiquetados, como una entrada mediante la cual se conoce el resultado
deseado. Se utiliza cominmente en aplicaciones donde datos histoéricos
predicen eventos futuros probables. Por ejemplo, puede anticipar cuando es
probable que transacciones con tarjetas de crédito sean fraudulentas o qué
cliente de una aseguradora tiene la probabilidad de iniciar un reclamo.

e El aprendizaje no supervisado se utiliza contra datos que no tienen etiquetas
histéricas. No se da la respuesta correcta al sistema. El algoritmo debe descubrir
lo que se muestra. El objetivo es explorar los datos y encontrar alguna
estructura. Funciona bien con datos de transacciones.

e El aprendizaje semi-supervisado se utiliza para las mismas aplicaciones que el
aprendizaje supervisado. Sin embargo, utiliza datos etiquetados y no
etiquetados para entrenamiento; por lo general una pequefia cantidad de datos

etiquetados con una gran cantidad de datos no etiquetados (porque los datos



no etiquetados son menos costosos y se requiere menos esfuerzo en su
obtencién). Este tipo de aprendizaje se puede utilizar con métodos como la
clasificacidn, regresion y prediccion.

e El aprendizaje con refuerzo se utiliza a menudo para robdtica, juegos y
navegacion. Con el aprendizaje con refuerzo, el algoritmo descubre a través de
ensayo y error qué acciones producen las mayores recompensas. Este tipo de
aprendizaje tiene tres componentes principales: el agente (el que aprende o
toma decisiones), el entorno (todo con lo que interactua el agente) y acciones
(lo que el agente puede hacer). El objetivo es que el agente elija acciones que
maximicen la recompensa esperada en cierta cantidad de tiempo. Logrando asi

el objetivo mucho mas rapido si se aplicara una buena politica.

1.2 Objetivos

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) parte de la base de que en una Administracién
publica se reciben o generan documentos oficiales en papel que van destinados a la
misma u otra administracion. Posteriormente estos documentos se digitalizan, y a partir
de ahi nuestro objetivo general es: el renderizado de documentos digitales para eliminar
ruido, la aplicacién de un OCR a los documentos renderizados, la generacién de vectores
descriptores a partir de los documentos anteriores y la realizacién de un estudio
comparativo de las diferentes plataformas de ML existentes en la Nube, tales como: IBM
Watson, Google Al, Amazon AWS Al o Weka para alcanzar una clasificacién documental
mediante las distintas plataformas de Inteligencia Artificial (IA) ya mencionadas. Un
hecho destacable es que partimos de documentos digitalizados en formato Portable
Document Format (PDF), obtenemos gran cantidad de vectores descriptores,

entrenamos a la IA y valoramos su eficacia y la validez.

Este objetivo general se lleva a cabo mediante la consecucion de los diferentes

objetivos operativos detallados a continuacidn:

e Analisis de diferentes plataformas o las APl de OCR para la obtencién de los

vectores. Para ello, se realiza un estudio de dichas plataformas, verificando su



compatibilidad entre los distintos sistemas operativos y de cémo lograr una
correcta implementacion en el lenguaje de programacién establecido.

e Tras lograr el objetivo anterior, y aplicar con éxito el OCR, buscamos conseguir la
generacion de vectores descriptores a partir de documentos en PDF.

e Tras el objetivo anterior cumplido se realiza un estudio comparativo de las
diferentes plataformas de ML, verificando si su implementacién es viable en
nuestro TFG y su compatibilidad con las aplicaciones en las que estamos
interesados, asi como lograr con el entrenamiento de la IA los resultados
deseados.

e Logrado el objetivo anterior, se realiza un estudio de los resultados que nos

arroja el entrenamiento de la IA buscando los mejores posibles.

1.3 Analisis preliminar del problema

Imagine que tiene un documento en papel, por ejemplo, un articulo de revista, un folleto
0 un contrato. Realizar un escaneo para editar esa informacién en Microsoft Word ® no
es suficiente ya que todo lo que puede hacer un escaner es crear una imagen o una
instantanea del documento, que es una coleccién de puntos negros y blancos o color,
conocida como imagen de trama. Para extraer y reusar los datos de los documentos
escaneados (digitalizados), imagenes de camara o de PDF, se necesita un software de
OCR que separe las letras de las imagenes, las ponga en palabras y, por consiguiente, las
palabras en frases; lo que permite tener acceso y editar digitalmente el contenido del

documento original.

Los sistemas OCR estan formados por una combinacion de hardware y software
gue se utiliza para convertir documentos fisicos en texto legible por un computador. Se
usa hardware, como un escaner 6ptico [1] o una placa de circuito especializada para
copiar o leer texto, mientras que el software generalmente maneja el procesamiento
avanzado. El software también puede aprovechar la IA [2] para implementar métodos
mas avanzados de reconocimiento inteligente de caracteres [3], como identificar
idiomas o estilos de escritura a mano. Nosotros descartamos esta técnica porque con el

OCR es suficiente para nuestros propdsitos.



El proceso de OCR se usa comunmente para pasar a una version digital
documentos legales o histéricos en archivos PDF [4]. Una vez se ha realizado el proceso
de OCR en esta copia electrdnica [5], los usuarios pueden editar, formatear y buscar el

documento como si hubiera sido creado con un procesador de textos [6].

Por tanto, el problema que resolvemos es la clasificacion de documentos
oficiales (en formato PDF) en base a las palabras claves, o mds representativas de los
mismos, que se descubren mediante el uso del OCR vy la aplicacion de ML. En la Figura

1.1 se muestran todos los pasos implicados en la solucién de este problema.

La obtencidn de estas palabras claves se puede complicar debido a que algunos
documentos oficiales digitalizados presentan parametros de ruido, como son:
e Marcas de agua, en el caso de las empresas con el logo corporativo.
e Sellos de entidades oficiales.

e Firmas a mano o cualquier tipo de texto escrito a mano, nombres, apellidos,
sombras, manchas...

Para eliminar estos ruidos hacemos filtrado de estos documentos, para poder asi

tratarlos con la mayor eficiencia posible.

Los documentos PDF provienen de un ente publico, en concreto uno
dependiente de Puertos del Estado (Autoridad Portuaria de Santa Cruz de Tenerife). Los

documentos se corresponden a distintos departamentos de dicha entidad:

Dominio Publico.

e Recursos Humanos (RRHH).
e Secretaria General.
e Sistemas informaticos.

e Infraestructura.

Se renderizan los documentos PDF anteriores para su correcto procesado y poder
tratarlos como imagenes, filtrando ruido, elevando su calidad y permitiendo la

realizacion del OCR, obteniendo texto plano a partir de cada documento en PDF.



A continuacién, obtenemos las palabras claves o mas importantes del texto
plano que conforman cada documento, formando una biblioteca o una fuente de datos
con todas esas palabras, etiquetando cada palabra con el departamento al que
corresponden para facilitar mas adelante el entrenamiento que hacemos de la IA. Con
esa fuente de datos de numerosas palabras hacemos su entrenamiento y su validaciéon
con la ML. En ultimo lugar, analizamos los resultados y comprobamos su correcta

finalidad.

Renderizar imagenes

Reconocimiento dptico de
caracteres

Obtencion de vectores
identificativos

Clasificacion de documentos

Figura 1.1. Pasos para seguir en este TFG



1.4 Estructura de la memoria

Esta memoria se estructura en diferentes capitulos.

En el capitulo 1 se explican los conceptos previos que se van a tratar en la

memoria y los objetivos propuestos.

En el capitulo 2 se desarrollan el funcionamiento de las tecnologias que

empleamos en nuestro proyecto y los distintos tipos que existen.

Durante el capitulo 3 se describen en detalle todas las tecnologias utilizadas para

el desarrollo del proyecto.

En el capitulo 4 se explica la implementacidn de las tecnologias explicadas en el

capitulo anterior, dentro del entorno que vamos a utilizar durante esta memoria.

En el capitulo 5 se especifican las pruebas realizadas durante el TFG y que nos

han permitido verificar y validar los distintos resultados que hayamos obtenido.

Durante el capitulo 6 se concretan las conclusiones después del desarrollo de

todo nuestro proyecto y se comentan posibles ampliaciones del trabajo.

Tras el capitulo anterior, tenemos un glosario y las referencias utilizadas para la

elaboracidn de este proyecto.

A continuacién, se incluye un pliego de condiciones y el presupuesto donde se
expone la problematica y el coste econémico de llevar a cabo todo lo expuesto en esta

memoria.

Por ultimo, en el Anexo A a D se incluye mads informacion acerca del software
utilizado y un Descargo de responsabilidades empleando la privacidad de la informacién

con la que tratamos y protegemos la privacidad de estos.



2. Tecnologias
aplicables

En este capitulo se presenta las tecnologias utilizadas en el TFG, sus distintos tipos, su

funcionamiento y una valoracion critica de las mismas.



2.1 Renderizado de imagenes

Para entender cada uno de los pasos que vamos a seguir en este TFG, hemos de explicar
con claridad, detenidamente, los procesos que realizamos, empezando por el
renderizado de los documentos PDF. Para ello, presentamos varios conceptos previos a

destacar:

e Mallas de renderizado: se caracteriza por ser una aproximacién a una forma sin
querer llegar al maximo nivel de detalle. Para logarla se establece un continuo
juego de optimizacion de recursos para conseguir un resultado verosimil sin

sobrecargar mas de lo necesario al computador.

e Textura: es una disposicion de las partes de un cuerpo. En nuestro caso, en un
documento existe una estructura bidimensional (representacidon plana), sin

relieve.

e Motor de renderizado: programa que toma informacion de una escena digital
para transformarla en una imagen 2D, til para la creacion de videos o realidad
virtual. Traduce los pardmetros de dicha escena tales como la incidencia de luz,

formas geométricas, texturas, sombras, animaciones...

2.1.1 Funcionamiento

El renderizado es el proceso de conversién de un documento de tres dimensiones (3D)
en una imagen de dos dimensiones (2D) que muestre un grado de realismo elevado. La
imagen resultante se almacenaria en un archivo. El formato de ese archivo puede ser:
PDF, HyperText Markup Language (HTML) que use Javascript, MOBI (derivado de la
palabrainglesa mobile)... Entre esos archivos podemos hacer conversiones, por ejemplo,

podemos convertir un archivo PDF a otro HTML o viceversa.

Nos centramos en archivos con formato PDF. Estos se pueden renderizar
haciendo uso de distintas opciones de configuracién. Algunas opciones de soporte del

renderizador que ofrece Adobe Acrobat pueden ser:
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Previsualizar mallas de renderizado personalizadas en la opcion de mendu vista.
Los modelados o ediciones de documentos en 3D se realizan mediante mallas de
renderizado. Esta opcidén controla si las mallas de renderizado personalizadas
producidas por determinados plug-ins se muestran en la vista.

Copiar configuracion similar cuando se modifica el tipo de contenido: determina
si de manera predeterminada, la configuraciéon del material, el entorno o la
textura anterior se copiaria en el nuevo material, entorno o textura, cuando un
tipo de contenido se cambie con el botédn Cambiar del cuadro de didlogo Editor
de contenido.

Comprobar si faltan texturas al renderizar: si hay texturas referenciadas en el
modelo que no estan en el sistema, apareceria un cuadro de didlogo con una lista
de las texturas que faltan.

Renderizados autoguardados: los renderizados guardados se almacenan en una
carpeta temporal. Se puede acceder a los archivos desde la ventana de
renderizado, en el menu Archivo > Recientes.

Renderizados a mantener: se trata del nUmero de renderizados autoguardados
gue se mantendrian. Cuando se alcanza este niumero, los archivos anteriores se
eliminan sin avisar.

Elegir el tamafio de textura (entre los valores: 128, 256, 512, 1024 y 2048):
cuando se muestra una textura algoritmica en la vista, se crea un mapa de bits
(bitmap) [7] en el disco. Esta configuraciéon determina el tamafio de laimagen en
el disco. El uso de texturas mas grandes puede mejorar la visualizacidn de la vista;

pero puede ralentizar determinadas operaciones.

2.1.2 Tipos de renderizado

Podemos distinguir dos modelos de renderizado o motores de renderizado muy

utilizados para técnicas de disefio:

Unbiased: el usuario no puede introducir ningun tipo de error, partiendo ademas
de una solucién muy ruidosa. Provocando que tengamos que depurar el

resultado poco a poco hasta obtener el objetivo deseado.
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e Biased: el usuario puede introducir de forma manual un nivel de error, en caso
de ruido o soluciones borrosas para compensar la falta de informacién,
especificando donde cree que con menos precision de calculo va a obtener los

mejores resultados.

Mientras el primero es mas preciso, sencillo de utilizar y tiene poco uso de Random
Access Memory (RAM), el Biased es mds rapido y versatil porque se puede configurar

cualquiera de sus parametros.

Para nuestro propdsito pensamos que el método Unbiased es mejor ya que
buscamos obtener el resultado éptimo depurando poco a poco cada documento,
haciendo uso de muy poca memoria que puede ser destinada a otros procesos mas

costosos a lo largo de este TFG.

2.2 Reconocimiento dptico de caracteres

El OCR es una tecnologia que le permite convertir diferentes tipos de documentos, tales
como documentos en papel escaneados, archivos de PDF o imdgenes captadas por una
camara digital en los datos editables y con opcién de buisqueda. Es un sistema
computerizado que permite escanear un documento de texto en un archivo digitalizado,

gue se puede editar con un procesador de textos del computador.

2.2.1 Funcionamiento

El paso previo del OCR es escanear para procesar un documento fisico (en papel) entero
(se procesan todas sus pdginas), el OCR convierte el documento en una version de dos
colores (blanco y negro). La imagen escaneada (bitmap) se analiza en busca de dareas
claras y oscuras, donde las areas oscuras se identifican como caracteres que deben
reconocerse y las dreas claras se identifican como fondo. Las dreas oscuras se procesan

luego para encontrar letras alfabéticas o digitos numéricos.

El software de OCR puede variar en sus técnicas, pero generalmente seleccionan:
un caracter, palabra o bloque de texto. Los caracteres se identifican luego usando uno

de estos dos algoritmos:

12



e Reconocimiento de patrones [8]: los programas de OCR reciben ejemplos de
texto en varias fuentes y formatos que luego se utilizan para comparar y

reconocer caracteres en el documento escaneado.

e Deteccion de caracteristicas: los programas de OCR aplican reglas con respecto a
las caracteristicas de una letra o numero especifico, para reconocer los
caracteres en el documento escaneado. Las caracteristicas pueden incluir el
numero de lineas en angulo, lineas cruzadas o curvas en un caracter para
comparar. Por ejemplo, la letra mayuscula A puede almacenarse como dos lineas

diagonales que se encuentran con una linea horizontal en el medio.

Cuando se identifica un caracter, se convierte en un cédigo American Standard Code for
Information Interchange (ASCIl) que puede ser utilizado por los sistemas informaticos
de manera mas facil. Los usuarios deben corregir los errores basicos y asegurarse de que
los disefios complejos se manejan correctamente antes de guardar el documento para

su futuro uso.

A continuacién, presentamos los distintos pasos (metodologia de trabajo) que

sigue el OCR.

1. Adquisicion y obtencidon de una imagen binaria: la adquisicién se refiere
al proceso de la toma de la imagen. Se puede realizar con una camara
fotografica, con una de video o con un escaner. Ha de obtenerse una
representacion binaria apta para la interpretaciéon y procesado por
medio de los aplicativos alojados en un Personal Computer, tableta
grafica... La obtencién de una imagen binaria digital consiste en convertir
la imagen digital en una imagen en blanco y negro, de tal manera que se
preserven las propiedades esenciales de la imagen.

La mayor parte de los algoritmos para reconocer escritura estan escritos
a partir de imdagenes binarias, por lo que se hace conveniente el paso de
una imagen en niveles de gris (o color) a una binaria, ademas esto

permite reducir el volumen de los datos a tratar.
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Uno de los métodos para poder obtener una imagen digital binaria es
mediante el histograma de dicha imagen. A través del histograma
obtenemos una grafica donde se muestran el nimero de pixeles por
cada nivel de gris que aparecen en esta. Para obtener la imagen digital
binaria, se debe elegir un valor adecuado dentro de los niveles de grises
(umbral), de tal forma que el histograma forme un valle en ese nivel.
Todos los niveles de grises menores al umbral calculado se convertiran
en negro y todos los mayores en blanco.

Segmentacion de la imagen: operacion que permite la descomposicion
de un texto en diferentes entidades légicas. Estas entidades légicas
deben ser lo suficientemente invariables, para ser independientes del
escritor, y lo suficientemente significativas para su reconocimiento.

Una vez obtenida la imagen binaria se debe segmentar en las diferentes
componentes conexas (parte de la imagen donde todos los pixeles son
adyacentes entre si) que la componen.

La segmentacidn de la imagen constituye una de las mayores dificultades
del reconocimiento, y se hace necesaria para poder reconocer cada uno
de los caracteres de la imagen binaria.

Con la segmentacidn se deberia localizar las zonas de interés y separar
las mismas. Las zonas de interés estardn caracterizadas por unos
atributos comunes como son dimensidn, superficie, densidad,
inclinacién, longitud del trazo...

No existe ningin método genérico para realizar la segmentacion de la
imagen que sea lo suficientemente eficaz para el andlisis de un texto. Los
métodos mayormente utilizados son variaciones del método de
Proyecciones Vertical. Otro ejemplo, seria utilizar un método que
segmentase la imagen en entidades que no tuviesen ningln punto en
comun (Tsujimoto). Para imagenes de buena calidad el método
produciria un resultado favorable. Sin embargo, en la realidad, teniendo
en cuenta el ruido esto no se produce. Todos estos métodos no pueden
ser aplicados al cien por cien, y se hace necesario el estudio del contexto

para poder realizar una segmentacion correcta. Pero el estudio del



contexto

no se puede aplicar hasta que no hayan sido extraidos y

reconocidos todas las entidades.

Una vez que se hayan extraidos todos los posibles cortes por algunos de

los métodos de segmentacion, se puede emplear un arbol de decisién.

Para ello:
O

o

Determinar todas las posiciones de cortes.

Creamos un arbol de decisidn, cada regidn entre dos cortes
corresponderia a un nodo del arbol.

Asociamos a cada nodo un caracter y ponderariamos su

idoneidad respecto a esa region.

La segmentacién de una imagen también se puede conseguir mediante

la deteccién de fronteras o bordes. Algunos métodos son:

o

O

o

O

El detector de bordes de Sobel.
El operador de Kirsch.
Detector de bordes de Marr-Hildreth.

Detector de bordes de Canny.

Segun el grado de asociacion entre las operaciones de segmentacién y las

de reconocimiento, se distinguen tres tipos principales de métodos:

o

o

Explicitos o segmentacion en unidades fisicas: intervienen
avanzando el proceso de reconocimiento. Las partes
segmentadas se dividen practicamente en letras, tanto que la
segmentacion se considera una parte del proceso de
reconocimiento.

Segmentacion implicita o en unidades Idgicas: consisten
generalmente en una segmentacién mas fina y asi conseguir los
puntos de corte correctos. Las partes segmentadas son
llamadas grafemas. Estos se usan mas adelante, durante el
proceso de reconocimiento y clasificacién. Los grafemas se
componen de fragmentos de caracteres, caracteres o grupos

de estos.
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o Segmentacion implicitos y exhaustivos: el reconocimiento guia
a la segmentacién, asi que el sistema de evaluacién que se
aplica aqui implica un reconocimiento por calculo de las
posiciones sucesivas de la imagen y la eleccion de las
posiciones de segmentacidn que se correspondan con las

responsables de las partes mas significativas.

3. Adelgazamiento de las componentes: obtenida las componentes

conexas de la imagen se realiza un proceso de adelgazamiento de cada
una de ellas. El procedimiento de adelgazamiento consiste en ir
eliminando sucesivamente los puntos del borde de cada componente
conexa, de forma que se preserve su topologia. Las condiciones exactas
gue determinan si un punto se puede eliminar estan relacionadas con el
concepto de punto simple (aquel cuyo conjunto de los vecinos en negro
tiene exactamente una componente conexa que es adyacente a él) y
punto final (aquel que tiene exactamente un vecino negro y es un punto
extremo del componente). Un punto del borde se elimina si es simple y

no es final.

