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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) desarrolla un sistema basado en Modelos Ex-
tensos de Lenguaje (LLMs) para la extraccién y clasificacion automatica de informacion
contenida en documentos estructurados, como facturas eléctricas. Utilizando modelos ba-
sados en la nube accesibles al publico y sin necesidad de reentrenamiento, el proyecto
optimiza la precision mediante técnicas de ingenieria de instrucciones y ajuste de parame-
tros (temperature, Top-k, Top-p). A través de una metodologia comparativa, se analizan
diferentes modelos y configuraciones para proponer una solucién eficiente, adaptable y
generalizable para la automatizacion de la gestion documental.



Abstract

This Bachelor’s thesis proposes the development of a system based on Large Language
Models (LLM) to automatically extract and classify information from structured docu-
ments, such as electric utility bills. Without requiring fine-tuning, the system leverages
public cloud based models through prompt engineering and adjustment of inference pa-
rameters (temperature, Top-k, Top-p) seeking to optimize the precision of information
extraction. The methodology includes comparative evaluation of different models and
configurations, aiming to design a general and efficient approach to automated document
management.



Capitulo 1

Introduccion

Nos encontramos en una era definida por la transicion irreversible hacia una economia
del conocimiento, donde los datos han dejado de ser un mero subproducto de las opera-
ciones empresariales para consolidarse como el activo estratégico mas valioso de cualquier
organizacion. Este paradigma se sustenta en la “datificaciéon” de los procesos de negocio:
la conversion de interacciones, transacciones y documentos, tradicionalmente analégicos,
en flujos de informacion digital que alimentan el sistema nervioso central de la empre-
sa moderna. En este contexto, la gestiéon de documentos transaccionales, como facturas,
albaranes y contratos, ha trascendido su funcién puramente administrativa para conver-
tirse en un desafio de inteligencia de negocio de primer orden. La escala de este desafio es
monumental; se estima que anualmente se producen mas de 550 mil millones de facturas
a nivel global [Koch, 2019], una cifra que no solo evidencia un problema de volumen, sino
que también subraya el inmenso valor latente atrapado en estos documentos, un valor que
solo puede ser liberado mediante su procesamiento eficiente y preciso.

La eficacia de los sistemas de Planificacién de Recursos Empresariales (ERP), que
constituyen el corazéon de la gestion moderna, depende de manera critica de la calidad,
velocidad y precision de los datos que los nutren. Un proceso de entrada de datos deficiente,
lento o propenso a errores no es solo una fuente de ineficiencia; es una vulnerabilidad
estratégica que puede entorpecer las operaciones desde su base, llevando a andlisis de
negocio incorrectos, previsiones financieras erréneas y, en ultima instancia, a decisiones
estratégicas mal informadas.

Historicamente, la respuesta tecnologica a este desafio ha seguido una clara linea evo-
lutiva, con cada etapa representando un avance significativo, pero también introduciendo
sus propias limitaciones. La era pre-digital, dominada por los archivos fisicos, imponia
costes de espacio, personal y tiempos de recuperacién de informaciéon que son impensa-
bles en la economia actual. El primer salto cuantico llegé con el Reconocimiento Optico de
Caracteres (OCR), que prometia la digitalizacién del texto y la conversién de imagenes a
datos legibles por maquina. Aunque revolucionario, el OCR tradicional demostré ser fra-
gil, con una precision muy dependiente de la calidad del escaneo, las fuentes tipograficas
y la ausencia de ruido visual.

La siguiente generacién de soluciones, los sistemas basados en plantillas, mejord el
OCR puro mediante la definicién de zonas fijas y reglas preestablecidas para cada tipo de
documento. Si bien estos sistemas pueden alcanzar una alta precisiéon para documentos
altamente estandarizados, fracasan estrepitosamente ante la diversidad del mundo real,
donde cada proveedor emite facturas con una maquetacion tnica. Esto condujo a la crea-
cion de “islas de automatizacion” en un mar de excepciones que seguian requiriendo una
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costosa y lenta intervencién manual, un problema que, como ha demostrado la investiga-
cién, puede ser hasta un 2958 % més propenso a errores que los procesos completamente
automatizados [Barchard and Pace, 2011].