La eliminacion de puntos es un proceso iterativo en el que la
componente mantiene la proporciones de la original. Este proceso se
puede hacer en paralelo para cada componente, se muestra un ejemplo

en la Figura 2.1.

Figura 2.1. Proceso de adelgazamiento



4. Comparacién con patrones: se compara los caracteres adelgazados con
otros idealizados almacenados en una base de datos. Este paso es
bastante importante, ya que el buen funcionamiento del OCR se debe en
gran medida a una buena definicion de esta etapa. Existen varios
métodos para el reconocimiento de caracteres basados en |la

programacion dinamica [9]:

o Geométricos o estadisticos: extraer de los caracteres
adelgazados un conjunto de m medidas que constituyen la
composicidon de un vector de un espacio de representacion
(Rm) de dimensidn m. Estas medidas suelen ser elevadas en
numero (m>100). Ejemplos de medidas son: topoldgicas y
métricas, como superficies, regiones, perfiles, concavidades,
bucles, intersecciones...

o Estructurales: hacen el esqueletado de los caracteres
extraidos de la imagen, de manera que pasan por una
deteccion de contornos interiores y exteriores para detectar
una serie de puntos singulares. De ellos se extrae informacion
topoldgica. Posteriormente, se pasa a una vectorizacién que
permite representar una descripcién en forma de cadena de
simbolos o de gréficos.

o Neuro-Miméticos: basados en la utilizacion de redes
neuronales de todo tipo: perceptrones multinivel, catas de
Kohonen, Time Delay Neural Network, Funcion de Base Radial,
neocognitrones, colonias corticales... La mecanica general es
partir de una imagen con caracteres normalizados o de
simbolos. Los resultados obtenidos son buenos con la
condicion de disponer de grandes bases de datos de
aprendizaje. Como contrapartida, los tiempos de aprendizaje
son elevados, ademas seria muy dificil determinar las causas

de errores de estos métodos.
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o Markovianos: se basan en hacer tablas de busqueda de
secuencias de sefiales de caracteres, pero variables en el
transcurso del tiempo. Es algo parecido a una caché de
reconocimiento de caracteres. Esto en cuanto a
almacenamiento, pero el proceso de reconocimiento combina
el uso de un grafo y un proceso aleatorio en las transiciones
del grafo, asi como en su retroalimentacién (su recomposicién
a lo largo del tiempo de uso).

o Basados en IA: aplican sistemas de decision a base de reglas al
proceso de reconocimiento. Son algoritmos de busqueda de
arboles que sustentan la base de algoritmos cldsicos (A*).

o Ldgica difusa de Zadeh: se basan en la légica difusa, esta muy
bien adaptados al reconocimiento de caracteres con un tipo
de datos impreciso. Usan maquinas de estados o reglas de
Zadeh.

o Mixtos: combinacién de algunos métodos anteriores, como
por ejemplo un sistema Compute Controllability Staircase

Form, que combina un arbol de decisién con una red neuronal.

2.2.2 Tipos de reconocimientos

En su significado mas general el término OCR, se refiere a extraer texto de imagenes en
todos los formatos posibles, ya sea una pdgina impresa estandar de un libro o una
imagen aleatoria con graffiti (en la naturaleza). En el medio, puede encontrar muchas
otras tareas, como leer placas, captchas sin robot, letreros de calles... Cada uno de estos
formatos tiene sus propias caracteristicas que dificultan la obtencién de su OCR; sin
embargo, imagenes de paisajes tomadas en un ambiente real puede implicar un mayor

grado de complejidad como se muestra en la Figura 2.2.
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Figura 2.2. La naturaleza implica un mayor grado de dificultad

A partir de estos formatos, podemos diferenciar los distintos campos donde

aplicar el OCR:

e Densidad del texto: en una pagina impresa o escrita, el texto es denso. Sin

embargo, dada una imagen de una calle con un solo letrero, el texto es escaso.

e Estructura del texto: el texto en una pagina esta estructurado, principalmente
en filas estrictas, mientras que el texto en la naturaleza puede ser rociado en

todas partes, en diferentes rotaciones.

* Fuentes: las fuentes impresas son mas faciles, ya que estan mas estructuradas

que los textos escritos a mano.

e Tipo de caracteres: el texto puede estar escrito en un idioma diferente que
puede ser muy diferente el uno del otro. Ademas, la estructura del texto puede

ser distinta de los nUmeros, como los numeros de casa...
e Artefactos: evidentemente, las imdagenes al aire libre son mucho mas ruidosas.

e Ubicacion: algunas tareas incluyen texto recortado o centrado, mientras que,

en otras, el texto puede ubicarse en ubicaciones aleatorias en la imagen.
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En funcién de la aplicacion en dichos campos podemos distinguir distintos tipos de OCR:

1. The Street View House Numbers: un buen lugar para comenzar es The
Street View House Numbers (SVHN) [10], que contiene el conjunto de
datos de numeros de casas extraidos de Google Street View, tal y como
indica su nombre.

Esta tarea implica cierta dificultad. Por lo general, los digitos de cada casa
siempre se representan en varias formas y estilos de escritura, sin
embargo, los nimeros de las casas se suelen siempre encontrar en la
misma posicion, por tanto, en casos muy similares se eliminaria el uso de
la deteccion. Las imdgenes no tienen una resolucién muy alta y su

disposicion puede ser un poco peculiar (Figura 2.3).

2. Matriculas: requiere en primer lugar realizar la deteccion, en este caso
la de la placa del vehiculo y luego reconocer sus caracteres. Dado que la
forma de la placa es relativamente constante, algunos enfoques utilizan
un método de remodelacion simple, antes de reconocer realmente los
digitos. Aqui hay algunos ejemplos de la web ademas de lo como se

muestra en la Figura 2.4:

OpenALPR [11] es una herramienta muy robusta, sin un
aprendizaje profundo involucrado, para reconocer las placas de
varios paises.

e Este [12] proporciona una implementacidon del modelo de Red
Neuronal Recurrente Convolucional.

e Supervise.ly: compafiia de servicios de datos escribid sobre la
capacitacién de un reconocedor de matriculas utilizando datos
artificiales generados por su herramienta (los datos artificiales
también se discutirdn mas a fondo) [13].

e VPAR SERVER de Neural Labs. [14]: una biblioteca de

reconocimiento de matriculas VPAR que trabaja de forma

autéonoma, resuelve internamente la conectividad con las

camaras y guarda los resultados en su propia base de datos MS
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SQL. Pensado para empresas que requieren incorporar
reconocimiento de matriculas, de manera rapida y segura, sea
cual sea el escenario, ya sea embarcando en vehiculos policiales,
camaras en puntos fijos, controles de acceso, parking...

Reconoce de forma continuada matriculas de vehiculos tanto en
movimiento (Free-Flow) como parados (Stop & Go), en la Figura

2.5 lo podemos mostrar. Permite conectar camaras IP de

diferentes fabricantes y protocolos al mismo sistema.

Figura 2.3. Ejemplo de SVNH

AAG A4U (Missouri)
Silver Toyota Sedan Red Chevrolet Sedan

Figura 2.4. OCR aplicado a matriculas de vehiculos
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Figura 2.5. Uso del OCR en Parkings

3. OCR en la naturaleza: una de las tareas de OCR mas desafiante, ya que
introduce todos los desafios generales de vision por computadora, tales
como el ruido, la iluminacion y los artefactos en OCR como se ve en la
Figura 2.6. Algunos de estos conjuntos de datos relevantes para esta
tarea son el coco-text [15], y el conjunto de datos The Street View Text
Dataset (SVT) [16] que, una vez mas, utiliza imagenes de Street View para
extraer texto.

4. Texto del sintetizador: SynthText [17] crea palabras al azar y las introduce
en unaimagen. Debido a que generar texto en la naturaleza es complejo,
SynthText tiene en cuenta la profundidad de la imagen introduciendo
anotaciones en forma de palabras alrededor de la imagen de forma
inteligente.

En la Figura 2.7 se muestra una imagen del proceso de SynthText: arriba
a la derecha apreciamos la segmentacion de una imagen, abajo a la
derecha estan los datos de profundidad. En la parte inferior izquierda
hay un analisis de la superficie de la imagen, que segun el texto se rocia

en la imagen.



Bilbobus

whei Al

Figura 2.6. Ejemplo OCR en la naturaleza

Figura 2.7. Proceso SynthText

La biblioteca SynthText toma con cada imagen dos mascaras, una de
profundidad y otra de segmentacion. Si se desea utilizar sus propias

imagenes, también se deben agregar estos datos.
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5. PDF OCR: normalmente el OCR se aplica a documentos impresos o

archivos en formato PDF. La mayoria de las herramientas de OCR (por
ejemplo, Tesseract [19]) estdan destinadas principalmente a que podamos
aplicar el OCR a un archivo en formato PDF.

Por ultimo, destacar que la base de datos MINST [18] es un conjunto de
digitos escritos a mano como podemos mostrar en la Figura 2.8 que ha
sido usado durante afios para la investigacion en ML. Contiene un
conjunto de entrenamiento de 60.000 muestras y un conjunto de
pruebas de 10.000 muestras. La ventaja de usar un conjunto de datos
como MINST para hacer experimentos es que viene de serie con la

mayoria de las herramientas de ML.

Hemos explicado distintas opciones de OCRy la base de datos MINST para
que se comprenda mejor, en general, la problematica del OCR. Nos
centramos en el PDF OCR con la peculiaridad que la mayoria de PDF, por
no mencionar que la totalidad de ellos, con los que trabajamos son

documentos compuestos de imagenes escaneadas.

MNEZENNANSS
SEASEANAEES
SNENEENCEES
HOSEENYENES
HANARANSNEN
= &Y = Fal ) SS9 I A S
INSERENNNE
S NNEE NN EN
Ll lafol oINS
BASNINENEE
sloplsialaleope] 0
HEANONRENNES
sleleylelwvi~Ts
SNSINNASNES
HRANDNANESRNNE
ofsN]sfufz w0

Figura 2.8. Base de datos MINST



2.3 Técnicas de Machine Learning

El ML es una disciplina del campo de la IA en el que con el uso de algoritmos permite a
los ordenadores ser capaces de identificar patrones en grandes bancos de datos y

elaborar a través de las mismas predicciones.

2.3.1 Funcionamiento

Una técnica de IA es el Aprendizaje Automdtico (AA). Ejemplos de AA son: a) los
algoritmos genéticos para, por ejemplo, la planificacién de procesos y hebras que
realizan los sistemas operativos, b) las redes neuronales, para modelizar y comprender
el aprendizaje humano, pero también para tareas basicas de control y supervision
basicos en la Industria y c) los métodos probabilisticos y bayesianos, por ejemplo, para

llevar a cabo la busqueda en grandes bases de datos.

Esta capacidad de descubrimiento de la IA se ha ampliado debido al incremento
masivo de los datos digitales, la capacidad de computacién y las innovaciones en los

algoritmos de IA como se muestra en la Figura 2.9.

Figura 2.9. Ejemplo de Uso de IA
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OCR

ICR

El OCR se basa en plantillas para la

extraccion de los datos.

Utiliza redes neuronales de inteligencia

artificial para extraer datos.

Utiliza un formato especifico para la

entrada de datos.

Reconoce varios formatos.

Ideal para empresas que tienen una

estructura fija para documentos.

Se adapta y estd capacitado para cambios

frecuentes.

La intervenciéon manual y la revisidon son
necesarias para los sistemas basados en

OCR.

Solo marca anomalias y pide a los
usuarios que verifiguen cuando sea

necesario.

Tabla 2.1. Diferencias entre OCR e ICR

El Intelligent Character Recognition (ICR) es una tecnologia que se utiliza para
extraer texto escrito a mano de archivos compuestos de imdagenes. Es una version
avanzada de la tecnologia OCR en la que los algoritmos de AA y la IA interpretan de
manera inteligente los datos en formularios y documentos fisicos mediante el
reconocimiento de documentos escritos a mano con distintos estilos. La tecnologia ICR
se utiliza para escanear y extraer informacién de documentos en papel y almacenar los
datos digitalmente obtenidos en una base de datos. Los datos se utilizan para informes
analiticos donde se describe cdmo se pueden organizar esos datos y obtener
informacién en tiempo real a partir de estos. ICR al igual que el OCR permite a los
usuarios leer rapidamente informacidn escrita a mano en papel y convertirla a formato
digital entre otras diferencias que podemos observar en la Tabla 2.1. Los motores ICR
funcionan con OCR para automatizar la captura de datos eliminando la necesidad de

presionar teclas para ingresar datos. Cuenta con un alto nivel de precision.
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La automatizacion de procesos es una tecnologia que se utiliza para configurar
el software ICR y ejecuta tareas sin errores. El reconocimiento de patrones, la IAy el
reconocimiento de voz son caracteristicas implementadas con la automatizacién de
procesos robdticos e ICR para ampliar sus capacidades. Los informes generados son
precisos y el ICR permite a los humanos obtener informacidon a partir de andlisis

sofisticados que ayudan a tomar decisiones claves.

Si bien puede parecer que ICR relne todas las caracteristicas para que llevemos
a cabo su implementacion y eleccién para este proyecto, la falta de documentacién e
informacién sobre el mismo y que podamos distinguir los pasos del OCR y del ML

independientemente el uno del otro, nos han llevado a descartar ICR para este TFG.

2.3.2 Tipos de Machine Learning

El desarrollo de aprendizaje automatico se centra en tres categorias principales que se
conocen como aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje

profundo.

e Supervisado: el proceso de generacion de conocimiento se realiza con un grupo

de ejemplos o datos etiquetados, en los que los resultados que arroja la
operacion son conocidos previamente. Este tipo de modelo aprende de estos
resultados e incorpora ajustes en los pardmetros interiores para poder adaptarse
a datos nuevos que ingresan al sistema.
Gracias al aprendizaje desarrollado por estos modelos supervisados se alimenta
un conjunto de resultados, que permite realizar predicciones adecuadas del
comportamiento de datos nuevos que aun no han sido procesados. Este tipo de
aprendizaje es el que se incorpora en aplicaciones tecnoldgicas como filtros
detectores de Spiced Ham (SPAM) en correos electrénicos, detectores de
imagenes en captchas o en aplicaciones de reconocimiento de voz o escritura.

e No Supervisado: incluye conjuntos de datos sin etiquetar en los que no se conoce
previamente la estructura que estos poseen. En este tipo de aprendizaje se busca
obtener informacion clave o importante, sin conocer previamente la referencia
de las variables de salida, explorando la estructura de los datos que no estan

etiquetados.
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Categorias:

Clustering: técnica exploratoria para analizar datos en la que se
organiza la informaciéon por grupos, desconociendo de forma
previa la estructura que los compone. Esto se hace con la finalidad
de obtener grupos de datos con caracteristicas similares. Es usual
utilizar este tipo de analisis de datos en estrategias de marketing
ya que facilitan la construccion de segmentos o nichos de

mercado utilizando variables especificas para su analisis.

Reduccidn dimensional: se utiliza con datos de alta complejidad
gue demandan mayor capacidad de procesamiento. Esta funciona
determinando correlaciones entre las caracteristicas que se
presentan en los conjuntos de datos, disminuyendo las
redundancias de informacion y reduciendo el tiempo de analisis
para poder obtener de forma mads eficiente la informacién

considerada de mayor valor.

Reforzado: construye modelos que aumentan el rendimiento
tomando como base el resultado o la recompensa que se genera
por cada interaccién realizada. Esta recompensa es el producto
de una accién correcta o conjunto de datos devueltos que entran
en una medida especifica. El modelo mediante un agente utiliza
la recompensa como pardmetro de ajuste en su comportamiento
para acciones futuras, de tal forma que la acciéon nueva cumpla
igualmente con el objetivo o accion correcta y asi obtener una

recompensa maxima. Forma parte del Deep Learning.

Para nuestro propdsito, el aprendizaje supervisado es mejor ya que este tipo de modelo

aprende de los resultados e incorpora ajustes en los parametros anteriores para poder

adaptarse a datos nuevos que ingresan al sistema realizando asi un entrenamiento y

validacion de los datos a tratar en este TFG.
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3. Herramientas
utilizadas

En este capitulo se describen las caracteristicas mas importantes de las tecnologias
utilizadas para resolver el problema, haciendo hincapié en aquellos aspectos mas

destacados que justifican su uso y posterior aplicacidn para la solucién aportada.
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3.1 Python

Los paradigmas de la programacién son:

Imperativo: describen el estado del programa y permiten su modificacion
mediante condiciones o instrucciones de cddigo que le indican al computador
como realizar una tarea. Se describe paso a paso un conjunto de instrucciones
que deben ejecutarse, para variar el estado del programa y solucionar el

problema.

Funcional: basada en el uso de funciones matematicas que permite la variacién

del programa mediante la mutacidn de variables.

Declarativo: declaran condiciones, ecuaciones... que describen un problema vy

detallan su solucion.

Orientado a objetos: manipulan los objetos de entrada para la obtencién de
resultados (salida) especificos donde cada objeto nos ofrece una funcién
especifica y también nos permite la agrupacién de bibliotecas o bibliotecas. Los
objetos son entidades que tienen un determinado estado, las entidades son

propiedades que los diferencian.

Los lenguajes interpretados son aquellos en los que el cddigo del programador es

traducido mediante un intérprete a medida que se va ejecutando. Un lenguaje con

tipado dindmico es aquel que permite que una variable pueda tomar diferentes valores

de distintos tipos en diferentes momentos. Esto permite cambiar el valor y tipo de una

variable durante la ejecucidn sin necesidad de volver a declararla.

Python es un lenguaje imperativo, funcional y orientado a objetos interpretado

gue tiene tipado dindmico (las variables son declaradas por su contenido y no por su

contenedor), es multiplataforma y multipropdsito. Por ser interpretado presenta ciertas

ventajas:
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e El cédigo fuente se puede ejecutar en cualquier entorno software siempre y

cuando este disponga del intérprete (Windows, Linux, Mac, Android, Web...).

Dispone de numerosas bibliotecas que facilitan la programacién de diversos tipos de

aplicaciones.

Como la mayoria de los scripts o cdédigos que hemos encontrado implementado
en Python, o se puede desarrollar en él, decidimos realizar este proyecto en este
lenguaje. Facilitando mucho asi la implementacion del renderizado de los PDF en dicho
lenguaje, asi como el uso de OCR y obtencidon de palabras claves que en la mayoria de

los casos se realizan en este lenguaje de programacion.

3.2 Poppler

Las recomendaciones técnicas que hacen las distintas instituciones implicadas en
procesos de digitalizacion en relacion con el OCR son muy importantes. Estas
recomendaciones se refieren principalmente a la resolucion minima de la imagen
escaneada porque es un factor determinante para obtener un resultado satisfactorio: a
mayor resolucién de escaneo, mayor precision del OCR. Con caracter general, se
establece una resolucién minima de 300 ppp para que el reconocimiento de los
caracteres sea efectivo como se muestra en la Figura 3.1, aunque dependiendo de las

caracteristicas del documento se aconseja una resolucidén minima superior.

Tipo de documento Resolucion minima

Textos con tipos de letra claros 300 ppp

Tipos de letra pequenia u originales
de poca calidad (prensa) 600 ppp

Figura 3.1. Recomendaciones técnicas para la aplicacién del OCR
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Poppler [20] es una biblioteca (implementada en Python), que renderiza los PDF
basado en xpdf-3.0 [21]. Xdpf-3.0 es un visor de PDF y un kit de herramientas gratuitos,
gue incluye un extractor de texto, un conversor de imagenes, un conversor de HTML...

La mayoria de ellas estan disponibles como cédigo abierto.

Utilizamos Poppler [22] a través de la ventana de o6rdenes dando buenos
resultados. Para integrar su uso en Python utilizamos su biblioteca pdf2image, su
implementacién se muestra en la Figura 3.2: un mddulo basado en Poppler que integra
a pdftoppm vy pdftocairo para convertir PDF a un objeto de imagen Python Imaging
Library (PIL).

PIL es una biblioteca de Python gratuita que permite la edicion de imagenes.
Soporta formatos tales como Graphics Interchange Format (GIF), Joint Photographic
Experts Group (JPEG) y Portable Network Graphics (PNG). Esta biblioteca solo soporta
hasta la versidon 2.7 de Python, aunque exista una versién que mantiene la biblioteca y

hace que se pueda en versiones de Python superiores como el nuestro (Python 3.x).