Los enfoques posteriores, basados en técnicas de aprendizaje automatico clasico como
las Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM) o los Campos Aleatorios Condicionales (CRF)
para el reconocimiento de entidades, introdujeron una mayor flexibilidad. Sin embargo, su
principal cuello de botella persistia: requerian la creaciéon de enormes conjuntos de datos
etiquetados a mano para cada nuevo tipo de documento, haciendo que la escalabilidad y
la adaptacion a nuevos formatos siguieran siendo un objetivo econémica y operativamente
inalcanzable para la mayoria de las organizaciones. Incluso las soluciones comerciales mas
avanzadas ofrecidas por los hiperescaladores, como Azure Document Intelligence o AWS
Textract, aunque potentes, suelen basar sus costes en un modelo de pago por pagina que
puede resultar oneroso para el procesamiento masivo de documentos.

Esta rigidez inherente a las soluciones tradicionales evidencia la necesidad de explorar
un nuevo paradigma tecnologico. Los recientes y exponenciales avances en el campo de la
Inteligencia Artificial y, concretamente, la apariciéon de los Modelos Extensos de Lenguaje
(LLM), plantean una oportunidad transformadora. Estos modelos, pre-entrenados sobre
vastos corpus de texto e imagenes, poseen una capacidad sin precedentes para compren-
der el contexto y la semantica del lenguaje. Esto les confiere el potencial de interpretar
documentos de forma flexible y generalizable, basdndose en el significado del contenido
(“;qué es un ’importe total’?”) més que en su posicién fisica (“;dénde estd el importe
total en esta plantilla especifica?”).

En este contexto de cambio de paradigma, el presente Trabajo de Fin de Grado se
embarca en una investigaciéon para analizar y medir la eficacia y el desempeno de estos
modelos de proposito general, que carecen de entrenamiento especializado, en la tarea
de extraccién de informacién de documentos empresariales. Se examinaran de manera
sistematica sus habilidades para procesar formatos estructurales diversos con el fin de
evaluar su viabilidad como una nueva generacion de herramientas para la automatizacion
inteligente y escalable de procesos de negocio.

1.1. Motivacion

La motivacién de este Trabajo de Fin de Grado surge de la confluencia de una necesidad
empresarial critica, una oportunidad tecnolégica y una brecha de conocimiento cientifico.
La justificacién de la investigacion reside en validar un cambio de paradigma que podria
redefinir la automatizacién de procesos de negocio. Para ello, la motivacion se articula en
tres ejes: la necesidad del mercado, la irrupcién de una nueva soluciéon tecnologica y la
obligacién académica de aportar rigor a un campo en plena evolucion.

La extraccion de datos de documentos como las facturas no es un desafio nuevo. Sin
embargo, el paradigma dominante basado en Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)
y plantillas predefinidas (templates) es cada vez més inadecuado para la complejidad del
comercio moderno. Este enfoque sufre de una rigidez que genera significativos costes
ocultos.

El problema del mercado no se limita al coste de licencias o consultorias, sino que se
manifiesta en tres areas criticas:

= Coste de Correccion de Errores: Los sistemas basados en plantillas son fragiles;
cambios menores en el formato provocan fallos que exigen una costosa intervencion
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manual. Este ciclo de error y correcciéon no solo merma la productividad, sino que
también desmotiva al personal.

= Coste de Inaccion Estratégica: En una economia de datos, la incapacidad de
acceder a la informaciéon de forma agil equivale a una ceguera estratégica. Cuando
los datos quedan atrapados en procesos manuales, las decisiones criticas se retrasan,
impidiendo analizar gastos en tiempo real u optimizar la cadena de suministro.

» Coste de Oportunidad: Para las Pequenas y Medianas Empresas (PYMES), el
alto coste de las soluciones tradicionales frena su crecimiento. Para las grandes
corporaciones, la ineficiencia a escala genera pérdidas millonarias y vulnerabilidad
estratégica. La dependencia de sistemas inflexibles es un riesgo empresarial que
atenta contra la resiliencia y la adaptacion.

Frente a este panorama, emerge la oportunidad de los Grandes Modelos de Lenguaje
(LLM). La viabilidad de este proyecto se basa en la confluencia de tres avances clave:

1. Avances Algoritmicos: La arquitectura Transformer [Vaswani et al., 2017] fue un
salto cuantico. Su mecanismo de auto-atencién permitié a los modelos superar las
limitaciones de arquitecturas previas, dandoles una capacidad sin precedentes para
entender el contexto. Este avance impulsa la transicién de un reconocimiento espacial
(dénde estda un dato) a una comprension seméntica (qué significa un dato).

2. Disponibilidad de Datos y Computacion: El potencial del Transformer se mate-
rializo gracias a la disponibilidad de enormes corpus de texto para su entrenamiento

y al acceso a computo masivo, principalmente a través de Unidades de Procesamien-
to Gréfico (GPUs).

3. Democratizacién via APIs: La publicacién de ChatGPT a finales de 2022 [Zhao et al., 2023]
marco el inicio de la TA Generativa accesible. La disponibilidad de estos modelos a
través de Interfaces de Programacién de Aplicaciones (APIs) ha democratizado el
acceso a una capacidad antes reservada a gigantes tecnologicos, permitiendo transi-
tar de un paradigma de construccion de modelos a uno de orquestacion de modelos.

Estos modelos, con su capacidad de aprendizaje en contexto (zero-shot y few-shot
learning), prometen superar la dependencia de las plantillas. La pregunta central de este
trabajo es: jes este nuevo paradigma de IA generalista suficientemente robusto y preciso
para un dominio de misién critica como la extraccién de datos de facturas?

La existencia de una tecnologia prometedora no garantiza su idoneidad, lo que exige
una validacién cientifica rigurosa. Aqui reside la tercera motivacion del trabajo:

= Brecha de Conocimiento Especifica: Aunque la literatura académica tiene
benchmarks para tareas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) generales,
existe una escasez de estudios rigurosos sobre la aplicaciéon de modelos de propdsi-
to general no especializados (fine-tuned) en la extraccién de datos de documentos
transaccionales, que exigen una alta precision.

= Sistematizacion de la Ingenieria de Instrucciones: El proyecto contribuye
a la emergente disciplina de la Ingenieria de Instrucciones (Prompt Engineering),
un campo aun artesanal. Se busca responder no solo si los LLM funcionan, sino
cOmo maximizar su rendimiento mediante la comparacién sistematica de distintas
estrategias de prompting.
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= Necesidad de Benchmarks Replicables: En un campo con tanto marketing,
la comunidad cientifica necesita benchmarks publicos y replicables. Este estudio
responde a esa necesidad usando un dataset publico y métricas estandar (Precision,
Recall, F1-Score) para generar resultados verificables.

En sintesis, este Trabajo de Fin de Grado se posiciona en la confluencia de estos tres
ejes, respondiendo a la ineficiencia del mercado con la oportunidad de la A Generativa,
y asumiendo la responsabilidad de aportar rigor cientifico para validar esta nueva tecno-
logia. La pregunta fundamental es si una IA generalista puede dominar un dominio tan
especializado.

Una respuesta afirmativa, validada con métricas rigurosas, no seria un avance incre-
mental, sino la base para una reconversion integral de la automatizacion de procesos con
un impacto multidimensional:

= A nivel operativo, liberar al capital humano de tareas manuales para reorientarlo
hacia la supervision de TA y el anélisis de alto valor.

= A nivel estratégico, transformar documentos en inteligencia de negocio accionable
en tiempo real, mejorando la toma de decisiones y la resiliencia.

= A nivel econémico y social, nivelar el campo de juego para las PYMES, catali-
zando un nuevo ecosistema de aplicaciones y fomentando una evolucion de los roles
laborales hacia la colaboraciéon humano-IA.

Por todo ello, este trabajo representa un primer paso riguroso y necesario para car-
tografiar el potencial de esta tecnologia y trazar la ruta hacia una nueva generacion de
automatizaciéon inteligente, flexible y democratica.

1.2. Objetivos

Para abordar la problematica y las preguntas de investigacion descritas en la motiva-
cion, este Trabajo de Fin de Grado se articula en torno a una agenda de investigacion
clara. Esta agenda esta guiada por un objetivo general que define el propésito ultimo del
estudio, y se desglosa en un conjunto de objetivos especificos y medibles, disenados para
construir, de manera sisteméatica, una respuesta empirica a las cuestiones fundamentales
sobre la viabilidad, optimizacion y limites de los LLM en este dominio.

Objetivo General: Analizar y evaluar cuantitativamente el rendimiento de modelos
extensos de lenguaje de proposito general en la tarea de extraccién de informacién de
un corpus de facturas del sector eléctrico espanol, comparando diferentes estrategias de
ingenieria de instrucciones y configuraciones de parametros.