Hay que destacar que para todos los sistemas operativos es necesario tener

instalado previamente Poppler.

Por tanto, elegimos Poppler por los resultados que proporciona, la facilidad para
lograr su implementacidn, asi como por ventana de érdenes, su disponibilidad en todos

los sistemas operativos y ser de cédigo abierto.

pdf2image convert_from_path

Figura 3.2. Import de la biblioteca de Poppler en Python

32



3.3 ImageMagick

Ahora abordamos mas aspectos como el contraste y la iluminacién para mejorar la
imagen de entrada al OCR. Dependiendo de cada imagen buscamos tratar la imagen de
una manera u otra buscando en algunas por ejemplo obtener una imagen con mas brillo

y mas contraste.

Consideramos la herramienta ImageMagick [23] [24] (la guia de instalacién se
puede consultar en [25]) que es un conjunto de utilidades de cédigo abierto para
mostrar, manipular y convertir imagenes, bajo licencia de Apache y disponible para
todos los sistemas operativos, ademds de que se puede ejecutar por ventana de érdenes

con gran facilidad. Entre sus caracteristicas podemos destacar:

e Multiplataforma en modo consola: se puede hacer scripts que automaticen los
procesos, bibliotecas o funciones que permiten repetir automaticamente los
efectos sobre varias imagenes.

e No necesita un entorno gréfico.

e Multiformato: trata mas de 200 formatos graficos: (mapa de bits, PNG, Joint
Photographic Group (JPG), eXperimental Computing Facility (XCF), Power
Spectral Density (PSD), Program Specification Block (PSB), en inglés "crudo"
(RAW), Tagged Image File Format (TIFF), Scalable Vector Graphics (SVG), Magick
Vector Graphics (MVG)...) y de video (QuickTime Movie (MOV), Moving Picture
Experts Group (MPG), MPEG-4 (MP4) ...), asi como PDF....

e Mds de 20 espacios de color distintos: Red Green Blue (RGB), Red Green Blue
Alpha (RGBA), Cyan Magenta Yellow y Key (CMYK), Hue Saturation Value — Matiz
Saturacion Valor (HSB), Hue Saturation Lightness (HSL)... ofreciendo muchas mas
posibilidades que la mayoria de los programas de edicidon de imagenes. Permite
trabajar individualmente con cada uno de los canales de cada espacio de color,
tanto extrayendo el canal en cuestién como aplicando las modificaciones que
deseemos Unicamente a un canal, consiguiendo resultados mucho mas precisos
gue trabajando con la imagen completa.

e Permite cambiar de espacio de color (y, por lo tanto, trabajar con los canales de

ese espacio de color) sobre la misma imagen en la misma instruccién. Es decir,
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podemos aplicar, por ejemplo, modificaciones en la capa de luminosidades del
espacio Lab, otras independientes al canal rojo en el espacio RGB, otros cambios
distintos a la capa de saturacién en un espacio HSB y que el resultado de esos

cambios lo transforme a un espacio de color de escala de grises.

Para poder implementar el ImageMagick en Python y editar las imagenes
apropiadamente, buscando eliminar defectos innecesarios como ruido, marcas de
agua... Utilizamos la biblioteca Wand que es un ctypes (biblioteca externa de phyton)
[26] para Python basado en ImageMagick. Comentar a su vez que el uso de esta
biblioteca implica que también se utilicen mdédulos matematicos como math [27] en |a

implementacion del cédigo como se puede ver en la figura 3.3.

Hay que destacar que esta fase se puede realizar de diferentes maneras: hacer
uso de Poppler para editar la imagen obtenida a partir de la renderizacién del PDF
mediante la herramienta GIMP [28], |la cual permite manipular imagenes con multiples
combinaciones. Sin embargo, para que nuestro trabajo no sea muy tedioso en cuanto a
editar imagen a imagen, en vez de tratarla como bloques de imagen, preferimos utilizar

ImageMagick que es mas eficiente.

brightness= contrast=

S — 4.0))

+((100-brightn

[slop e, intercept])

Figura 3.3. Import de Image Magick en Python

34



3.4 Tesseract

Entre las herramientas mas destacadas para aplicar el OCR estan:

1.

3.

Nuance OmniPage [29]: convierte de forma rapida y precisa documentos
en papel, archivos PDF e incluso fotos digitales en archivos editables. Es
compatible con casi cualquier escdner, e incluso permite capturar
documentos con una cadmara digital, en iPhone o iPad.

ReadIRIS Pro [30]: de gran alcance disefiada para usuarios domésticos y
profesionales. Al igual que ABBYY y Nuance OnmiPage también es de pago.
ABBYY Fine Reader OCR [31]: permite reconocer todos los caracteres de una
imagen o un documento PDF, extraerlos y permitirnos copiarlos y trabajar
con ellos como si fueran texto plano. Esta es una de las herramientas mas
efectivas, con una tasa de acierto muy elevada, y compatible con mas de
190 lenguajes diferentes. Ademas, se integra perfectamente con Microsoft
Word de manera que, si escaneamos un documento, automaticamente
podamos tenerlo en forma de texto en la herramienta de Microsoft.
Aunque este es, probablemente, el programa mas eficaz en este aspecto, el
principal problema es que es de pago, y no precisamente barato (200 euros
la versién mas limitada en funciones), por lo que si estamos buscando un
programa gratuito que nos permite convertir nuestros escaneos a texto,
podemos probar cualquiera de las siguientes alternativas gratuitas.
GImageReader [32]: frontend que utiliza la biblioteca mencionada
anteriormente y que permite hacer uso de las funciones de reconocimiento
de una forma muy sencilla e intuitiva.

(a9t9) Free OCR Software: de cddigo abierto, puede ejecutarse
directamente desde el navegador sin necesidad de instalar ningun software
adicional.

Free OCR to Word [33]: permite reconocer los caracteres de distintos
formatos de archivos, como JPG, JPEG, PSD, PNG, GIF, TIFF y Bit Mapped
Picture (BMP), entre otros, e importarlos directamente a un documento de
Word totalmente editable de manera que evitemos la tediosa tarea de

reescribir estos documentos.
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7.

10.

Ocropy [34] (denominado OCRopus): sistema de OCR escrito en Python,
NumPy y SciPy que se centra en el uso del AA a gran escala para abordar
problemas en el andlisis de documentos. Se puede usar desde la linea de
ordenes o dentro de gscan2pdf. Tiene como principal funcidn la de trabajar
gran volumen de datos, como por ejemplo para la bisqueda de libros de
Google, pero también se suele usar para personas con discapacidad visual.
La base de cédigo estd principalmente en C ++, con algo de Python.
Cuneiform [35]: sistema de reconocimiento de caracteres dpticos de cédigo
abierto y en varios idiomas desarrollado originalmente por Cognitive
Technologies. Este paquete de software también realiza andlisis de disefo
y reconocimiento de formato de texto. Su versién para Linux no tiene un
componente de interfaz grafica, pero se han desarrollado interfaces
graficas de usuario. Conserva la estructura del documento y su formato. El
programa reconoce la tabla de cualquier estructura y complejidad, incluso
sin mostrar las lineas de la cuadricula. Los resultados del programa se
pueden editar en aplicaciones de Office, editores de texto y guardar en
formatos populares para realizar busquedas de texto completo.

Ocrad [36]: basado en un método de extraccién de caracteres. Lee
imagenes en formatos BMP, PGM (escala de grises) o ppm (color) y produce
texto en formato byte (8 bits) o 8-bit Unicode Transformation Format (UTF-
8). Incluye un analizador de disefio capaz de separar las columnas o bloques
de texto que normalmente se encuentran en las paginas impresas. Se puede
usar como una aplicacién de consola independiente o como un backend
para otro software. Su uso es principalmente para fines de investigacion.
Reconoce a los personajes por su forma, y la razén por la que es tan rapido,
es que no compara la forma de cada personaje con algun tipo de base de
datos de formas y luego elige la mejor coincidencia. Solo compara las
diferencias de forma que son relevantes para elegir entre dos categorias de
caracteres, principalmente como una busqueda binaria.

GOCR [37] (bajo la Licencia Publica General de GNU): lee imagenes en

muchos formatos y genera un archivo de texto. Proporciona una interfaz



grafica simple escrita en Tcl / Tk y algunos archivos de muestra. Reconoce y
traduce cddigos de barras.

11. Tesseract [38] (biblioteca gratuita y OpenSource): motor de OCR, cuenta con
repositorio en GitHub y tiene una licencia de software libre Apache.

Compatible con cualquier sistema operativo, tiene un desarrollo continuo.

Existen productos de ML que ofrecen herramientas OCR pero que no analizamos porque

se escapa de nuestro interés.

Debido a que no vamos a seleccionar ningln sistema que se encuentre en la
Nube, descartamos dichos sistemas (entre otros Free OCR Software). Ademds,
descartamos los que sean de pago (Nuance OmniPage, ReadIRIS Pro y ABBYY Fine
Reader OCR). Eligiendo, por tanto, en primer lugar, los que se ejecuten en el computador
local. Los que cumplen esta propiedad son: GOCR, GNU Ocrad Y Tesseract. En la Tabla
3.1 se muestran las ventajas e inconvenientes de estas herramientas. Ademas, en [39]

se muestra sus valoraciones.

Elegimos Tesseract que es una biblioteca, que ofrece numerosos ejemplos e
implementaciones en Python y en Java, ademas de las ventajas y desventajas que tiene
en comparacién con las otras herramientas como vimos en la tabla anterior, ademas en
el Anexo B se presentan las diferencias y ventajas que ofrece Tesseract con los sistemas
descartas. Aunque podria resultar un poco incomoda de utilizar ya que su uso debe
hacerse desde terminal o desde una ventana de érdenes, (aunque también cuenta con
bibliotecas en Pyhton); sin embargo, las érdenes son muy sencillas y el resultado que

nos ofrece es excelente a nivel de precisidn.

Tesseract Ocrad OCR, GOCR.
Licencia Apache Implementacién muy simple
Gratis Miultiples interfaces
Ventajas Disponible en Windows,Linux y OSX Compatible con Windows, Linux y OSX

Detector de 40 Idiomas

FrontEnds disponibles

Guarda los archivos en un formato nativo

No funciona bien con disefios multilinea

Tabla 3.1. Tabla ventajas e inconvenientes Tesseract y Ocrad.
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3.4 WordCloud y NLTK

Una nube de etiquetas (tags) es la representacion visual de un grupo o familia de tags
agrupadas en un conjunto abstracto que se asemeja a una nube y que tienen un
contexto o punto de unién comun. Su objetivo principal de la nube de tags, el de facilitar
al usuario la busqueda de informacion, al indicarle de manera recurrente las palabras 'y
areas mas destacadas, actuales o abundantes en contenido relevante para él,
representadas por esas etiquetas. El grupo de tags se dispone en diferentes ubicaciones,
formas, tamafios o colores dentro de la nube. Normalmente las de mayor tamafio y
colores intensos, reflejan las tematicas de mayor importancia (por relevancia, volumen
de contenido o actualidad) siendo las menos significativas aquellas mas pequenas y de

colores mas degradados (Figura 3.4).

Existen numerosas paginas y aplicaciones web que permiten ayudar a crear estas
nubes de tags, algunas son herramientas online que permiten crear las nubes,
modificarlas cambiar su estilo de disefio, formas, fuentes, tamafos o colores. Algunas
de ellas pueden ser Wordle [40], Wordaizer [41], Tagxedo [42] o PytagCloud [43] entre
muchas otras. De estas, descartamos Tagxedo por lo mismo que hicimos con las
herramientas de OCR, ya que realiza el proceso online y no nos interesa por la privacidad

de los datos a utilizar:

actualidad
solo arquitectura —

relacionadas Sltiam pOdemOS omadion

t sistema Memacons
wscasveces listado
wg;scontenldos

tapaﬁ;trategn Slm
S trafico..

m::;’ogeguraminetﬁc‘ltaag temas polltlca
todasPotencial @ JempIO"" iy

sinbnimos
conceptos

anade _Categorias =

wa . contenidosPuede -
“imeegi pagina NOLICIAS

Figura 3.4. Ejemplo de Nube de Tags
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Figura 3.5. Uno de nuestros documentos al que se le aplica el OCR y la Nube de Tags

1. Wordle [44]: genera nubes a las que se les puede dar diversos formatos
visuales, a partir de un texto cualquiera elegido por el usuario. No comparte
su codigo (el codigo pertenece a IBM).

En la Figura 3.5 se muestran las palabras mas significativas obtenidas tras
realizar el OCR a la imagen de la izquierda, se representan de mayor a
menor tamano indicando cudl es su importancia.

Debido a su disponibilidad en diferentes plataformas elegimos Wordle.

2. PyTagCloud: permite crear una nube de tags simple basada en Wordle. Las
salidas que nos presenta PyTagCloud pueden ser tanto en PNG como en
HTML/CSS.

Su instalacion se realiza haciendo uso de pip [45] en nuestro equipo. Como
gueremos configurar la nube de tags a nuestra voluntad para asi poder
configurar también el diccionario con las palabras o tags que mds nos
interesan, basamos la creacion de dicha nube en el uso de unas bibliotecas
especializadas en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y en el andlisis
de textos. La biblioteca que empleamos para las pruebas es Natural

Language Toolkit (NLTK) [46] [47].
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Figura 3.6. Import de la biblioteca nltk

Ademas, usamos la biblioteca Gensim [48] que empleamos para el analisis
textual cuya importacion en nuestro codigo se muestra en la Figura 3.6.
Para la correcta instalacion de la biblioteca NLTK es necesario ejecutar la

orden de la Figura 3.7.

Al ejecutarla, se abre una ventana emergente con los complementos de
NLTK, como se muestra en la Figura 3.8. En ella se pueden seleccionar los
mas deseados. En nuestro caso los seleccionamos todos marcando la casilla

HALLH .

Se observa que no lo tenemos instalado asi que realizamos su instalacion,
la cual conlleva unos minutos como se observa en la interfaz que nos ofrece

la herramienta (Figura 3.9).

m pip

Ip-to p e naconda

Figura 3.7. Instalacion del NLTK



MLTK Downloader

[ Models |
Identifier Name Size Status
all All packages nfa partial
all-corpora All the corpora nfa not installed
all-nltk All packages available on nltk_data gh-pages branch nfa partial
book Everything used in the NLTK Book nfa partial
popular Popular packages nfa partial
tests Packages for running tests nfa not installed
third-party Third-party data packages nfa not installed
Download Refresh

Server Index: https://raw.githubusercentent.com/nltk/nltk_data/gh-pages/index.xml

Download Directory: |/Users/emartrus/nltk_data

Figura 3.8. Instalador de NLTK

0@ NLTK Downloader
Collections m All Packages
Identifier Size Status
all All packages nfa installed
all-corpora All the corpora nfa installed
all-nitk All packages available on nltk_data gh-pages branch nfa installed
book Everything used in the NLTK Book nfa installed
popular Popular packages nfa installed
tests Packages for running tests nfa installed
third-party Third-party data packages nfa installed
Download Refresh
Server Index: https://raw.githubusercontent.com/nltk/nltk data/gh-pages/index.zml
Download Directory: | /Users/emartrus/nltk data
Finished downloading collection 'all'.

Figura 3.9. Proceso de instalacion de NLTK
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En nuestro caso obtenemos errores con los certificados SSL, indicandonos
gue los debemos instalar mediante la orden Install Certificates.command.
Por ejemplo, basta con ejecutar una orden como:
» /Applications/Python\ 3.6/Install\ Certificates.command

Solucionando los problemas que se nos presentan al ejecutar el script.

El uso de NLTK nos permite descartar todas aquellas palabras de uso
cotidiano y quedarnos con las que mas no interesan, siendo muy simple de
implementar y con la posibilidad de cambiar al idioma que deseemos en

cualquier momento.

3.5 Weka

Entre las principales herramientas de ML que podemos encontrar para realizar la

clasificacién de las palabras mas determinantes en los departamentos correspondientes

en nuestro TFG podemos analizar las siguientes:
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1.

2.

Azure Machine Learning Studio [49]: cuenta con una interfaz de arrastrary
soltar que no requiere experiencia en codificaciéon. Pero se necesita un
enfoque aplicado al aprendizaje automatico.

Permite integrar la tecnologia en su trabajo rapidamente. La interfaz visual
también permite exportar datos relacionados con el anadlisis predictivo. Por
lo que es sencillo compartir sus hallazgos con los miembros de la junta
ejecutiva u otros superiores.

Hay una versién gratuita disponible que le permite experimentar con el
programa y cémo funciona. El precio comienza en $ 9.99 por mes [50].
Amazon Machine Learning [51]: presenta la misma tecnologia utilizada
internamente por sus cientificos de datos. En este momento se encuentra
disponible para los clientes que se suscriben al servicio. Es una opcién ideal
para los cientificos de datos que necesitan confiar en el aprendizaje
automatico para cumplir con plazos ajustados.

Ofrece tres capacidades de prediccion de aprendizaje automatico. Con lo

cual no es necesario conocer ningin método de aprendizaje automatico



antes de importar datos. La herramienta analiza la informacion vy elige la
mejor para usted.

Sin embargo, la fijacidn de precios para la tecnologia de Amazon no es tan
sencilla como lo que Microsoft proporciona [52].

Watson Machine Learning [53]: crea modelos de ML con herramientas de
aprendizaje automatico visuales que ayudan a los usuarios a detectar
patrones y tomar decisiones aplicando Deep Learning.

Usa herramientas de ciencia de datos de cédigo abierto e interactua con la
informacidén de arrastrar y soltar en los tableros [55].

Google Cloud Machine Learning Engine [56]: permite entrenar modelos de
aprendizaje automatico y después usar la prediccion en linea o la prediccién
por lotes. sus tarifas son sustancialmente menores que otros proveedores
[57].

BigML [58]: se basa en el aprendizaje automatico [59]. Importa datos de
multiples fuentes y construye modelos rapidamente. También se puede
insertar en aplicaciones moviles y usarlos para hacer predicciones. Ofrece
un plan gratuito, aunque también dispone de niveles premium que son de
pago (a partir de los 30S) [60].

6. Dataiku_[61]: ofrece bibliotecas de aprendizaje automatico usando
Python. Dispone de una interfaz donde se puede realizar el
entrenamiento de cualquier modelo. No publica los precios de su
servicio ya que no estan en su pagina web, pero estos pueden variar
segun las necesidades.

7. Weka [62]: programa especializado en mineria de datos y aprendizaje
automatico capaz de importar datos, filtrarlos y utilizarlos para crear
modelos, entre otras opciones. Dispone de una cantidad elevada de
herramientas y de gran utilidad. Creada con Java y distribuida de forma
libre, junto con su AP/ y documentacién.

Entre algunas de sus caracteristicas se encuentran visualizadores de datos,
tablas y agrupamientos de datos respecto a la actividad desarrolldandose en
el propio programa, un catalogo de filtros para los datos, su propia

extension de archivos que Weka reconoce automaticamente (arff), una
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consola por donde ejecutar érdenes y una gran gama de clasificadores y
estructuras de datos como se muestra en la Figura 3.10.
La mineria de datos o Data Mining utiliza cuatro clases de tareas:

e (Clasificacion.

e Agrupamiento (clustering).

e Regresion.

e Reglas de asociacion.
Para llevarlas a cabo, se sirve de técnicas estadisticas, algoritmos
matematicos y algoritmos de aprendizaje automatico que ayudan a mejorar

el rendimiento en base a la experiencia.

También proporciona acceso a bases de datos via SQL gracias a la conexidn
Java Database Connectivity (JDBC) y puede procesar el resultado devuelto

por una consulta hecha a la base de datos.

& Weka GUI Chooser - O x

Program Visualization Tools Help
Applications

[ Explorer J

Experimenter J

'WEKA

The University {
of Waikato

KnowledgeFlow J

l

Woaorkbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analy sis { J
Version 3.9.5
{c) 1999 - 2020
The University of W aikato
Hamilton, New Zealand

Simple CLI
L J

Figura 3.10. Interfaz Weka escritorio



Escogemos Weka, debido a su gran sencillez, a que dispone de una interfaz de escritorio
y a que retne numerosos filtros y modelos de entrenamiento que ayudan a valorar con

gran detalle el banco de datos a obtener.

El estudio de los otros 2 (Google Cloud e IBM Watson Machine Learning) quedan

descritos en el Anexo C.

3.6 CSV y formato de archivo ARFF

Weka trabaja con archivos de extension ARFF que son de texto plano y se compone de

dos partes: la cabecera y los datos.

Archivos ARFF

Antes de empezar a comentar ejemplos que hemos realizado con nuestros archivos
analizamos los archivos Weka:

1. La cabecera: incluye la definicion del nombre de la relacién y la declaracién

de los atributos y su tipo.

o Definicion de relacion: define el nombre de la relaciéon de datos que

contiene el archivo (Figura 3.11).

El nombre de la relacion debe ser de tipo String.

@relation <nombre_de_la_relacion> <tipo_de_dato>

Figura 3.11. Definicion de la relacion

@attribute =nombre_del_atributo> <tipo_de_dato>

Figura 3.12. Declaracidn de los atributos
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o Declaracion de atributos: después de definir la relacion, se deben

declarar los atributos de los datos y el tipo de valor que admite cada

uno, un ejemplo se muestra en la Figura 3.12. La eleccion de los

atributos que deben aparecer en la tabla se toma en un proceso

previo de seleccidn de datos. El formato de declaracion de un atributo

depende del tipo de dato.

Los tipos de datos que aceptan estos archivos y algunos ejemplos son:

Numeéricos: se definen como NUMERIC, REAL o INTEGER para
numeros (Figura 3.13).

Fechas: se escribe el dato de la fecha seguido de DATE (Figura
3.14).

También se pueden hacer combinaciones con las distintas
unidades de tiempo (Figura 3.15).

Cadenas de caracteres: se declaran como STRING y deben
seguir las normas bdsicas comentadas al principio sobre las
separaciones de espacios (Figura 3.16).

Enumerados: definir atributos y dar una lista de los posibles
valores que puede tomar en nuestra relacidon (Figura 3.17).
Estos valores se deben expresar entre corchetes y separados

entre si por comas.

Una utilidad practica es usar una declaracién enumerado para

suplir la falta del tipo boolean (Figura 3.18).

@attribute numero MUMERIC
@attribute numero_real REAL

@attribute numero_entero INTEGER

Figura 3.13. Datos numéricos en un archivo ARFF



@attribute fecha_completa DATE 'dd-MM-yyyy HH:mm:ss’

Figura 3.14. Fechas en un archivo ARFF

@attribute hora DATE HH:mm
@attribute anyo DATE yyyy
@attribute fichaje DATE 'dd-MM HH:mm'

Figura 3.15. Unidades de Tiempo en ARFF

@attribute 'cadena de caracteres' STRING
@attribute cadena_de_caracteres STRING

Figura 3.16. Cadenas de Caracteres en ARFF

@attribute naipe {As, 2, 3, 4, 5, 6, 7, Sota, Caballo, Rey}
@attribute 'Sistema operativo' {Windows, 'Distro Linux', 'Mac 0S'}

Figura 3.17. Listas de valores en un documento ARFF

@attribute boolean {TRUE, FALSE}

Figura 3.18. Atributos Booleanos en un documento ARFF

@Adata

Figura 3.19. Se abre el apartado de los datos en un ARFF

47



48

2. Datos (datasets): la seccidn de los datos comienza con la declaracién, que
es una simple linea que denota el comienzo, Figura 3.19.
Seguida de esta declaracidn, se encuentran los datos. Cada linea representa
una instancia. Dentro de cada instancia, los atributos se separan con comas.
Estos atributos deben aparecer en el orden en que se declaran en la secciéon
de la cabecera.
Si algln valor no esta definido, se representan con el signo “?”. Por ultimo,

también podemos atender a la definicidn de la clase.

e Atributo clase o de referencia: |la etiqueta de clase se asigna de
manera simbdlica a uno de los atributos de la relacién (por defecto,
sera el ultimo de la declaracion de atributos). El atributo clase o de
referencia se convierte asi en la variable que deseamos predecir,
pero no se distingue de los demas en el archivo. ARFF. Asi, podemos
cambiar la etiqueta de clase cuantas veces deseemos. La
importancia de esta etiqueta se puede observar mas claramente en
los procesos de clasificacion, ya que son interesantes para construir

los modelos (llamados también clasificadores).



4. Sistema
desarrollado

En este capitulo se muestra la implementacién del sistema desarrollado.
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4.1 Introduccion

En este TFG se empezod a trabajar por la linea de drdenes o ventana de terminal, en un
sistema operativo MacOS. En ese equipo comenzamos el renderizado de los PDF desde
el terminal logrando conseguirlo con éxito, asi como el OCR correspondiente, ante el
gran numero de documentos de entrada y la posibilidad de agilizar todo este proceso se
decidié realizar la implementacién en Python usando la herramienta PyCharm [63],
logrando asi aligerar todos estos procesos y también el de la obtencién de vectores
identificativos. Sin embargo, en la parte final del proyecto, debido a que la pandemia de
COVID-19 nos impidié seguir haciendo uso de ese equipo se cambié de sistema
operativo a Windows, debido a que desde el inicio se buscd en todo momento el uso de
bibliotecas que puedan usarse en ambos sistemas operativos, no existié ningln tipo de
conflicto en ese cambio. Realizando la ultima parte del proyecto que corresponde al uso
de la IA en Windows Unicamente como describimos en la Figura 4.1. En esta figura queda

descrito como se trabajan los 3 primeros pasos en PyCharm en MacOS y luego tras lo

Fases del desarrollo del sistema

Migracion

Figura 4.1. Fases del desarrollo entre los 2 Sistemas Operativos
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explicado se realiza la migracién a Windows para acabar realizando el ultimo paso de la

IA en este Ultimo SO.

En lo que se refiere a la instalacidn en MacOS primero descargamos la biblioteca poppler

y luego realizamos la instalacion:

» ruby -e "$(curl -fsSL
https://raw.githubusercontent.com/Homebrew/install
/master/install)" 2> /dev/null

» brew install poppler.

En el caso de Windows haciendo uso de la orden conda podemos instalarlo también sin

mayor tipo de problema.

» conda install -c conda-forge poppler

En la Figura 4.2. se muestra como aplicamos la orden a nuestros PDF, en el caso en
concreto de uno que se llama RENOVACION.pdf, se generan 3 archivos ppm donde el

Unico que tiene informacion de valor es el foo-page-002.ppm.

Si aplicamos la siguiente orden al archivo PDF, se obtendria una imagen por cada

pagina del documento:

» pdfimages RENOVACION.pdf foo-page

Unversioned synlinks 'python®,
“python3”, “python3-config®, 'pip3’ etc., respectively, have been installed into

s - Jusz/local/opt/python/libexec/bin
2% You can install Python packages with
[ct POF pip3 install <package>
They will install into the site-package directory
foo- foo- foo- RENOVACION fusr/local/lib/python3.7/site-packages
page-002ppm  page-001ppm  page-000.ppm
See: https://docs.brew.sh/Homebrew-and-Python
glib
Bash completion has been installed to:
fusr/local/etc/bash_completion.d

qt

We agreed to the Qt open source license for you.
If this is unacceptable you should uninstall.

qt is keg-only, which means it was not symlinked into /usr/local,
because Qt 5 has CMake issues when linked.

If you need to have qt first in your PATH run:
echo 'export PATH="/usr/local/opt/qt/bin:$PATH"' >> ~/.zshre

For compilers to find gt you may need to set:
export LDFLAGS="-L/usr/local/opt/qt/1ib"
export CPPFLAGS="-T/usr/local/opt/qt/include"

emartrus@iMac-de-adnin-2 PDF % pdfimages RENOVACION.pdf foo-page
enartrus@iMac-de-admin-2 PDF % pdfimages RENOVACION.pdf foo-page[|

Figura 4.2. Resultado de Poppler en MacOS por Terminal
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1stDir = os.walk(path)

root, dirs, ficheros lstDir
fichero ficheros:
(nombreFichero, extension) = os.path.splitext(fichero)
(extension = ):
1stFiles.append(nombreFichero+extension)

(1stFiles)
(
( (1stFiles))

Figura 4.3. Tratamiento de los PDF en Pyhton

En la Figura 4.3 se muestra como realizar la implementaciéon en PyCharm, a
través del uso de bucles for, obtenemos la lista de los archivos PDF que tengamos en el
directorio donde nos encontramos, destacar que path estd declarado para estar

ubicados en el directorio donde se ejecuta el script.

Con el método os.walk(path) obtenemos una lista de todos los archivos que
tengamos en el directorio donde estemos, recorriendo esta lista obtenemos dichos
archivos, con el splitext obtenemos una tupla con el tipo de objeto y su nombre, asi pues
con el siguiente if, obtenemos todos los archivos .pdf y los anadimos a un array vacio

donde se tendria con su valor.

Tras esto, recorremos el array de PDF uno por uno y separando en las imagenes

en primer lugar como se muestra en la Figura 4.4.

Hay que mencionar que con fname damos nombre a cada png en funcién del
nombre del archivo y con el shutil hacemos una copia del archivo a un directorio con el

mismo nombre del archivo.
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proyect IstFiles:
(proyect)
nombredirectorio= +proyect

o05.mkdir(nombredirectorio)

pages = convert_from_path(proyect)

(pages)
( (pages) )

i, page (pages ) :
fname =proyect+ +str(i)+
(fname)
page. save( fname )
shutil.copy(fname, nombredirectorio)

Figura 4.4. Tratamiento de los PDF por pdgina y guardando cada pdgina como Imagen

4.2 Renderizado de los documentos y tratado de las imagenes

Para su instalacién de ImageMagick en MacOS utilizamos:

» ruby -e "S(curl -fsSL
https://raw.githubusercontent.com/Homebrew/ins
tall/master/install)" < /dev/null 2> /dev/null

Y posteriormente para instalarlo con brew:

» brew install imagemagick; brew install exiftool; #etc

En el caso de Windows la instalacidon también es muy sencilla, si entramos en la pagina
web de la biblioteca de ImageMagick [64] solo tenemos que instalar el instalador
deseado en funcidn del n? de bits de nuestro Sistema Operativo tal y como se muestra

en la Figura 4.5.
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Install ImageMagick on Windows

You could build ImageMagick by yourself, but it requires a build tool chain like Visual
Studio to compile it. The easiest way is simply downloading a prebuilt binary of
ImageMagick for your architecture (win32 or wine4).

You can download it from the following link:

http://www.imagemagick.org/download /binaries/

Choose a binary for your architecture:

Windows 32-bit
ImageMagick-6.9.0-4-Q16-x86-dll.exe

Windows 64-bit
ImageMagick-6.9.0-4-Q16-x64-dll.exe

Figura 4.5. Instaladores ImageMagick Windows

Downloading from https://akamai.bintray.com/a8/a8e25c1ch3c218b9besl1aake93dal
OB R R RN R S SRR R IR AR SRR DL S AN 100 0%
Pouring libomp-9.@.1.catalina.bottle.tar.gz
® /usr/local/Cellar/libomp/9.8.1: 9 files, 1.3MB
Installing imagemagick dependency:

. Downloading https://homebrew.bintray.com/bottles/libtaal-2.4.6_1.catalina.ba
Downloading from https://akamai.bintray.com/38/38212486e78db33048438cFFe3Bb6
ORGP RO ARSI OOGANNREREANNEREEES 100.0%
Pouring libtool-2.4.6_1.catalina.bottle.tar.gz
Caveats
In order to prevent conflicts with Apple's own libtool we have prepended a "g"
so, you have instead: glibtool and glibtoolize.
Summary
fe 30 de Enero de 2020 ® /usr/local/Cellar/libtool/2.4.6_1: 71 files, 3.7MB
Installing imagemagick dependency
Downloading https://homebrew.bintray.com/bottles/ilmbase-2.4.8.catalina.bott
Downloading from https://akamai.bintray.com/9f/9f6c1102¢28977b7cof2db7812e9c
R R AR RRE AR E R URRRRAARRR R AR RRRORGARARRRARRRRREEES 100.0%
Pouring ilmbase-2.4.8.catalina.bottle.tar.gz
® /usr/local/Cellar/ilmbase/2.4.8: 455 files, 6.2MB
PUERTOS DEL ESTADD Installing imagemagick dependency:
AUTORIDAD PORTUARIA DE SANTA CRUZ Downloading https://homebrew.bintray.com/bottles/openexr-2.4.0. catalina.bott
DEPARTAMENTO DE DOMINIO PUBLICO Downloading from https://akamai.bintray.com/8d/8d0035149642480cesf2cf7ef7e4l
B T e e P P e TR UL N
Pouring openexr-2.4.8.catalina.bottle.tar.gz
Ref: RENOVACION OTORGAMIENTO DE LA AUTORIZACION ADMINISTRATIVA PARA OCUPACION DE fusr/local/Cellar/openexr/2.4.0: 162 files, 6.9MB
UNA SUPERFICIE DE 200 M2 ENTRE LOS NORAYS 12 ¥ 14 DE LA TERCERA ALINEACION DEL DIQUE Installing
EXTERIOR DEL FUERTO DE GRANADILLA Downloading https://homebrew.bintray.com/bottles/imagemagick-7.0.9-21.catali
Downloading from https://akamai.bintray.com/cb/ch7176660e7ffc9863edbla2cbess
OB R RN R S S S DR RIR AR R E LSRR RS 100 0%
Pouring imagemagick-7..9-21.catalina.bottle.tar.gz
Estimados sefiores B /usr/local/Cellar/imagemagick/7.8.9-21: 1,488 files, 24.5MB
eats
libtool
| dia de 07/02/2020y In order to prevent conflicts with Apple's own libtool we have prepended a "g"
ndo de use de esta drea pern n en el Puerto de you have instead: glibtool and glibtoolize.
o, solicitamus ampliacién de dicho otorgamiento hasta el 31 g M admin-2 ~ % cd Desktop/ProyectoOCRG/ProbandoImage
mera Instanca y que iMac-de-admin-2 ProbandoImage % convert RENOVACION.pdf RENOVACION-imagen.

Santa Cruz de Ten:

miento a favor de e onsignataria e

nec

por ur
de 2020 segin las mismas condici

nes en las que se salicité en una

ito

tar a este

convert: no images defined "RENOVACION-imagen.png' @ error/convert.c/ConvertImageC
73.

Muchas gracias por su atens

Mac-de-admin-2 ProbandoImage % convert —density 158 RENOVACION.pdf img.p

p

Muy atentamente, no images defined “img.ppm' @ error/convert.c/ConvertImageCommand/3273.
emartrus@iMac-de-admin-2 ProbandoImage % convert —density 158 RENOVACION.pdf img.t
iff

. convert: no images defined ‘img.tiff' @ error/convert.c/ConvertImageCommand/3273.

. kifﬂshio \ . emartrus@iMac—de-admin-2 ProbandoImage % convert —density 158 RENOVACION.pdf img_%

By AT \ W 04d.tiff

\_ﬁ fENbR\FE \ \ convert: no images defined "img_%@4d.tiff' @ error/convert.c/ConvertImageCommand/3

~ R Mac-de-admin-2 Probandolmage % convert —density 150 RENOVACION.pdf image
Jedey Castilla Gil

Alfaship convert: no images defined ‘imagen.ppm' @ error/convert.c/ConvertImageCommand/3273

ing Age:

emartrus@iMac-de-admin-2 ProbandoImage % pdfimages RENOVACION.pdf foo-page
emartrus@iMac-de-admin-2 ProbandoImage % convert foo-page-22.ppm: —modulate 38 mo
d_bright_30.ppm

convert: unable to open image 'foo-page—@@2.ppm:': No such file or directory @ err
or/blob.c/OpenBlob/3496.
convert: no decode delegate for this image format °' @ error/constitute.c/ReadImag

Nitsship Agency /562.
“ o convert: no images defined “mod_bright_38.ppm' @ error/convert.c/ConvertImageComma

Mac-de-admin-2 ProbandoImage % convert —brightness-contrast 10x33 foo-pa
————— = ge-0082.ppm output.ppm

Mac-de-admin-2 ProbandoImage % I

Figura 4.6. Salida de ImageMagick por terminal



RENOVACION (1 pagina)

2P & @) [aws

(1 4 alfaship (ualfaship

Santa Cruz de Tenerife a 30 de Enero de 2020

Santa Cruz de Tenerife a 30 de Enero de 2020

sre
PUERTOS DEL ESTADO

PUERTOS DEL ESTADO AUTORIDAD PORTUARIA DE SANTA CRUZ DE TENERIFE

AUTORIDAD PORTUARIA DE SANTA CRUZ DE TENERIFE DEPARTAMENTO DE DOMINIO PUBLICO

DEPARTAMENTO DE DOMINIO PUBLICO 4

Ref; 1A PARA OCUPACION DE

Ref: RENOVACION OTORGAMIENTO DE LA AUTORIZACION ADMINISTRATIVA PARA OCUPACION DE UNASUPERFICIE DE 200 M2 ENTRE LOS NORAYS 12 ¥ 14 DE LA TERCERA AUNEACION DEL DIQUE
UNA SUPERFICIE DE 200 M2 ENTRE LOS NORAYS 12 Y 14 DE LA TERCERA ALINEACION DEL DIQUE EXTERIOR DEL PUERTO DE GRANADILLA

EXTERIOR DEL PUERTO DE GRANADILLA

n el dia de 07/02/2020 y

Muy atentamente
Muy atent e A .
| i - shiP -,
\ i N AHG FE Y
) ‘ TeNERITE \J
o ENERFE
2 Alaship Shipping Agency S.L
Jedey Castilla Gil
Alfaship Shipping Agency S.L
- - @ﬁ
e 2o i

" fi<e

Figura 4.7. Documento original a la Derecha y el resultado con GIMP a la Izquierda

Como comenzamos desde el Terminal de MacOS se muestra como editar las

imagenes a través de este ejecutando 6rdenes como:

» convert -brightness-contrast 10x33 nombreArchivoEntrada.ppm

nombreArchivoSalida.ppm

En la Figura 4.6. se muestra como se editan las imagenes siendo los nimeros 10x33 un
indicador del brillo y contraste. Ambos nimeros pueden ir desde -100 a 100, siendo los

numeros negativos una reduccidn del efecto a editar.

Por tanto, en nuestro ejemplo aumentamos el brillo en un valor de 10 y el
contraste en un valor de 33. Comparando el resultado con el documento original
podemos observar la mejoria en el tratamiento del documento y viendo como se

eliminan esos elementos no deseados ya mencionadas en numerosas ocasiones como
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i, page (pages):

imagenEdit = proyect+ +

fname = proyect+ + (i) +
MyImage( =fname) img:
img.brightness_contrast( )
img.save( =imagenEdit)
shutil. copy(imagenEdit, nombredirectorio)
o0s . remove( fname)

MyImage( =proyect+
img.brightness_contrast(

img.save( =proyect+ )
shutil.copy(proyect+ nomb redirectorio)
0s. remove( Fname)

Figura 4.8. Tratamiento de las imdgenes en Python

marcas de agua y demas. Si bien el resultado se parece al que conseguimos con
GIMP la ventaja de ImageMagick es que nos permite tratar un gran numero de
imagenes, mientras que con el GIMP perderiamos demasiado tiempo con cada imagen

a editar, Figura 4.7.

Tras los pasos de cédigo explicados en el apartado anterior vemos que a

continuacion procedemos a explicar la implementacion del ImageMagick en Pycharm.

En la Figura 4.8. se muestra el uso de Image para aumentar el brillo de las
imagenes que nos han salido en funcién de la pagina, hay que decir que hemos tenido

gue contemplar los casos en los que los que los PDF solo tengan una pagina.
El brillo y el contraste se trata con la funcidn: brightness_contrast (10,33).

Siendo los nimeros 10x33 un indicador del brillo y contraste correspondiente

como ya hicimos en la ventana de érdenes.

4.3 Reconocimiento optico de caracteres

La instalacidon de Tesseract en MacOS es muy similar a las anteriores instalaciones,

siguiendo los pasos de a continuacion:
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¢ Tesseract at UB Mannheim

The Mannheim University Library (UB Mannheim) uses Tesseract to perform OCR (optical character recognition) of historical
German newspapers (A e Pre ung 'R ger). The latest results with OCR from

more than 360,000 scans are available online.

Tesseract installer for Windows

Normally we run Tesseract on Debian GNU Linux, but there was also the need for a Windows version. That's why we have
built a Tesseract installer for Windows.