Preguntas de Investigacion y Objetivos Especificos: El objetivo general se ma-
terializa a través de los siguientes objetivos especificos, cada uno disenado para aportar
evidencia directa a las preguntas de investigacion que impulsan este trabajo:

1. Viabilidad Fundamental: Establecer un marco teérico sélido mediante una re-
vision exhaustiva del estado del arte en Procesamiento Inteligente de Documentos
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(PID) y Modelos Extensos de Lenguaje. Este objetivo busca contextualizar la nove-
dad del enfoque propuesto frente a las limitaciones documentadas de las tecnologias
precedentes (basadas en OCR y plantillas), definiendo asi la brecha de conocimiento
que este trabajo pretende cerrar.

2. Optimizacién y Sensibilidad: Disenar y ejecutar un banco de pruebas sistematico
y multifactorial para aislar y cuantificar el impacto de las variables clave en el
rendimiento de la extraccién. Este marco experimental se centrara en:

a) Ingenieria de Instrucciones: Comparar un espectro de estrategias de promp-
ting, desde el zero-shot (para medir la capacidad inherente del modelo), el few-
shot con distintas configuraciones (para evaluar el aprendizaje en contexto y
la generalizacion), hasta la extraccion iterativa (como método para gestionar
la complejidad documental).

b) Parametros de Generacién: Evaluar la sensibilidad del rendimiento a los
pardametros de inferencia (temperatura, Top-p, Top-k) para determinar su in-
fluencia relativa en una tarea que demanda alta fidelidad y precision.

3. Pipeline y Preparacion de Datos: Desarrollar y documentar un pipeline de
preprocesamiento de datos completo y replicable, especifico para la adaptacién del
corpus Invoices database of the Spanish electricity market (IDSEM). Este objetivo
va mas alla de la simple preparacion; implica abordar los desafios inherentes al
formato PDF, justificar la transiciéon a un formato optimizado para LLM como
Markdown, y refinar el ground truth mediante un mapeo explicito de las etiquetas
visibles por plantilla para asegurar una evaluaciéon precisa y justa, estableciendo una
metodologia de referencia para trabajos futuros.

4. Ejecutar de manera programatica la totalidad de los experimentos disefiados
sobre los modelos seleccionados (Gemini 1.5 Pro y Mistral-small), recopilando sis-
tematicamente las extracciones generadas para su posterior analisis.

5. Analizar cuantitativamente los resultados experimentales mediante métri-
cas estdndar (Precision, Recall y F'1-Score), con el fin de:

a) Identificar las configuraciones de pardmetros y, sobre todo, las estrategias de
prompting que maximizan el rendimiento, revelando las mejores practicas para
interactuar con estos modelos en tareas de extraccion estructurada.

b) Comparar la eficacia y eficiencia de los modelos evaluados, estableciendo una
base empirica para su seleccion en casos de uso reales seguin el equilibrio deseado
entre coste, velocidad y precision.

6. Sintetizar la evidencia empirica recopilada para emitir un veredicto fun-
damentado sobre la viabilidad de los LLM de propésito general en este dominio.
Este objetivo final implica no solo resumir los hallazgos, sino también interpretar
sus implicaciones practicas, identificar los umbrales de rendimiento, las fortalezas,
las limitaciones intrinsecas, y proponer lineas de investigacion futuras que surjan de
los resultados de este trabajo.



6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Organizaciéon del Documento

La presente memoria ha sido estructurada en diez capitulos que siguen una progresion
logica, disenada para guiar al lector desde la contextualizacién inicial del problema hasta
la presentacion y sintesis de los hallazgos experimentales. Cada capitulo se construye sobre
las bases del anterior, asegurando una argumentacién coherente y una comprension clara
del proceso de investigacion en su totalidad.

El Capitulo 1, “Introduccién”, sirve como punto de partida, donde se define el pro-
blema de negocio y tecnoldgico que motiva el estudio. En él se articulan la justificacion,
la relevancia y, fundamentalmente, los objetivos generales y especificos que marcan la
direccion y el alcance de toda la investigacion.

Sobre la base de la problematica establecida, el Capitulo 2, “Estado del Arte”, con-
textualiza la investigacion dentro del panorama cientifico y tecnolégico actual. A través
de una revision critica de la literatura sobre Modelos Extensos de Lenguaje y técnicas
de Procesamiento Inteligente de Documentos, este capitulo identifica las limitaciones de
los enfoques existentes y define la brecha de conocimiento que este trabajo se propone
abordar, justificando asi su originalidad.

A continuacion, el Capitulo 3, “Metodologia y Planificaciéon”, responde al vacio identi-
ficado en el capitulo anterior presentando el marco metodolégico C'Ross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM), que estructura el ciclo de vida del proyecto. Se
detalla la adaptacién de cada una de sus fases, proporcionando un plan de trabajo estra-
tégico que guiara las etapas practicas posteriores.