WARNING: Tesseract should be either installed in the directory which is suggested during the installation or in a new
directory. The uninstaller removes the whole installation directory. If you installed Tesseract in an existing directory, that

directory will be removed with all its subdirectories and files.
The latest installers can be downloaded here:

(32 bit) and
(64 bit) resp.

Figura 4.9. Instalacion Tesseract Windows

» ruby -e "S(curl -fsSL
https://raw.githubusercontent.com/Homebrew/install/master/instal

)" < /dev/null 2> /dev/null

Para posteriormente hacer: brew install tesseract

En lo que respecta a la instalacion en Windows entrando en el GitHub de

Tesseract tenemos los ejecutables para su instalacidn, Figura 4.9 [62].
Para trabajar desde el terminal en MacOS tenemos que hacer uso de la orden:

» tesseract imagen.ppm out

En Pycharm tras tener nuestras imagenes editadas, realizamos el OCR, usando
pytesseract, Figura 4.10. Con el método imagetostring() pasandole como parametro de
entrada una de las imagenes, generando asi salidas.txt N siendo N el nimero de paginas

del PDF.
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Hay que destacar que volvemos a estudiar el caso de que el PDF tenga mas de

una sola pdgina o Unicamente una sola pagina.
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i, page (pages) :
imagenEdit = proyect+ (i) +

imagen = cv2.imread( =imagenEdit)
sret = pytesseract.image_to_string(imagen)

text = proyect + (i) +
f= (text

f.write(sret)

f.close()

shutil. copy(text, nombredirectorio)
5. remove ( imagenEdit)

imagen = cv2.imread( =proyect+
sret = pytesseract.image_to_string(imagen)

text = proyect+
f= (text

f.write(sret)

f.close()

shutil. copy(text, nombredirectorio)
05 . remove(proyect+

Figura 4.10. Implementacion del OCR en Python

files = []
i, page (pages) :
text = proyect+ + (i) +

files.append(text)
(proyect+ ) outfile:

unido files:
{unido) infile:
line infile:
Lline:
outfile.write(line)

Figura 4.11. Formado de una unica salida de Texto Plano



Para obtener un Unico diccionario, necesitamos tener un Unico txt por PDF, por
lo tanto, decidimos concatenar los distintos archivos para obtener un Unico txt tal y
como muestra en la Figura 4.11, del que obtenemos las palabras significativas y una

nube de tags.

4.4 Obtencion de vectores identificativos

La instalacion de la biblioteca de lenguaje natural que ya hemos explicado en el capitulo
3.4 se realiza de igual manera tanto en Windows como en MacOS. El proyecto a partir

de este paso se realiza Unicamente en Pycharm a excepcion de Weka.

A continuacion, explicamos con mas detalle una de las partes mas tediosas del
proyecto como fue la de cémo confeccionar un diccionario y el desarrollo de las

diferentes opciones como pueden bigramas-trigramas o términos simples.

4.4.1 Deteccion de palabras sin preprocesado

En la Figura 4.12 se muestra cémo hacemos el procesado de las palabras utilizando el
metodo split() que devuelve una lista de palabras o tokens usando un sep como
separador. Ademas, podemos especificar el separador particular (el separador

predeterminado es cualquier espacio en blanco.

4.4.2 Método split para contar candidatos a palabras
A continuacion, importamos el método que crea un diccionario con la frecuencia de
aparicidn de los elementos en una lista:

» from collections import Counter
Tras esto, usamos el método Counter para contar el nimero de veces que los candidatos
a palabra aparecen en el texto:

> print("CALCULO METODO SPLIT:", Counter(word_candidates), "\n")

Seguimos con una relacién significante-significado donde a la lista de candidatos se les

i

quita los simbolos "'y "', Figura 4.13.
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» strippedcandidates = [w.strip("".") for w in wordcandidates]

Le podemos anadir otros simbolos (por ejemplo: ?, /, :...) y después mostramos el
numero de veces que los candidatos aparecen en el texto tras sacarles los signos de

puntuacion:

'Canaria', '"Alfaship', 'Shipping"', 'Agency', ',', 'S.L", "."', "{', "
'B75@938048"', ')', ',', '"Inscrita', 'en', 'el', "Registre', 'Mercant
'Paimas"', '," 'Felie', '1218', ',', 'del', 'temo', 'Genera', "
es', '1%88', ',', 'hoja', 'GC—442B8', '.', 'Inscripcién', '1°
'Imnserita', 'con', 'mumerc', '@582', 'Registre', 'Oficial', 'Entidades',
'Especi', ':', 'OU', 'alfaship', 'Santa', 'Cruz', 'de', 'Tenerife', 'a'
'de', 'Enero', 'de', '2@828', 'Sres', '.', ':', 'PUERTOS', 'DEL', 'ESTADO
'AUTORIDAD', "PORTUARIA', '"DE', 'SANTA', 'CRUZ', '"DE', 'TEMERIFE"', 'DEPARTAME
NTO', '"DE', '"DOMINIO', "PUBLICO', 'Ref', ':', "RENOVACION', "OTORGAMIENTO', 'DE"
s '"LA'", "AUTORIZACIOM', 'ADMINISTRATIVA"', 'PARA', '"OCUPACION', 'DE', 'UNA', 'SUP
ERFICIE', 'DE', '2@8@8', 'M2', 'ENTRE', 'LOS', 'NORAYS', '12', '¥', '14', '"DE', 'L
A', '"TERCERA', 'ALIMEACION', 'DEL', 'DIQUE', 'EXTERIOR', 'DEL', 'PUERTO', "DE"',
'GRANADILLA', 'Estimades', 'sefiores', ',', "En', 'wista', 'del', 'wvencimiente',
'del" 'etorgamiente', 'a', 'faver', 'de', 'esta', 'consignataria', 'en', 'el’',
‘'dia', 'de', '@7/@2/2828', 'y', 'pueste', 'que', 'el', 'bugque', 'Que', 'esta',
'haciende', 'de 'use', 'de', 'esta', "'drea', 'permanecera', 'aum', 'en', 'el"',
'Puerte', 'de', 'Granmadilla', 'per', 'un', 'periede', 'indetermimade', ',"', 'so
lieitames"', 'ampliacién', 'de', 'diche', 'otorgamienmte', 'hasta', 'el', '31', 'd
'Marze', 'de', '2828', 'segun', 'las', 'mismas', 'condiciones', 'en', "las"',
'se', 'solicité" 'em', 'una', 'primera', 'instancia"', 'y', 'Que', 'wvolw
'a', 'adjumtar', 'a', 'este', '"escrite', 'Muchas', 'gracias', 'per', 'su'
, 'ateneiom', 'Muy', 'atentamente', ',', '4', 'oe', 'TENERIE"', 'Jedey', 'Castill
a', 'Gil', 'Alfaship', 'Shipping', 'Agency', 'S.L', '.', 'Alfaship', 'Agency', '
Las', 'Palmas', '—', 'Tenerife', '—', 'Gibraltar', '—", 'Algeciras', '—', "'Ceuta
'y '—', 'Barceleona', '—-', 'Tarrageona', "—', "Huelwa', '—', 'Cartagena', 'bunker.
agency', '@', 'alfaship.com', '—', 'offshore', '@', 'alfaship.com', '24', "hrs',
'phone', ':', '"+34'", '928', '247', '"978', 'www.alfaship.com"']
emartrus@iMac—de—admin—2 prueba %

Figura 4.12. Print del metodo Split

CALCULO METODO SPLIT: Counter({'de': 13, '—"' 'en': B, 'el': B, 'a
'que': &%, 'Alfaship': 3, 'del': 3, 'DEL" : 5 3, 'Shipping': 2, 'S.

2, '"Inscrita': 'Registro': 2, = 2, "2@2@8': 2, "LA':
'otorgamiento’ 2, '"por 2, 'Agency': 2, "jal': 1, 'Canari
1, 'Agency, ( 1, 'B7&B93846), 1, 'Mercanmntil': 1, 'Paimas,"':
'Felie': 1, 'teme': 1, "General': 'Sociedades': 1, '1988,': 1,
hoja': 1, 'GC 'Inscripcién’ g ¢ "f'": 1, "com': 'mumero’ :
1, '@s@2': 1, 'Oficial 1, "Emtidades' 'Especi:': ourt: o1, "
alftaship': 1, 'Santa’: Cruz': 1, '38 1 1, "Sres.': L | 'p
UERTOS': 1, '"ESTADOD': 1, "AUTORIDAD': 1, s '"SANTA': 1 'CRUZ': 1,
'TEMERIFE': 1, 'DEPARTAMENTO': 1, 'DOMINIO 1, 'PUBLICO': 1, "Ref: 1, '"RENOVA
CION': 1, '"OTORGAMIENTO': 1, "AUTORIZACION 1, "ADMINISTRATIVA': 1, 'PARA': 1,
'OCUPACION": 1, '"UNA': 1, 'SUPERFICIE': 1, '2@8@8': 1, '"M2': 1, "ENTRE 1, "LOE":
'NORAYS': 1 '12': 1, '¥'=z 1, '"14': 1, '"TERCERA': 1, 'ALINEACION 'DIQUE

'EXTERIO 1, '"PUERTO': 1, '"GRAMADILLA': 1, 'Estimades': 1, 'sefiores,
1, '"wista': 1, 'wvencimienteo': 1, 'faveor': 1, 'comsignataria 1, 'dia
'‘eF/ez/2ez2e 'puesto': 1, 'bugue': 1, 'haciende': 1, 'uso': '‘drea’
'permanecera 'aun': 1, 'Puerteo': 1, Granmadilla': 21, 'wum':z 1, periodo
'indeterminado 'solicitamos': 1, 'ampliacién': 1, 'dicho': 1, "hasta
1, 'Marzo egun': 1, "mismas': 1, 'condiciones':z 1, 'se': 1, 'sol
"uma " : primera': 1, 'instancia': 1, 'volvemos 1, 'adjumtar': 1,

'escrito': 1, 'Muchas': 1, 'gracias': 1, 'su': 1, "atencion': 1, 'Mu

'atentamente, ': 1, '"4': 1, 'oe 1, "TEMERIE': 1, '"Jedey': 1, 'Castilla"':

'Gil': 1, 'Palmas"': 'Gibraltar': 1, 'Algeciras': 1, 'Ceuta': 1, 'Barcelon

1, 'Tarragona': 1, '"Huelva': 1, 'Cartagena': 1, 'bunker.agency@alfaship.com’

'offshore@alfaship.com': 1, '24': 1, 'hrs': 1, 'phene:': 1, '+34': 1, '928°'
1, '@78': 1, 'www.alfaship.com':z 1})

Figura 4.13. Método Split con el uso de Counter
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CALCULD METODO SIGNIFICAMNTE-SIGMIFICADO: Counter{{'de': 13, "'—': 9, 'DE': B, 'e
n"': 5§, 'el': 5, 'a': &, 'qQque': &, 'Alfaship': 3, 'del': 3, '"DEL': 3, 'esta': 3,
'Shipping': 2, 'S.L': 2, 'Inscrita': 2, 'Registro': 2, 'Las': 2, '"Tenerife': 2,
'2@2@8': 2, '"LA': 2, 'otorgamiento': 2, y': 2, "por'z 2, "las':z 2 'Agency': 2,

1
'jal': 1, 'Camaria': 1, 'Agency,': 1, '"(C.1.F': 1, '"B76@93B46),': 1, 'Mercantil®

'Paimas,': 1, 'Folie': 1, '118,': 1, 'tomo': 1, 'General': 1, 'Sociedades’:
'1988,"': 1, 'hoja': 1, 'GC-442B8': 1, 'Inscripcién': 1, '1°*': 1, 'S': 1, 'co
1, "numerec': 1, '@E@2': 1, 'Oficial': 1, 'Entidades': 1, 'Zona': 1, 'Especi:
'ou': 1, 'alfaship': 1, 'Santa': 1, 'Cruz': 1, '3@': 1, 'Enero': 1, 'Sres'
'"PUERTOS': 1, 'ESTADO': 1, '"AUTORIDAD': 1, 'PORTUARIA': 1, 'SANTA"':
'CRUZ': 1, 'TENERIFE': 1, 'DEPARTAMENTO': 1, "DOMINIO': 1, 'PUBLICO': 1, 'Re
H 1, '"RENOVACION': 1, '"OTORGAMIENTO': 1, '"AUTORIZACION': 1, 'ADMINISTRATIVA":
1, "PARA': 1, '"OCUPACTION': 1, '"UNA': 1, 'SUPERFICIE': 1, '288"': 1, 'M2': 1, 'EN
TRE': 1, 'LOS': 1, 'NORAYS': 1, '12': 1, '¥': 1, "14': 1, 'TERCERA': 1, 'ALIMEAC
ION': 1, 'DIQUE': 1, 'EXTERIOR': 1, "PUERTO': 1, 'GRANADILLA': 1, 'Estimados': 1
, 'sefiores,': 1, '"Em': 1, 'wista': 1, 'vencimienteo': 1, 'favor': 1, 'consignata
ria': 1, 'dia': 1, '@7/ez/2828': 1, 'puesto': 1, 'buque': 1, 'haciendo': 1, 'uso
' 1, 'drea': 1, 'permanecera': 1, 'aun': 1, 'Puerte': 1, 'Granadilla': 1, 'un':
1, '"periodo': 1, 'indeterminado,': 1, 'solicitamos': 1, 'ampliacién': 1, 'dicho
' 1, '"hasta': 1, '31': 'Marzo': 1, 'segun': 1, 'mismas': 1, 'condiciones': 1
, '"se': 1, '"solicité': 1, 'uma': 1, 'primera': 1, 'instancia': 1, 'volvemos': 1,
'adjuntar': 1, 'este': 1, 'escrite': 1, 'Muchas': 1, 'gracias': 1, 'su': 1, 'at
encion': 1, 'Muy': 1, 'atentamente,': 1, '4': 1, 'oe': 1, '"TENERIE': 1, 'Jedey':
1, 'Castilla': 1, 'Gil': 1, 'Palmas': 1, 'Gibraltar': 1, 'Algeciras': 1, 'Ceuta
': 1, 'Barceleona': 1, 'Tarragona': 1, 'Huelva': 1, 'Cartagena': 1, 'bunker.agenc
yRalfaship.com': 1, 'offshorefalfaship.com': 1, '24': 1, 'hrs': 1, 'phone:': 1,
'+34': 1, '9@28': 1, "Z247': 1, '978': 1, 'www.alfaship.ceom': 1})

Figura 4.14. Método Significante-Significado

> print("CALCULO METODO SIGNIFICANTE-SIGNIFICADO:",

» Counter(stripped_candidates), "\n")
Y por ultimo establecemos una relacién significante-significado tras convertir las

palabras a minusculas como se muestra en la Figura 4.14.

Creamos una lista de candidatos sin signos de puntuacidon convertidos a

minusculas (lower()):

» lowercasestrippedcandidates = [s.lower() for s in strippedcandidates]

Y se muestra el nimero de veces que los candidatos sin signos de puntuacion y en

minusculas aparecen en el texto, como se muestra en la Figura 4.15.

> print("CALCULO TRAS CONVERSION A MINUSCULAS:",

Counter(lowercasestripped_candidates), "\n")

>
4.4.3 Deteccion de palabras con preprocesado del texto

Importamos las bibliotecas que mostramos arriba para obtener los tokens. Que son la

lista de tokens resultado de aplicar el tokenizer del NLTK al nuestro texto.
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» tokens = [w for w in word_tokenize(headline)]

» print(tokens)

A continuacion, se muestra la salida que nos puede dar este ultimo Token.

'+34': 1, '928': 1, '247': 1, '"9FB': 1, 'www.alfaship.com': 1})

CALCULO TRAS CONVERSIONM A MINUSCULAS: Counter({'de" N
6, 'el': 5, 'alfaship': &, 'las': &, 'a': &, 'gue'
iento': 3, 'yw': 3, 'esta': 3, '"shipping': 2, 's.l1"':
: 2, 'santa': 'cxuz': 2, "2@2a': 2, "la': 2,
la':z: 2, '"por' 'agency': 2, '"jal': 1, '"canaria':
'b7HRTIBLE) , 1, 'mercantil 1, 'paimas,': 1, "folio':
1, 'general': 'sociedades': 1, '1988,': 1, 'hoja': 1,
pciém': 1, "1°': 1, 'S': 1, 'eom': 1, 'numerec': 1, '@6@2': 1,
idades': 1, 'zona': 1, 'especi 1, 'ou': 1, '3@': 1, 'enero':
': 1, 'puertos': 1, 'estad 'autoridad': 1, 'portuaria': 1,
1, 'dominio': 'publico': , 'ref:': 1, 'renovacion': 1,
administrativa': 1, 'para': 1, 'ocupacion': 1, 'superficie':
1, 'entre': 1, 'les': 1, 'merays': 1, '12': 1, '14": 1,
n': 1, "digque' 1, '"exterior': 1, 'estimados’' 'sefiores, ":
encimiento': 1, 'fawveor': 1, 'consignataria': 1,
te': 1, 'bugue 1, "hmaciendo': 1, 'uso': 1,
1, 'un': 1, '"periodo': 1, 'indeterminado,':
1, 'dicho': 1, 'hasta': 1, '31': 1, '"marzo':
iones': 1, 'se': 1, '"solicité" 1, 'primera':
'adjuntar" 1, '"este': 1, '"escrito': 1, "muchas 1, 'gracias':
ncionm': 1, 'muy': 1, 'atentamente,’ 1, '4': 1, 'oe': 1, 'tenerie
1, 'castilla': 1, 'gil': 1, 'palmas': 1, 'gibraltar': 1,

1, 'barceleona': 1, 'tarragena': 1, ‘'huelwva': 1, 'cartagena':
'offshorePalfaship.com': 1, '24": 1, 'hrs':
"247': 1, '"97B': 1, 'www.alfaship.com': 1})

21,

‘l:FI

P

2!
'uma':
1i

2!
‘agency, '
1i

1!

i,

1i
'solicitamos":
'segun': 1,
'instancia': 1,

1,

1,
1,

1!
1,

Figura 4.15. Con la conversion a minuscula

Figura 4.16. Implementacion de los Splits en Python
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'"tenerife’:
imscrita':
'puerto’:

"11@,
'ge—4428B8 " :
'eficial"
1,
'autorizacion':
‘288" :
'tercera':

'‘e7/ez/ 2820 :
'permanecera’:

'mismas’':
1!

'algeciras':

'en': &, 'del'
3, 'otorgam
'registro’
2, '"gramadil
'"{e.1.f': 1
1, '"tomo':
1, '"inscri
1, 'ent
'sTes':z 1,
'departamento
1-
1, 'm2"':
'alimeacio
1, 'w
1, 'pues
1, 'aun':
'ampliacién':
1, 'condic
'volvemos': 1,
'su'z 1, 'ate
1, '"jedey':
1, 'ceuta’
'bunker.agency
'phonez'z 1, °

2i

1i

1!
'wista':




4.4.4 Obtencion de la lista de tokens con un tokenizer y filtrado no

alfabético

De la lista de candidatos, queremos quitar los candidatos que no tienen caracteres

mnn [}

alfabéticos ("', '."...). Para ello, importamos la biblioteca de Python encargada de la

gestidn de expresiones regulares:

» import re

Obtenemos una lista de tokens del texto que han pasado el filtro. Para obtener la lista,

como se muestra en la Figura 4.17:

1. Se convierte el texto a minusculas (headline.lower())
2. Se tokeniza el texto en minusculas (wordtokenize(headline.lower()))
3. Se afaden a la lista alphatokens los tokens que empiezan por un cardcter
alfabético (re.match(“*[a-z]+.%))
» alphatokens = [w for w in wordtokenize(headline.lower()) if
re.match(“*a-z]+.”, w)]*

» print(alpha_tokens)
4.4.5 PoS tagging

Tras realizar los imports procedemos a través del Pos a etiquetar las categorias

gramaticales de cada palabra del texto como mostramos en la Figura 4.19.

#Lista de tokens del texto convertido en minusculas

» tokens = [w for w in word_tokenize(headline.lower())]

#PoS tagging de los tokens de la lista

» tagged_tokens = nltk.pos_tag(tokens)

Todas las etiquetas las se muestran en la Figura 4.20.
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Mostramos alpha_tokens
['ja', 'canmaria', 'alfaship', 'shipping', 'agency', 's.l', 'e.1.f', 'b76893046"
'imscrita', 'en', 'el', 'registro', 'mercantil', 'de', 'las', 'paimas', 'folio
, 'del', 'tomo', 'genera', 'de', 'socliedades', 'hoja', 'gc—442BB', 'inscripcilén
, 'inserita', 'con', 'numero', 'registro', 'oficial', 'entidades', 'zona', 'espd
ci', 'ouw', 'alfaship', 'santa', 'cruz', 'de', 'tenerife', 'a', 'de', 'enero', '
e', 'sres', 'puerteos', 'del', 'estado', 'autoridad', 'portuaria', 'de', 'santa'
'gruz', 'de', 'tenerife', 'departamento', 'de', 'dominieo', 'publice', 'ref', '3
enovacion', 'otorgamiente', 'de', 'la', 'autorizaciom', 'administrativa', 'para
;, 'ocupacion', 'de', 'una', 'superficie', 'de', 'm2', 'entre', 'los', 'norays',
'y', 'de', 'la', 'tercera', 'alineacion', 'del', 'digue', 'exterior', 'del', 'p
erto', 'de', 'granadilla', 'estimades', 'sefiores', 'en', 'vista', 'del', 'venc
miento', 'del', 'otorgamiente', 'a', 'favor', 'de', 'esta', 'consignataria', 'e
', 'el', 'dia', 'de', 'y', 'puesto', 'que', 'el', 'bugue', 'que', 'esta', 'hacid
nde', 'de', 'uso', 'de', 'esta', 'drea';, 'permanecera'; 'aun';, 'en'; 'el', 'puely
to', 'de', 'granadilla', 'per', 'un', 'periode', 'indetermimado', 'soclicitamos’
‘ampliacién', 'de', 'dicho', 'otorgamiento', 'hasta', 'el', 'de', 'marzo', 'de
'segun', 'las', 'mismas', 'condiciones', 'em', 'las', 'que', 'se', 'solicité’
'en', 'uma', 'primera’, 'instancia', 'y', 'que', 'volvemos', 'a', 'adjuntar',
a', 'este', 'escrito', 'muchas', 'gracias', 'por', 'su', 'atencion', 'muy', 'atad
ntamente', 'oe', 'tenerie', 'jedey', 'castilla', 'gil', 'alfaship', 'shipping’',
'agency', 's.l', 'alfaship', 'agency', 'las', 'palmas', 'tenerife', 'gibraltar’
'algeciras', 'ceuta', 'barcelona', 'tarragona', 'huelva', 'cartagenma', 'bunker
agency', 'alfaship.com', 'offshore', 'alfaship.com', 'hrs', 'phone', 'www.alfas
ip.com']
emartrus@iMac—de—admin—2 prueba %

Figura 4.17. Salidas de los tokens

re.match("*[a-z]+.

Figura 4.18. Aplicar NLTK en Python

#Para hacer el etiquetaje de categoria gramatical de un texto, importamos el tokenizer (word tokenize) y
#el PoS tagger (pos tag), ambos de la Libreria NLTK
from nltk import word tokenize, pos tag

Figura 4.19. Biblioteca NLTK
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Si gueremos ver que significan estas etiquetas PoS podemos describir su significado:

e DT: Determinante.

e JJ: Adjetivo.

e NN: Nombre en singular.
e NNS: Nombre en plural.
e VBD: Verbo en pasado.
e VBG: Verbo en gerundio.
e MD: Verbo modal.

e [N: Preposicion.

e PRP: Pronombre.

e RB: Adverbio.

e (C: Conjuncién coordinada.

e (CD: Numeral.

4.4.6 Buscador de n-gramas
#Lista de tokens del texto convertido en minusculas

» tokens = [w for w in word_tokenize(headline.lower())]
#Lista de bigramas

» print ("BIGRAMAS:", list(ngrams(tokens, 2)),"\n")

#Lista de trigramas

» print ("TRIGRAMAS:", list(ngrams(tokens, 3)))

Una vez importamos todo lo que necesitamos, podemos obtener diferentes n-gramas
gue nos puedan interesar como puedan ser correos electrénicos, numeros de teléfonos

y demas (Figura 4.22). Pero no todos los ngramas nos pueden interesar.
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Mostramos POS
[{"Fa"', "NN'), ( ('canmaria', "NN'), ('alfaship"',
NM')}, {('agemcy ("=.1", "NN"), (".", "."), (" "0("); ("=.2
"NN" )Y, [ 7 4 o L")y "))y 0y "y")y ("imscrita’
s "33'), ('en ("e . , ('registre', '"FwW'), ('mercamtil', "'FwW'),
de', "Fw'}), {('"paimas", "MNN'}, (",', ","}, {'Felie', "MN'),
s 'CDYY, (', [ 3 'Fw'), ('"teme"', "MNN'), {('genera', 'WNN')}, ('1"',
., ('de', '"FW'), ('socie '"FwW'), ('aess', 'cD'), (',", Y.
Y e 0 '.'), ('"inscripecién', "'WB')}, (' s "CD"),
NP'), ('inscrita', s ('"conm', "WN')}, ('numerc', "NN'), ('@5@82', 'CD'),
istro', "MN'}, ('oficial"', '3J3')}, {('entidades', 'MNS'}, ("zonma', 'VBP'), [
i'y, "WMN')}, (': '), ('"ou', "'33'}), ('alfaship', '"NN'}, ('santa', "JJ"'),
", 'NN'), ('de "IN, tenerife', 'Fw'), ('a', 'DT'), {('3@', 'CD'), ('de"',
{"enera', "FwW'), I s "IN'), ('2828', 'CD"'), {('sres', "MNS"'), {[('.', "."'),
'}y, ('puertos" '"NM')}, ('del', "MN'}, {('estado', 'NN'}, ('auteoridad"', "
portuaria', 'NN ('de', "IN'), ('santa', "FW'), ('eruz', "NN'), ('de"',
"IN'"), {('"tenerife', 'Fw {"departamento', 'Fw'), ('de', "Fw')}, ('domimio', 'F
w'), ("publice', "Fw'}, ( "WNM')}, ('z", "'}, ('reneowvacion', 'MNN'}), ('oBtorg
amiento', 'IN'}), ('de', s ("1la', "FW'), ('autorizaciom', "NN'), ('adminmistr
'
'

'MMN'), ('shipping', '

ativa', "FwW'), ('para", {"ocupacion’ "WN'), ('de', "IN"'), {(‘umna', "JJ3"'),
{'"superficie', "NN"'}, ( 'y, "IN')Y, ('Z288°' 'cD'), ('m2', "MNS'), ('entre', '3
"}, ('los', '"WVBP'), ('norays', '33'), (*'12', 'cD')}, ('w', '33I'), ('21&", 'cD'), (
"IN}, ('la', '"FW')}), ('tercera', 'JJ'), {('alinmeacien', "'WNN'}, {('del"', "NN"
digue', "WNN')}, ('exterior', '33'), ('del', "FwW'), ('puerto', "'WNN')}, ('de',
{'granmnadilla', '"FwW')}, {('estimados', "'J3')}, ('sefiores', 'HNNS"'),
'y "FW'}), ('wista', 'Fw'), {('del', 'Fw'}), ('vencimiente', 'FwW']},
('etorgamiente', "IM'}, ('a', 'DT'), ('faver', "MNN'), ('de', "IN'), ('est
'"FwW'), ('consignataria', "MNNS'}, {('en’ '"IN')}, ('"el"', *"33'), {('dia', "NN'),
de', 'IN'), ('@7/@2/2820', "CD'}, ('y', 'NNS'), ('puesto', '3JJ3'), ('que',
('"el", "WN')}, ('bugque', "NN'}, {('que', "NN'), ('esta', '3J]3'}), ("haciemdo',
N*'), ('de', "IN'), ('uso’', "Fw'), ('de', 'Fw'), ('esta', "Fw'), ('drea’', "Fw'),
{"permanecera', "WNN'}, ("aun', "NN'}), ('enm', "IN'), {('el', "FwW'), ('puerto', 'FW
'}y, ('de', "FW'), ('gramadilla', 'FW'), ('por', "FW'}, {('"um', "33'}), ('periocdo',
"NN')}, ('indetermimade', 'MNN'}, (',', ','), ('sclicitameos', 'JJ3'), ('ampliacién
s "WNN"), ('de', '"IN'}), ('dicho" '"FwW'), ('otorgamiento', 'FW'), ('hasta', "NN"')
{("el", "Fw'}), ('3212", 'cD"'), ("' s "FW'), {('marzo', "FW'), ('de', "IN'}, ('282
'y, '"CD"), ("segun', "MNN"'), ('las 'CC'), ('"mismas" "WNT), | endiciones"', 'NN
'), ("em', '"IN'), ('las", "NN')}), ('Que', "NN'), ('se', "FW'), ('solicits&', "NN"
{("en', "FW'), ('"una', '33'), ('primera', "MN'}, 'imstancia®, "NM"')}, ('y', 'M
{("gque', "WMN')}, ('"wvolwvemos', 'WBD'), ( 'y 'DT'), ('adjumtar', "NWNN'}, ('a',
'"MMN'), ('"escrite', '"MWN')}, ('muchas', "NN')}, ('gracias', "MNMN')}, [
'33"), ("atencienm', "MNN'), {('muy', "WN'), ('atentamente', '
("4, "CD'), ('oe', '"MNN'}, ('tenerie', "'NN')}, ('jedey', 'NN'),
{'"castilla", , ('gil', "MN'), ('alfaship', "NN'}, ('"shipping', '"MNN'}, ('ag
ency ', "MN')}, "NM' )Y, (".", 'Yy, ('alfaship', "MNN')}, {("agency', "'NN"'}, (
'las"', '"VBD'), ('palmas' "MMT)Y, s "NNP'), ("tenerife’', "WM'), ('—', "NNP"'},
{'gibraltar', "'WNN'}, . "WMP')}, {('algeciras', 'VBZ'}), ('—', "MNP'}, ('ceuta'
"NM'}, ('—', "MNP')}, ('barcelena', 'NN'}, —'y "WNP'}, {('tarrageona', "HNN"')}, (
"MMP '), ('"huelwa', "WNMN')}, (" « "NMP ("cartagenma', '"MN'), ('"bunker.agenc
"MM'), ('@', '"MNP'}), ('alfaship.com"', vez'), {('—', "NNP')}, ('offshore', 'RB
('@, 'vBD'), ('alfaship.com', 'J33'}), ('24', 'CD"), ("hrs" '"MNM')}, ('phone',
(vz0, 1:21), ('4+3&4', "NN'), ('928', 'CD'}, ('247', 'eD'}, ('97B', 'CD'},
{("www.alfaship.com', "NN")}]

Figura 4.20. Etiquetado POS en Python

#Para hacer la hisqueda de n-gramas de un texto, importamos el tokenizer (word tokenize) y los métodos de bisqueda
#de n-gramas, ambos de la Libreria NLTK

from nltk import word tokenize
from nltk.util import ngrams

Figura 4.21. Import de los ngramas

4.4.7 Busqueda de n-gramas que son colocaciones

Para hacer la busqueda de n-gramas que son colocaciones, importamos el tokenizer
(word_tokenize) y los métodos de busqueda de colocaciones, ambos de la biblioteca

NLTK.
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» from nltk import word_tokenize

» from nltk.collocations import *
De los métodos de busqueda de colocaciones, cargamos las métricas de calculo de los

bigramas y trigramas candidatos a ser colocaciones como se muestra en la Figura 4.22.

» bigram_measures = nltk.collocations.BigramAssocMeasures()

» trigram_measures = nltk.collocations.TrigramAssocMeasures()

Definimos las funciones a utilizar como pueden ser getcollcandidates(),

refiltercandidates() y getnbest_candidates().

Figura 4.22. Bigramas y Trigramas salida Python

et_coll_candidates(tokens): : .
i i i I N PEP 8: block comment should startwith'#' &
bigramcandidates = BigramCollocationFinder.from_

candidates = TrigramCollocationFinder.fro

bigramcandidates, trigramcandidates

re filter candidates(bigram coll candidates, trigram coll candidates):

bigram_coll_candidates.apply word_filter( (re.match(r'\W' s

trigram_coll_candidates.apply word_filter( wi (re.match(r'\W'w)))
bigram_coll_candidates, trigram_coll candidates

get_n_best candidates(bigram candidates, trigram candidates, n best collocations):

nbest_bigram candidates = bigram candidates.nbest(bigram measures.pmi, n_best collocations)

nbest_trigram_candidates = trigram_candidates.nbest(trigram_measures.pmi, n_best_collocations)
nbest_bigram_candidates, nbest_trigram_candidates

Figura 4.23. implementacion de los métodos de arriba
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get_collocations( n_best_collocations):

bigram_coll_candidates, trigram_coll_candidates = get_coll candidates(tokens)
bigram coll_candidates_filtered, trigram_coll_candidates_filtered = re_filter_candidates(bigram_coll_candidates,trigram_coll candic

best_bigrams_cand, best_trigrams_cand = get_n_best_candidates(bigram_coll_candidates_filtered, trigram coll candidates filtered, =

collocation_candidates = best_bigrams_cand + best_trigrams_cand
( collocation_candidates
collocations = ["_".join(cc) cc collocation_candidates]

collocations

collocations = get_collocations(headline. lower(),10)
( collocations)

Figura 4.24. Funcion de GetCollocations

Donde:

1.

getcollcandidates() recibe de pardmetro de entrada los tokens que
mencionamos antes y obtiene los trigramas y bigramas candidatos a ser una
colocacion.

refiltercandidates() recibe de entrada tanto los bigramas como trigramas que
sean candidatos y se quitan aquellos que tengan algin non-word
element.getnbest_candidates() recibe pardmetros de entrada tanto los
bigramas, como trigramas como las mejores colocaciones, y obtiene por salida

los mejores candidatos.

Y por ultimo, la funcién get_collocations realiza las siguientes acciones principales:
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Crea la lista de tokens del texto (word_tokenize).

A partir de la lista de tokens, busca los bigramas y trigramas que son candidatos
a ser colocaciones segln unos calculos estadisticos. En este caso, se realiza el
calculo del Pointwise Mutual Information (PMI).

Retorna los N mejores candidatos.

Dando por salida los mejores bigramas y trigramas candidatos.



TERMINOS CANDIDATOS A SER COLOCACIONES ['200_m2', '24_hrs', '247_978', '4_oce',

'24_hrs_phone', '247_978_www.alfaship.com', '4_oce_tenerie', '928_247_978"',
emartrus@iMac—de—admin—-2 prueba % [Jj

Figura 4.25. Ejemplo de Trigramas obtenidas

word2display="_".join( [1lu.replace( ) lu collocations])

wordcloud = WordCloud( =500) . generate(word2display)
wordcloud.to_file(proyect+ )

shutil.copy(proyect + nombredirectorio)

o5 . remove( proyect+ ]

plt.figure()

plt.imshow({wordcloud
plt.axis( ]

i, page (pages):

borrador = proyect + (i) +

os. remove(borrador)

( proyect+
shutil.copy(proyect + nombredirectorio)
o5 . remove( proyect+ ]

Figura 4.26. Implementacion de la Nube de Tags en Python

Una vez tenemos esto, se obtiene la nube de tags tanto de esta manera como
con PyTagCloud, como con esta ultima lo hemos conseguido de una manera mucho mas
rapida, aplicamos esta, pero hemos de destacar que de la otra manera podemos realizar

un filtrado con mayor personalizacion.

4.4.8 Nube de Tags

Por ultimo, en nuestro cédigo se muestra como se obtiene la nube de palabras o de tags

y como se guarda en la Figura 4.26.

Destacar que todo documento que se genera se usa en un método o un paso posterior,
por eso una vez que los obtenemos los vamos copiando en nuestro directorio y se borra

del directorio raiz, es por ello que se incorporan los métodos os.remove().

Como se muestra en la Figura 4.27, nuestro proyecto funciona adecuadamente.
Destacar que por ejemplo para el pdf documentoAsiento-8 tenemos 4 paginas y por
tanto primero salen 4 imagenes, después se convierten en otras 4 editadas, se obtiene
el OCR de cada una de ellas en formato txt y una salida de las palabras claves en formato

PNG.

69



DominioPublico DirectoricdocumentoAsiento

DominioPublico

Directoriodocurmento. ento-6.pdf
DirectoriodocumentoAsiento-7. pdf
DirectoriodocumentoAsiento-8.pdf

Directoriodocumento. ento-9_pdf

Directoriodocurmento. ento-10. pdf

DirectoriodocumentolAsiento-11. pdf

DirectoriodocumentoAsiento-12 . pdf

DirectoriodocumentoAsiento-13. pdf

Directoriodocumento. ento-14_pdf

Directoriodocurmento. ento-15.pdf

Directoriodocumento. ento-16.pdf

DirectoriodocumentoAsiento-17. pdf

Directoriodocumento. ento-18_pdf

Directoriodocurmnento.

Directoriodocurmento,

DirectorioSolicitud de otorgamiento de nueva autorizacidn admin
DirectorioSOLICITUD DE PRORROGA DEL PLAZO EN EL TRAMITE DE A
Director olicitud para res: ar obras de reacondicionamiento nawve.p+

YYYYYYYYYYYYYYTYY

DirectorioSolicitud renovacidn otorgamiento local 6, ubicado en la D

PPOPPRPPDD

n Contral = Python C
R Lan

Figura 4.27. Trabajo con los Directorios

Figura 4.28. Implementacion del etiquetado y conformado del csv
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4.5 Filtros y clasificadores aplicados

Esta Ultima parte de nuestro proyecto y que se corresponde al uso de Weka como

herramienta de ML, se realiza con una herramienta de escritorio que ofrece Weka [65].

Como ya se ha expuesto anteriormente, de nuestros PDF hemos obtenido a
través del uso de bibliotecas las palabras claves, asi como su peso para poder trabajar

de una manera mas comoda.

Obteniendo, asi como salida de los PDF en primer lugar, unas imagenes de las
gue sacamos unos archivos de texto plano (txt) para posteriormente, tener las palabras
con su peso representativo a partir de las veces que aparece en el texto y distintas

férmulas para obtener este peso.

Estas palabras claves se guardan en archivos csv, separadas por comas,
realizando en este apartado del trabajo un etiquetado de cada una de estas palabras
claves. Como se muestra en el cédigo anterior ponemos de titulo (Términos, TFid,
Seccién), haciendo referencia al término, a su peso y a la etiqueta del departamento. La
forma de etiquetacion se basa en los distintos departamentos que componen la entidad:
Dominio Publico, Recursos Humanos, Secretaria General, Infraestructuras y por ultimo

Sistemas Informacion.

Por consiguiente, para poder asi realizar el etiquetado hemos procedido ha sido
escribir la etiqueta DOMINIO, RRHH, SECRETARIA, SISTINFO e INFRA siempre como
ultima palabra del documento csv; asi, de esta forma, posteriormente va a ser mas facil
el procesamiento del lenguaje, simplemente accediendo a la ultima palabra o bien a la

etiqueta determinada.

» <recursos_humanos,5.248495242049359, RRHH>

Esta muestra real hace referencia a un documento del departamento de Recursos
Humanos y se especifica como tal con la etiqueta final empleada, para el entrenamiento
de los modelos se guarda en un archivo txt tal como se ve en el ejemplo, pero sin estar

“<>" incluidos.

71



Para la experimentacion, previamente se han filtrado y modelado los datos,
trasladandose a una cantidad de 29.312 términos a 3 archivos enriquecidos con formato
arff. Estos archivos han sido creados de forma estandar mediante la consola de Weka,
donde para su creacidon es necesario tener separadas en carpetas diferentes cada
conjunto de frases con la misma clase; después se ha ejecutado la orden adecuada para
automaticamente generar un documento arff, que contiene unas anotaciones para

Weka.

Una vez preparamos el archivo arff se muestra como ha quedado abriéndolo

como txt para mayor comodidad como se muestra en la Figura 4.29.

Debemos destacar la relacién y los atributos y su declaracion correspondiente,
haciendo hincapié especialmente en el atributo clase que viene definido con los

departamentos a los que hacemos referencia.

En nuestro caso, los términos que utilizamos para la clasificacién proceden de los
archivos CSV, al trasladarse a los archivos ARFF, quedan como se muestra en la Figura
4.28. Primero tenemos que definir como atributos (@attribute) los tipos de datos que

vamos a utilizar.