Como paso previo a la ejecuciéon, el Capitulo 4, “Recursos Empleados”; cataloga de
manera explicita los recursos de hardware y software utilizados. Esta seccion garantiza la
transparencia del proceso y proporciona la informacién necesaria para la futura replica-
bilidad del estudio.

Definida la metodologia y los recursos, el Capitulo 5, "Conjunto de Datos”, se centra
en el objeto de estudio: el corpus IDSEM. Se describe su estructura y contenido, y se
detalla el crucial pipeline de preprocesamiento desarrollado, incluyendo la conversion de
los documentos a formato Markdown y el refinamiento del ground truth para asegurar una
evaluacion precisa.

Con los datos ya preparados, el Capitulo 6, “Redes Neuronales Empleadas”, establece
el fundamento tedrico de las herramientas que se aplicaran. Se profundiza en la arqui-
tectura del Transformer y las innovaciones especificas de los modelos Gemini 1.5 Pro y
Mistral-small, proveyendo el contexto técnico indispensable para comprender las decisio-
nes de disenio experimental y el anélisis de resultados.

El Capitulo 7, “Desarrollo Practico”, documenta la transicién de la teoria y la pla-
nificacion a la implementacién. Narra el proceso iterativo de construccion del sistema
experimental, incluyendo los desafios encontrados y las soluciones adoptadas, sirviendo
de puente entre la preparacion metodoldgica y la ejecucion formal de los experimentos.

A partir de la implementacién practica, el Capitulo 8, "Configuraciéon de Experimen-
tos”, formaliza el protocolo cientifico del trabajo. Se especifica con precisién cada variable
a evaluar desde las 19 configuraciones de parametros de inferencia hasta las 8 estrategias
de prompting, garantizando el rigor y la claridad del diseno experimental que se ejecutard
a continuacion.

El Capitulo 9, “Resultados y Analisis de los Experimentos”, constituye el niicleo empi-
rico de la investigacién. Ejecuta el protocolo definido en el capitulo anterior y presenta los
datos cuantitativos obtenidos. De manera crucial, no se limita a exponer los resultados,
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sino que los analiza e interpreta en profundidad para extraer los hallazgos significativos
sobre el rendimiento de los modelos y las estrategias evaluadas.

Finalmente, el Capitulo 10, "Conclusiones y Trabajo Futuro”, cierra el ciclo de la
investigacion. En esta seccion se sintetizan los hallazgos del Capitulo 9 para dar una res-
puesta directa y fundamentada a los objetivos planteados en el Capitulo 1. Se formulan las
conclusiones principales del estudio y, a partir de éstas y de las limitaciones identificadas,
se proponen lineas concretas de trabajo futuro para expandir el conocimiento generado.
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Capitulo 2

Estado del Arte

Este capitulo tiene como proposito contextualizar el presente trabajo de fin de grado
a través de una revision de la literatura y tecnologias relevantes en la actualidad. Se abor-
daran los principales avances, marcos tedricos y herramientas en dos areas fundamentales
para el desarrollo de este proyecto: los Modelos Extensos de Lenguaje (LLM) y las técnicas
tradicionales y modernas para la extraccion de informacién de documentos.

2.1. Modelos Extensos de Lenguaje.

17501
15001
12501 GPT-4 ¢
1000 LLaMA ¢
7501
ChatGPT,
5001 *
2504 InstructGPT
TS GPT3 Coflex ¢
01 . .
2020 ' 2021 ' 2022 ' 2023
Time

(b) Query="Large Language Model”

Figura 2.1: Evolucién de la publicaciéon de articulos relacionados con los Modelos Extensos
de Lenguaje. Fuente: [Zhao et al., 2025]

El campo de los modelos extensos de lenguaje (LLM) ha experimentado una evolucién
notable desde finales de 2022, marcada por la publicacion de ChatGPT, que catalizé un
interés masivo tanto en el dmbito académico como en el industrial [Zhao et al., 2023].
La importancia que ha cobrado este tema en la comunidad de investigadores es muy
notable. Como se muestra en la Figura 2.1 el niimero promedio de articulos sobre LLM
publicados diariamente en la plataforma de investigacion arXiv se dispar6 de 0.40 a 8.58
tras dicho lanzamiento. Si bien la era anterior se defini6 por la ley del escalado (un mayor

9
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tamano del modelo, datos y computo conducian a un mejor rendimiento), el problema
se ha redefinido. La investigacion a partir de 2023 ha girado hacia un nuevo paradigma
centrado en la eficiencia computacional, la especializacién de modelos y la robustez del
razonamiento [Fan et al., 2024].