El primer atributo Text del tipo String recopila todos los términos o palabras

claves obtenidos.

El segundo atributo number del tipo Numeric representa el peso de cada

término, asi como su importancia en cada archivo.

Y por ultimo el tercer atributo que es una clase, y que albergara los distintos

departamentos donde se clasifican la totalidad de los textos.

Detalles para tener en cuenta: cuando migramos los datos desde el archivo CSV
al archivo ARFF, surgen ciertos problemas debido a que en ciertos términos se
introducen comas o comillas simples en medio de éstos provocando que tengamos que

realizar la optimizacidn de estos términos.
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@relation BancpPruebas_TFG

@attribute text string
@attribute number NUMERIC
@attribute @@class@@ {DOMINIO,RRHH,SECRETARIA,SISTINFO,Infra}

@data

13:00_mas ,4.417726683613366,Infra
1713755_nombre,5.110873864173311,Infra
1955/2000_arti(u10,5.110873864173311,lnfra
2018 d.,5.110873864173311,Infra

al _kvy,5.110873864173311,Infra
articulo_lel,4.705498756065147,Infra
autoridad_portuaria,5.110873864173311,Infra
b-g2 846817,5.110873864173311,1Infra
boe_27/12/2000,5.110873864173311, Infra
bosch_garganta,5.110873864173311,Infra

¢/ _via,A.705408756065147,Infra

c400410 _motivado,5.110873864173311,Infra
cd_(dOOle,S.110873864173311,lnfra
consumidores_cuyos,4.705408756065147, Infra
cuyos_suministros,4.705408756065147,Infra
d. jaime,4.705408756065147,Infra
darsena_pesquera,5.110873864173311,Infra
devuelvan_firmada,4.705408756065147,Infra
distribucién_electrica,5.110873864173311,Infra
e-gen~2019/000066-02/01/2019_10:32:00,5.110873864173311,Infra
electrica_slu,5.110873864173311,Infra

Figura 4.29. Archivo ARFF formado

De la misma manera podemos destacar que con las pruebas realizadas
obtenemos casi 30.000 términos, concretamente 29.312 términos, de los que en torno

al 1,25% presentan algun tipo de fallo.

Se realizan las correcciones oportunas y se procede a realizar la clasificacidn. Hay
gue mencionar también que Weka da problemas de la memoria ocupada en CPU si se
toman archivos ARFF de un tamafio considerable, si bien es cierto que podemos
aumentar la memoria que puede ocupar Weka, la solucién mas efectiva es el de trabajar
con archivos mas pequefios. De manera que en este proyecto se ha tomado la decisién

de dividir nuestro banco de datos en 3 archivos ARFF.

En esta la Figura 4.30 se muestra la Interfaz Weka, donde se realiza la
clasificacion de los términos con los pesos de cada una de las clases. Asi también se
puede ver la cantidad de palabras o instancias que tenemos de cada seccién o

departamento.
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& Weka Explorer

Preprocess  Classify Cluster Associate Selectatitibutes Visualize CPython Scripting

‘ Open file... | ‘ Open URL... | | Open DB... | | Generate... Undo Edit... | ‘ Save... |
Filter
“ Choose |None H Apply | Stop ‘
[ Currentrelation r Selected atiribute
Relation: BancoPruebas_TFG Aftributes: 3 Name: @@class@@ Type: Nominal
Instances: 29304 Sum of weights: 29304 Missing: 0 (0%} Distinct 5 Unigue: 0 (0%)
T AtiTibute No. Label Count Weight
| All ‘ | None | | Invert | ‘ Pattern 1|DOMINIO 5817 5817.0
2|RRHH 3996 3996.0
No. Name 3| SECRETARIA 8790 8790.0
lujtext 4| SISTINFO 4716 4716.0
5|Infra 5885 5885.0
2| |number
Class: @@dass@@ (Nom) w Visualize All

5917 5885

o l

oK
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Figura 4.30. Weka implementacion del ARFF



5 Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos.
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5.1 Introduccion

En este apartado mostramos los resultados de la implementacién de cada uno de los

procesos que componen este TFG. Los tres primeros procesos se han obtenido tanto en

Windows como en MacOS, mientras que el de Weka solo se ha verificado en Windows

(Figura 5.1). Obteniendo asi resultados favorables en todas las fases que componen esta

memoria.

Renderizado de los
documentos y del

tratado de las imagenes

Reconocimiento optico
de caracteres

Obtencion de los
vectores identificativos

Entrenamiento para la

clasificacion de la IA

Clasificacion de la 1A

La precision del renderizado
alcanzado es practicamente del 100%

La eficacia del reconocimiento optico
de caracteres es muy alta en torno a
un 95%

Los resultados que ofrecen los
vectores identificativos son
satisfactorios con porcentajes tales
como 80-85%

Alcanzando un resultado del 100%
gracias a la aplicacion de los filtros

Alcanzando resultados muy variados
en funcion del filtro pero llegando al
96%

Figura 5.1. Resultados de todos los procesos que componen este TFG
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5.2 Resultados del renderizado de los documentos y del tratado

de las imagenes

Como mostramos en la Figura 5.2, nuestro cddigo se encarga de dividir los PDF en
imagenes, en funcién del nimero de paginas que tenga el PDF, creando asi una imagen
por pagina y posteriormente editando con ImageMagick el brillo y contraste y otros

aspectos a mejorar de la imagen creando nuevas imagenes.

5.3 Resultados del reconocimiento dptico de caracteres

Una vez las imdagenes han sido tratadas correctamente, se le aplica el OCR a cada imagen
por separado y posteriormente se concatenan las salidas de texto plano en un solo
documento obteniendo unos resultados satisfactorios, se pueden ver los resultados en

la Figura 5.3. En el anexo D se muestra otros ejemplos del OCR y las imagenes.

Figura 5.2. Tratado de las imdgenes
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5.4 Resultados de la obtencion de los vectores identificativos

En cuanto a la obtencién de los vectores identificadores, como se muestra en la Figura

5.4, la obtencién de palabras claves a través del uso de la nube de palabras tiene éxito.

Si nos centramos en el uso de las collocations, con las que vamos a trabajar, se
muestra que conseguimos con éxito quedarnos con las palabras mas importantes del

texto, en este caso los ngramas como se muestra en la Figura 5.5.

Al mismo tiempo, cabe destacar que antes del paso anterior se puede observar
con cuantos documentos estamos trabajando, en el caso de esta prueba tenemos un
documento y una longitud de tres pdaginas (Figura 5.6). A continuacién, sacamos los

bigramas (Figura 5.7).

Con los bigramas formamos los archivos ARFF que exportamos a la IA. Podemos
ver que, si bien hay términos que podemos considerar descartables, la gran mayoria de

ellos representan con mayor precisién el contenido del documento PDF.

Ozalfaship

PUERTOS DEL ESTADO
AUTORIDAD PORTUARIA DE SANTA CRUZ DE TENERIFE
o (ENTO DE DOMINIO PUBLICO

TORIZACION ADNINISTRATIVA PARA OCUPACION DE

TRE LOS NORAYS 12 ¥ 14 DE LA TEACERA ALINEACION DEL DIOUE
ADILLA

et n o
UNA SUPERFICE D€ 200 M2 ENTRE LOS NORAYS 12 Y 14 D 1A TERCERA AUNEACION DEL DIQUE
EXTERIOR D€L PUERTO OF GRANADILA

1a 6L

; A«gship

GE ENERIFE

Figura 5.3. Resultado del OCR comparado con la imagen inicial
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R imagen.ppm

Edit Llanguage Font Layout Color

Your Text

= ] [
= & =8 =0
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y 0, 88 § condad 53828 seaey
z atencion 5 bunker.agency@alfaship.com ‘-9 S Sox
&  EspeciEstimados C uso Ceuba lﬁ: mgo w
'UNA SUPERFICIE DE 200 M2 ENTRE LOS NORAYS 12 ¥ 14 DE LA TERCERA AUINEACION DEL DIQUE hac endo SOCIedades V|5ba 5760 QLbraIuar E E
o £ 789,02 ()5 0 Permanccera AUTORDADI §
Earcgonfug 2 &gé 5% g E Ar{]}_:ls_gals |n8eberml;nado 5 ﬁ
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o I <gssAIfas ips::
G g Bloes 0D = G RENOVACION
SPUERTOS 93 GRANADLLAD §8 a0 Ogvfwwalfashlpcom
PGEIE%P%\"" s60graCiaS qeciras g%ES-Lg
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§E8 5RO e prinera 85 8 88 Fo? :“EEJ e
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Figura 5.4. Resultados con la nube de palabras

["ja", 'Canaria', 'Alfaship', 'Shipping', 'Agency"', ',', 'S.L', '.', "(', "
C.1.F", L'y '"B76@93046', ")', ',', '"Inscrita', 'enm', 'el', 'Registro', 'Mercant
ilv, 'd : 'Paimas', ',', 'Folie', '118', ',', 'del', 'tomo', 'Genera', '
1", 'de', 'Sociedades', '1988', ',', 'heja', 'GC—442BB', '.', '"Inscripeciém', '1°
'y "f', 'Inscrita', 'con', 'numereo', '8582', 'Registro', 'Oficial', 'Entidades',
'Zona', 'Especi', , 'Ou', 'alfaship', 'Santa', 'Cruz', 'de', 'Tenerife', 'a’
, '3@', 'de', 'Enero', 'de', '2828', 'Sres', '.', ':', '"PUERTOS', 'DEL', 'ESTADO
'y "AUTORIDAD', 'PORTUARIA', 'DE', 'SANTA', 'CRUZ', '"DE', 'TEMERIFE', 'DEPARTAME
NTO', 'DE', 'DOMINIO', 'PUBLICO', 'Ref', ':', "REMNOVACION', 'OTORGAMIENTO', 'DE'
. 'LA', '"AUTORIZACION', 'ADMINISTRATIVA', 'PARA', 'OCUPACION', 'DE', "UNA', 'SUP
ERFICIE', 'DE', '2@@', 'M2', 'ENTRE', 'LOS', 'NORAYS', '12', '¥', '14', 'DE', 'L
A', '"TERCERA', 'ALIMEACION', 'DEL', 'DIQUE', 'EXTERIOR', 'DEL', 'PUERTO', 'DE',
'GRANADILLA', 'Estimados', 'sefiores', ',', 'Em', 'wista', 'del', 'wvencimiente',
'del', 'otorgamienteo', 'a', 'faveor', 'de', 'esta', 'consignataria', 'en', 'el',
'dia', 'de', '@7/02/2828', 'y', 'puesto', 'gue', 'el', 'buque', 'qQue', 'esta',
'haciendo', 'de', 'uso', 'de', 'esta', 'drea', 'permanecera', 'aun', 'en',
'Puerto', 'de', 'Granadilla', 'por', 'un', 'periocdeo', 'indeterminadeo', ',
lieitames', 'ampliacién', 'de', 'dicho', 'otorgamiento', 'hasta', 'el', '31',
e', '"Marzo', 'de', '2828', 'segun', 'las', 'mismas', 'condiciones', 'en', 'las"',
'que', 'se', 'solicité&', 'en', 'una', 'primera', 'instancia', 'y', 'que', 'wolwv
emos', 'a', 'adjumtar', 'a', 'este', 'escrito', 'Muchas', 'gracias', 'por', 'su'
, 'atencion', "Muy', 'atentamente', ',"', '4', 'oe', 'TENERIE', 'Jedey', 'Castill
'Gil', "Alfaship', 'Shipping', 'Agency', 'S.L', '.', 'Alfaship', 'Agency', "
'Palmas', '—', 'Tenerife', '—', 'Gibraltar', '-', 'Algeciras', '—', 'Ceuta
, 'Barcelona', '-', 'Tarragona', '-', 'Huelua' —', 'Cartagena', 'bunker.
'alfaship.com', '-', 'offshore', '@', 'alfashlp com', '24", "hrs',
'+34", "928', "'247', '978', 'www.alfaship.com']
emartrus@iMac—de—admin—2 prueba %

Figura 5.5. Resultado con los ngramas
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Figura 5.6. pasos previos en la obtencion de los vectores identificativos

Figura 5.7. Resultados de los bigramas

5.5 Resultados del entrenamiento para la clasificacion

Una vez tenemos los archivos, los importamos dentro de la aplicacidon de escritorio de
Weka. A continuacion, a los términos les aplicamos un filtro que convierte las String a
vectores de palabras para su correcta manipulacién. Sin este filtro, las bibliotecas de

Weka no serian capaces de leer los datos.

El siguiente paso después del filtrado es la instanciacién del modelo a entrenar

creando un modelo vacio y sin datos.

Se ajustan las diferentes opciones disponibles para dicho modelo mediante la

técnica de validacidn cruzada.
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Entrenando el modelo creado, finalmente se estima su nivel de eficiencia
mediante el nivel de aciertos y fallos y los diferentes tipos de errores, también con la

precision y recall posteriormente explicados.

La técnica de validacion cruzada (o cross validation) es una manera de entrenar

los modelos, de forma que los datos obtenidos se utilizan al maximo.

La forma normal del entrenamiento consiste en tener dos conjuntos de datos de
diferente tamafio y con el de mayor tamano (por ejemplo, un 80% de los datos totales),
utilizarlos para entrenar el modelo y los restantes (el 20%), para comprobar su resultado

Optimo.

Mediante cross validation, los datos totales son particionados también en dos
subconjuntos, pero esta vez se toman N particiones del total de datos, usando N-1 para

entrenary 1 para la clasificaciéon en departamentos.

La diferencia es que este proceso se repite varias veces cambiando las
particiones escogidas consiguiendo con un solo conjunto de datos la simulacion de tener

varios conjuntos.

Especificamente, en este estudio se ha utilizado la validaciéon cruzada de 10
vueltas. Esta opcidn es la que viene por defecto en la biblioteca de Weka y se ha seguido
el consejo, puesto que en la mayoria de las veces que se ha experimentado los

parametros estandar suelen ser éptimos.

5.6 Resultados de la clasificacion

A continuacidn, mostramos como construimos el clasificador y los distintos

clasificadores:

1. ZeroR: en primer lugar, seleccionaos ZeroR (arriba a la izquierda). Este
clasificador clasifica a todos los datos con la clase de la clase mayoritaria. Es
decir, si el 90% de los datos son positivos y el 10% son negativos, clasificara
a todos los datos como positivos. Es conveniente utilizar primero este

clasificador, porque el porcentaje de aciertos que obtenemos con él es el
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€ Weka Explorer

gue tienen que superar con el resto de los clasificadores. Antes de lanzarlo,
seleccionamos la opcién Crossvalidation para hacer el test. Y pulsamos el
botdn Start.

Como se muestra en la Figura 5.8. El resultado de clasificacion que tenemos
que batir es de un 41.3456 % de acierto, en la clasificacion de los
departamentos.

Obteniendo un 41% de aciertos (l6gico, puesto que hay diferencia de
cantidad de palabras entre las cinco clases). En el porcentaje de aciertos
desglosado por clase (TP rate, o True Positive Rate) vemos que en la tercera
clase la acierta al 100% (Secretaria, TP rate = 1) y las otras dos las falla (TP
rate = 0%).

Dada que la manera en la que funciona ZeroR: sélo acierta la clase
mayoritaria, o la primera, en caso de que ninguna sea mayoritaria. En este
caso interpreta que Secretaria es la mayoritaria por su peso como se

muestra en la Figura 5.9.
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Figura 5.8. Clasificador ZeroR
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Figura 5.9. Resultado de la clasificacion con ZeroR

Ya sabemos que el porcentaje de aciertos a superar es el del 41%. Vamos a
probar ahora con otro clasificador. Por ejemplo, el clasificador PART, que

construye reglas y que mostramos sus resultados en la Figura 5.10.

PART: siguiendo con los clasificadores probamos PART, eligiéndolo dentro

de los distintos clasificadores disponibles y pulsamos Start.

Una vez se construye el modelo y se realiza el entrenamiento se muestra
que ahora el porcentaje de aciertos es de un 96%, muy superior al del caso
base (ZeroR). En el desglose de los aciertos por clase como se puede ver en
la Figura 5.10, vemos que todas se aciertan bastante bien, siendo Secretaria
la que tiene mas aciertos (99,7%) e Infraestructuras la peor (83% de
aciertos).

Ofreciendo un resultado bastante equilibrado en los aciertos de las distintas
clases, lo que tiene sentido, puesto que partiamos de un conjunto de datos
balanceado (de este modo es posible que la clase mayoritaria tuviera mayor

porcentaje de acierto que las minoritarias).
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A continuacién, probamos a seleccionar y ejecutar otros algoritmos y ver
los resultados. En la siguiente grafica se puede ver el J48 (tree, drbol de
decision).
3. J48: como se muestra en la Figura 5.11, continuamos nuestras pruebas con
el modelo J48, este modelo también tiene un porcentaje muy alto y similar
a los anteriores con un 96,32% de acierto en la clasificacion.
4. Redes Bayesianas o Bayes Net: una red bayesiana depende de las
ecuaciones de Bayes. Una red bayesiana de este tipo es representada con
un grafo aciclico dirigido, cuyos nodos representan variables y las aristas las
relaciones condicionales; cada nodo tiene asociada una funcién de
probabilidad dependiente de los nodos que lo apuntan. Cada variable es
representada de forma booleana con sus probabilidades de que el evento

pueda ocurrir o no. En la Figura 5.12 se muestra un ejemplo bien formado

de redes bayesianas.
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5. SMO: El modelo SMO que es un algoritmo que utiliza Weka para implementacién de
Support Vector Machine (SVM), sin embargo, ha tenido unos resultados muy
inferiores a los anteriores. A pesar de la naturaleza de los diferentes kernels que se
han utilizado, la mayoria de los resultados obtenidos han sido proporcionales entre

ellos e igual de buenos en la mayoria de los casos. Los resultados del modelo SMO se

Figura 5.11. Resultado de la clasificacion con PART

muestran en la Figura 5.12.

Finalmente, se encuentra la red neuronal, que, a pesar de las esperanzas depositadas
en este modelo, tras su correcto entrenamiento con sus diferentes opciones de nodos

y capas ocultas, al llevar un tiempo con su ejecucién; el proceso lanza un error por

falta de memoria en todos y cada uno de los casos probados.
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Figura 5.12. Modelo SMO



6 Conclusiones y
posibles
ampliaciones

En este capitulo se muestran las conclusiones adquiridas tras realizar este proyecto,
ademas de la presentacién de una serie de posibles ampliaciones que se podrian llevar
a cabo en el TFG.
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6.1 Conclusiones

Gracias al avance de la tecnologia y la aparicidn de la IA y su implementacion en la vida
cotidiana de todos, se ha facilitado enormemente la realizacion de tareas diarias. Asi
mismo, en la actualidad se habla cada vez con mas frecuencia del uso de la IA y las
ventajas y facilidades que puede aportar. Sin embargo, esta tecnologia estd aun en

desarrollo y lejos de llegar a conocer su enorme potencial.

En este TFG, se realiza un estudio con las distintas herramientas de ML y que
pueden cubrir necesidades que repercuten a las distintas entidades u organismos
pertenecientes al Estado. Facilitando asi numerosas tareas y reduciendo asi una gran

cantidad de horas de trabajo.

En el estudio se descubren las distintas herramientas y se decide trabajar con
Weka por su sencillez, compatibilidad con base de datos y su flexibilidad en la

implementacién con Java y otros lenguajes como Python.

Del mismo modo, en este proyecto también se ha llevado a cabo un estudio
sobre la posibilidad de trabajar con documentos PDF, pertenecientes a las entidades
mencionadas anteriormente y que pueden servir como fuente de datos para la IA. Por
consiguiente, se realiza un estudio sobre las distintas herramientas que podemos
emplear de OCR para poder trabajar con el contenido de los documentos y con ello
eliminar los posibles defectos de los PDF al tratarlos como imdgenes, tales como: marcas
de aguas, firmas, sellos, escritos a mano... Usando bibliotecas como ImageMagick y
Tesseract, para el tratado de las imagenes y el OCR correspondientemente. La

conclusién obtenida ofrece un resultado muy favorable a estas técnicas.

Usando nubes de palabras y eliminando los términos menos significativos o mas
comunes del texto, se completa la posibilidad de obtener las palabras mas importantes
y que describan con mayor precisién cada documento. Se tiene como conclusién que es
posible obtener una gran fuente de datos que sean fieles a los documentos recibidos

con gran resultado.
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Por otro lado, una vez se tienen ese gran banco de datos, se conforman los
archivos CSV en primer lugar, y a continuacién el archivo ARFF para poder realizar el
entrenamiento y la validacion de los datos con la IA. Este entrenamiento y validacion se
realiza en Weka, usando los distintos modelos clasificadores y comprobando los

resultados obtenidos.

Finalmente, hay que destacar que durante el desarrollo de este TFG se ha puesto
en practica gran parte de los conocimientos aprendidos durante el grado, tales como
desarrollar cédigo en un lenguaje de programacién desconocido e implementacion de
bibliotecas, el tratamiento de las imagenes para el renderizado de los PDF, el trabajo
con lalAy la conformacién de los datos, muy similar al de una base de datos. Y, ademas,
se han puesto en practica distintas habilidades de ingenieria para realizar busquedas,
interpretacion y puesta en practica de la informacién obtenida en las diferentes areas
trabajadas y estar capacitado para la realizacidn y evaluaciéon de pruebas. Gracias al
desarrollo de este TFG, se ha obtenido un amplio conocimiento de las tecnologias

utilizadas desconocidas con anterioridad.

6.2 Posibles ampliaciones

En este apartado se especifican algunas posibles ampliaciones a este TFG que pueden

llevarse a cabo en futuras extensiones:

e C(lasificar documentos con otro fin: uno de los objetivos de este proyecto ha sido
lograr que se pudieran clasificar documentos haciendo uso de la IA, por lo que
podriamos considerar implementar una clasificacién en funcidon de las
emociones, de si el lenguaje que describe el documento es malsonante, es
sexista o no... Sin embargo, tal como se ha indicado en la realizacién del TFG no
se han dispuesto estas variaciones, ya que, en cuanto a las emociones, habria
qgue describir qué tipo de términos indican y crear un diccionario con ellas al igual
gue con los otros casos, determinando que tipo de términos corresponderian a

que las palabras utilizadas sean o no sean sexistas o malsonantes.

e Incluir control desde el movil: actualmente las personas realizan sus tareas desde

el dispositivo movil, es por esto, por lo que una ampliacién interesante seria
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permitir que la clasificacion de documentos PDF se pudiera realizar desde el
movil, o al menos poder mandar las palabras claves de los documentos a una

base de datos.

Implementar distintas herramientas de ML: como ya dijimos nosotros
implementamos Weka pero en los anexos se podria ver como se probd Google
Cloud e IBM Watson y se explica porque se descartaron por problemas con su

implementacion y por pagos.



Glosario

OCR Optical Character Recognition

API Application Programming Interface
IA Inteligencia Artificial

ASCII American Standard Code for Information Interchange
SVHN The Street View House Numbers
SVT The Street View Text Dataset

IBM International Business Machines Corporation
OMS Organizacion Mundial de la Salud
RPA Robotic Process Automation

PDF Portable Document Format

RRHH Recursos Humanos

(0]0] % Orientacidn a Objetos

SEO Search Engine Optimization

PNG Portable Network Graphics

RGB Red, Green, Blue

NLTK Natural Language Toolkit

PLN Procesamiento de Lenguaje Natural
JDBC Java Database Connectivity

sQL Structured Query Language

Ccsv Comma-Separated Values

ARFF Attribute-Relation File Format

TFG Trabajo de Fin de Grado
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Presupuesto

Este capitulo contiene el presupuesto que recoge los gastos generados en la realizacion

del presente TFG.
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P.1 Componentes del presupuesto

El presupuesto calculado se divide en las siguientes partes:

e Recursos materiales.

e Trabajo tarifado por tiempo empleado.

e Material Fungible.

e Redaccidn de la documentacién.

e Derechos de visado del Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de
Telecomunicacion (COITT).

e Gastos de tramitacidn y envio.

e Aplicacién de impuestos y coste total.

P.2 Recursos Materiales

Para la correcta ejecucién y desarrollo del TFG han sido necesarios numerosos recursos
hardware, autorizaciones de autoridades para la recepcidon y trabajo con sus
documentos y distintas herramientas software, las cuales pueden llevar asociadas un
coste en sus licencias. Entre estos recursos, se podrian destacar el paquete de Microsoft
Office para la redaccion de esta memoria, los distintos ordenadores con diferentes

Sistemas Operativos (Linux, MacOS y Windows).

Asi cabe destacar que la mayor parte del software utilizado no conlleva un pago
de licencia, ya que es una de las condiciones que hemos llevado a cabo, a excepcién del

Microsoft Office.

Con el fin de establecer un calculo de la amortizacidn, se presupone el sistema
de amortizacidon como lineal, de tal forma que se asume que el inmovilizado material se

desprecia de forma constante a lo largo de su vida util.

Asi, para llevar a cabo el cdlculo de la cuota de amortizacién anual, se calcula

usando la siguiente ecuacion.
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Valor de adquisicion — Valor residual
Numero de afios de vida til

Cuota anual =

Ecuacion P1.

Recurso Unidades Valor de Valor Vida Cuota Uso Cuota
adquisicion | residual util anual | (meses) | aplicable
(€) (*)(€) | (afios) (€) (€)

Mac mini Apple
(2020)
MGNT3Y/A,

1 900 270 5 126 5 52,5
Apple Silicon
Chip M1, 8 GB,

512 GB SSD

Licencia Paquete

Office Windows
(365)

Tabla P1. Amortizacion Total

101



En cuanto a la amortizacion total aparece reflejada en la Tabla P.1, asi como los

diferentes valores y cuotas de los diferentes recursos empleados en este TFG.

El valor residual puede ser definido como el valor tedrico supuesto que tendria el
elemento después de su vida util. En el caso de los portatiles un terminal moévil y portatil

se deprecian en una tasa del 30 % con respecto a su valor. Segun Articulo 34, LISR.

El coste de los materiales amortizables es de un total de: doscientos euros con 42

céntimos (200.42 €).

P.3 Trabajo tarificado por tiempo empleado

Este concepto contabiliza los gastos que corresponden a la mano de obra, segun el
salario correspondiente a la hora de trabajo de un Ingeniero Técnico de

Telecomunicacién.

Segun la tabla retributiva de personal contratado en proyectos de investigacion
elaborada por la ULPGC en el afio 2016, este salario, con una dedicacion de 20 horas
semanales, asciende a 896,31 € mensuales. Lo que se aproxima a una retribucion de

11,20 €/h.

Este TFG tal como comprende el Proyecto Docente ha conllevado 300 horas, por

lo que se calcula el coste total por tiempo empleado en:
"11,20 - 300 = 3360,00 €"

Por lo tanto, el trabajo tarifado por tiempo empleado asciende a la cantidad de

tres mil trescientos sesenta euros (3.360,00 €).
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P.4 Redaccion del trabajo

Se ha utilizado la Ecuacidn P.2 para determinar el coste asociado a la redaccion de la

memoria del presente TFG.

R=0,07 X P X Cn

Ecuacion P.1
Donde:
. R son los honorarios por la redaccién del trabajo.
° P es el presupuesto.
° Cn es el coeficiente de ponderaciéon en funcidn del presupuesto.

El valor del presupuesto P se calcula sumando los costes del trabajo tarifado por tiempo
empleado y de la amortizacion del inmovilizado material, tanto hardware como

software. El resultado de los costes se muestra en la Tabla P.2.

Como el coeficiente de ponderacién Cn para presupuestos menores de
30.050,00 € viene definido por el COITT con un valor de 1.00, el coste derivado de la

redaccion del TFG es de:

R =10,07 x 356042 € x 1=1249,23 €

Ascendiendo de esta forma el coste de la redaccién del trabajo a doscientos

cuarenta y nueve euros con veinte y tres céntimos (249,23 €).

Concepto Coste (€)

Trabajo tarifado por tiempo empleado 3360,00
Amortizacion del material 200,42

Total 3560,42

Tabla P.2. Valor del presupuesto
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P.5 Material Fungible

No se contempla ningun gasto por edicion de documentos ni por gastos de material de
oficina, aunque en este proyecto se editan los documentos recibidos, como dichos
documentos son ofrecidos por el interesado no presentamos ningun tipo de coste al

respecto, por lo que el coste asociado al material fungible es de cero euros (0 €).

P.6 Derechos de visado del COITT

El COITT establece que, para proyectos técnicos de cardcter general, los derechos de

visado para 2016 se calculan en base a la Ecuacién P.3:

Ecuacion P.3

Donde:

e V es el coste de visado del trabajo.

o P1esel presupuesto del proyecto.

e (1 es el coeficiente reductor en funcion del presupuesto.

e P2 es el presupuesto de ejecucidon material correspondiente a la obra civil.

e (2 es el coeficiente reductor en funcion a P2.

El valor del presupuesto P1 se halla sumando los costes de las secciones
correspondientes al trabajo tarifado por tiempo empleado, a la amortizacién del
inmovilizado material y a la redaccion del documento. Esta suma se muestra en la Tabla
P.3. Al igual que en el caso anterior, el coeficiente C1 para proyectos de presupuesto
inferior a 30.050,00 € es de 1,00 €, asimismo el valor de P2 es de 0,00 € ya que no se

realiza ninguna obra.
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Concepto Coste (€)

Trabajo tarifado por tiempo empleado 3360.00
Amortizacién del material 200.42
Redaccion del trabajo 249.23

Total 3809.65

Tabla P3. Presupuesto P,

De esta forma, aplicando a la Ecuacién P.3 los datos de la Tabla P.4 y el coeficiente

especificado se obtiene:
V=0,006-3809,65 -1=22,86 €

Los costes por derechos de visado del presupuesto ascienden a veintidds euros

con ochenta y seis céntimos (22.13 €).

P.7 Gastos de tramitacion y envio

Los gastos de tramitacion y envié estan estipulados en seis euros (6,00 €) por cada

documento visado de forma telematica.
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P.8 Aplicacion de impuestos y coste total

El presupuesto total del presente TFG estd gravado por el Impuesto General Indirecto

Canario (IGIC), que estd establecido en la actualidad en un siete por ciento (7 %). El coste

total de este TFG se encuentra desglosado en la Tabla P.5.

Descripcion Subtotal (€)

Amortizacion de materiales 200,42

Trabajo tarifado por tiempo empleado 3360,00

Costes de material fungible 0
Redaccidn del trabajo 249,23
Derechos de visado del COIT 22.13
Gastos de tramitacion y envio 6,00

Suma (€) 3837,78

IGIC (7%) 268,64

TOTAL 4106,42

Tabla P.5. Coste total

El presupuesto total del proyecto Aplicacion de algoritmos de Machine Learning para la

clasificacion documental asciende a: cuatro mil ciento seis euros con cuarenta y dos

céntimos (4106.42 €).
Fdo.: Erik Martrus Guillén

En Las Palmas de Gran Canaria a ......... (o [ de e,
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Pliego de
condiciones

En este episodio se detallan los aspectos relacionados con la informacién de licencias,
los derechos de autoria y las responsabilidades. Asi como las condiciones bajo las que
se ha desarrollado este TFG y las que se establecen al usuario para poder usar la

plataforma que se ofrece.
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PL1. Condiciones Hardware

Durante el desarrollo de este TFG se han usado los dispositivos hardware recogidos en

la Tabla PL.1.

PL2. Condiciones Software

En la Tabla PL.2 se exponen las herramientas software utilizadas, especificando su

version.
Equipo Modelo Fabricante
Ordenador portatil Pavilion 15 HP
Mini Mac Mac Mini Apple
Pantalla Monitor Lenovo Q24 Lenovo
Tabla PL.1. Condiciones del Hardware
Aplicacion Version
biblioteca OS 3.9.5
Weka 3.9.5
NLTK 3.6.5
Wordcloud 1.8.1
Pytesseract 0.3.8
Typora 0.11.13
Microsoft Office 365
GIMP 2.10.28
PyCharm Community Edition 2019.3.3
ImageMagick Wand 0.6.7
Python 3.6
Poppler python-poppler 0.2.2
MacOs macOS 10.15 Catalina
Windows 10

Tabla PL.2. Condiciones del Software

108




PL3. Condiciones de licencia

El codigo desarrollado en este trabajo es propiedad de la Universidad de Las Palmas de
Gran Canaria y todos los que pretendan hacer uso de él deben aceptar todas las
cldusulas establecidas en esta licencia. El uso de las plataformas se podria hacer bajo
autorizacion del autor, tutores del TFG, y la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacién

y Electrénica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

PL4. Derechos de autor

Tanto el cédigo como la plataforma e informacién que se adjunta estan protegidos por
las leyes de propiedad intelectual que les sean aplicables, asi como las disposiciones de
los tratados internacionales. Por tanto, el codigo se considera un producto protegido
por derechos de autor. Esto no es dbice para que una persona pueda copiar o utilizar el
codigo bajo la autorizacién del autor, tutores del TFG, y la Escuela de Ingenieria de

Telecomunicacidn y Electrénica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

PL5. Restricciones

No se permite el uso de ingenieria inversa. Si se permite la transferencia del cédigo a un
tercero siempre que no se conserve ninguna copia, incluyendo actualizaciones o

material escrito adicional.

PL6. Garantia

El autor del TFG lo presenta AS IS (tal cual), sin garantia implicita de ningun tipo. No se
responsabiliza de los dafios que pudieran causar a equipos o personas por el uso del
codigo o la documentacién. El autor no asegura, garantiza, o realiza ninguna declaraciéon
sobre el uso y resultados derivados de la utilizacién del cédigo y/o del resto de la

informacién proporcionada.

El cddigo y la plataforma elaborada no estdn exentos de errores y no estd

disefiado para entornos de riesgo que requieran de un funcionamiento a prueba de
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fallos. El autor rechaza expresamente cualquier garantia explicita e implicita de

adecuacién del codigo para actividades de riesgo.

PL7. Limitacion de responsabilidad

En ningun caso el autor ni los tutores, ni la Escuela de Ingenieria de Telecomunicaciény
Electrénica de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria serian responsables de los
perjuicios directos, indirectas incidentales o consiguientes, gastos, lucro cesante,
pérdida de ahorros, interrupcién de negocios, pérdida de informacién comercial o de
negocio, o cualquier otra pérdida que resulte del uso o de la incapacidad de usar el
codigo o la documentacidn. El usuario conoce y acepta este riesgo, asi como el resto de
las cldusulas y restricciones. El autor no reconoce otra garantia que no haya sido

indicada anteriormente.

PL8. Otras consideraciones

En el supuesto de que cualquier disposicién de esta licencia sea declarada total o
parcialmente invalida, las clausulas afectadas serian modificadas convenientemente de
manera que sean ejecutables una vez modificadas, permaneciendo el resto de este
contrato en vigencia. Este contrato se rige por las leyes de Espafia. El usuario acepta la
jurisdiccion exclusiva de los tribunales espaioles con relacién a las disputas derivadas

de la presente licencia.
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ANEXOS




A. Descargo de responsabilidad

Descargo de responsabilidad: como bien se ha dicho a lo largo del documento, los
documentos que recibimos como entrada y que seran los que conformen nuestro banco
de datos provienen de una entidad oficial como es Autoridad Portuaria de Santa Cruz de
Tenerife, estos documentos fueron facilitados por Avantic, empresa donde realice la

practicas de empresa.

Este descargo de responsabilidades permite garantizar la seguridad y privacidad
del contenido de los documentos asi de como Nombres, Apellidos, o material sensible

de cualquier otra indole.
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B. Herramientas de OCR

Aungue usamos Tesseract resumimos (Tabla B.1) las distintas herramientas que

probamos.

Como ya hemos mencionado anteriormente se descartaran en primer lugar los
sistemas que trabajan con un Unico Sistema Operativo, como pueden ser Cuneiform OCR
y OCRopus y ademds también aquellos sistemas que sean de pago que a menudo implica
que los documentos puedan ser tratados con OCR en la nube, vulnerando asi la politica

de privacidad para dichos documentos.

Nombre SO CMD/Terminal Enla De Resultado
nube/Local | Pago/Gratis
Nuance Todos No Nube Pago -
OmniPage
ABBYY Fine Todos Si Nube Pago -
Reader OCR
GOCR Todos Si Local Gratis Bueno
GNU Ocrad Todos Si Local Gratis Bueno
Tesseract Todos Si Local Gratis Bastante
Bueno
Cuneiform OCR Linux Si Local Gratis -
OCRopus Linux Si Local Gratis -

Tabla B.1. Herramientas OCR
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C. Herramientas de Machine Learning

En este anexo se muestra las elecciones de las distintas tecnologias de ML que se

implementaron durante este proyecto y se explica el porqué de estas elecciones.

En primer lugar, se disponian de dos herramientas para la implementacién de la
IA en nuestro proyecto, Google Cloud e IBM Watson Machine Learning. En la eleccién
de este me he decantado por la opcidn de utilizar Weka finalmente ya que se realizaron
diversas pruebas utilizando el servicio de IBM, pero ninguna dio resultados

satisfactorios.

Por otro lado, si bien con la implementacién de Google Cloud pudimos obtener
resultados de clasificacion como tal, pero las salidas que obteniamos a dicha clasificacién
y la implementacion de la APl que implica Tensorflow no aportan resultados validos y

fiables en lo que respecta al objetivo buscado.

Hay que destacar, que como ya hemos mencionado, la facilidad y sencillez de
Weka ademas de su eficacia y un nivel de gran detalle en cuanto a los resultados nos
han llevado a cogerla como herramienta para esta parte del proyecto, facilitando asi
todas estas tareas durante el momento del confinamiento ocurrido en Espafia debido al

COVID-19 de una manera muy satisfactoria.
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D. Ejemplos de OCR

Algunos ejemplos de OCR y del texto plano conseguido como salida.

Cada vez mds cerca de las personas

Comité provincial S/C de Tenerife ruz Roja Espanocla
[
! 26 0IC 2019
L scpm— vt
| S A 1 | ID \
| Nom. .. ASIRAR.

Sr. D. Aitor Acha Bedialauneta

Director de la Autoridad Portuaria de Santa Cruz de Tenerife
Avda. Fco. La Roche, 49 Edificio Junta del Puerto

38001- Santa Cruz de Tenerife

Universalidad

Santa Cruz de Tenerife, a lunes 23 de diciembre de 2019.

Unidad

Estimado Sr.

En nombre de Cruz Roja y en el mio propio, g h llegar nuestro mas
sincero agradecimiento a Ud., yahodosuequipopotconcedm un
aulorizacidn para la utilizacién de la nave ubicada en el muelle Ribera del Puerto de
Santa Cruz de Tenerife (antiguo Consorcio), cedida por ustedes hasta el

31 de diciembre de 2020, omitiendo el abono de las tasas de ocupacién, y de
actividad.

Vo

La autorizacién de este espacio nos permitiria seguir facifitando la distribucion de
material y mercancia para fines sanitarios y humanitarios de la Institucién, asi como el
almacenaje de material de salvamento maritimo.

Reciba un cordial y afectuoso saludo.

C/ San Lucas, 60. 38002 Santa Cruz de Tenerife
Tino. 922 282 624 Fax 922,246,744
CiIF Q2866001G

Este G00uments 10 Gspone de fma sleconc Piggra
Regsto:  REGE-GEN-2020000003-000172020 08:40.00

Figura D.1. Ejemplo de imagen obtenida del PDF
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3

@ Santa Cruz de Tenerife, a lunes 23 de diciembre de 2019.
B

Cc

>

Estimado Sr.

°0

Cv

@

2 En nombre de Cruz Roja y en el mio propio, queremos hacerle llegar nuestro mas

2 sincero agradecimiento a uUd., y a todo su equipo por concedernos un afio mas la

> autorizacion para la utilizacion de la nave ubicada en el muelle Ribera del Puerto de

Santa Cruz de Tenerife (antiguo Consorcio), cedida por ustedes hasta el proximo dia

® 31 de diciembre de 2020, omitiendo el abono de las tasas de ocupacion, y de

c actividad.

2

g La autorizacién de este espacio nos permitiria seguir facilitando la distribucion de

3 material y mercancia para fines sanitarios y humanitarios de la Institucién, asi como el
= almacenaje de material de salvamento maritimo.

8

z Reciba un cordial y afectuoso saludo.

)

Fag

Figura D.2. Salida del OCR obtenida en texto plano
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