Las caracteristicas principales del tema actual giran en torno a las limitaciones de
la arquitectura Transformer, que sigue siendo fundamental [Zhao et al., 2023]. Su com-
plejidad computacional cuadrética (O(L?)) ha impulsado la exploracién de arquitecturas
alternativas. Ademas, el coste prohibitivo del reentrenamiento completo ha fomentado el
desarrollo de técnicas de Ajuste Fino Eficientes en Parametros (PEFT) [Hu et al., 2025].
A medida que los LLM se integran en aplicaciones criticas, sus fallos, como la generacion
de informacion falsa (alucinacion) y los sesgos, han pasado a primer plano, lo que ha lle-
vado a la creacion de benchmarks mas sofisticados para evaluar la robustez y la veracidad
[Shang et al., 2025]. Los temas en los que profundizaremos para definir el estado del arte
son, por tanto: arquitecturas emergentes, técnicas de entrenamiento y ajuste, evaluacion
avanzada y los desafios actuales de fiabilidad y eficiencia.

2.1.1. Arquitecturas post-Transformer

La literatura cientifica desde 2023 revela un esfuerzo dedicado a superar las limitaciones
presentadas por la tendencia del aumento masivo de parametros en los modelos. Los
avances se pueden agrupar en torno a la optimizacion de la arquitectura, la eficiencia de
la adaptacion y la calidad de la evaluacion de los modelos. La complejidad cuadratica del
mecanismo de auto-atencion del Transformer, ha sido una barrera para escalar a contextos
muy largos, motivando la busqueda de alternativas subcuadraticas, desarrollandose las
siguientes arquitecturas:

Modelos de espacio de estados y Mamba. Los Modelos de Espacio de Estados
(SSM) han surgido como una alternativa prometedora, mapeando una secuencia de entra-
da a una de salida a través de un estado latente [Zhang, 2025]. Su principal ventaja es una
dualidad que les permite ser formulados como una Red Neuronal Recurrente (RNN) para
una inferencia en tiempo lineal o como un modelo convolucional para un entrenamiento
paralelo [Han et al., 2024]. La arquitectura Mamba, propuesta en 2023, superé las limi-
taciones de los SSM anteriores mediante dos innovaciones clave. Primero, un mecanismo
de seleccion de estado selectivo, que hace que los parametros del modelo dependan de la
entrada, permitiendo al modelo filtrar y propagar informacion selectivamente, de forma
analoga a los mecanismos de compuerta. Segundo, un algoritmo paralelo consciente del
hardware, que optimiza el calculo para la jerarquia de memoria de las GPUs modernas,
permitiendo un entrenamiento eficiente con escalado lineal, en vez de uno cuadratico.
Como resultado, Mamba iguala o supera el rendimiento de Transformers del doble de su
tamano con una inferencia hasta 5 veces mas rapida [Gu and Dao, 2023]. Su éxito ha im-
pulsado extensiones multimodales como Cobra [Han et al., 2024] y arquitecturas hibridas
como mmMamba [Li et al., 2025].

La arquitectura mezcla de expertos. La arquitectura Mezcla de Expertos (MoE)
[Shazeer et al., 2017] tiene como objetivo aumentar la capacidad de un modelo, aumen-
tando sus parametros, sin incrementar el coste computacional. Esto se logra activando un
pequenio subconjunto de “expertos” para cada token (subpalabras en las que se divide el
texto de entrada que recibe el modelo) [Ilharco et al., 2025], sin activar toda la red del
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Transformer, lo que genera un coste computacional mucho menor. La investigacion re-
ciente ha buscado escalar este enfoque a un nimero mucho mayor de expertos. Test-Time
Model Merging (TTMM) entrena a expertos de forma independiente en clisteres de datos
y, en el momento de la inferencia, fusiona los pardmetros de los expertos mas relevan-
tes para crear un modelo dindmico y especifico para la tarea [[lharco et al., 2025]. Por
otro lado, Self-MoE transforma un modelo pre-entrenado en un sistema MoE utilizando
datos sintéticos auto-generados para especializar médulos expertos ligeros, demostrando
mejoras significativas sobre el modelo base monolitico [Chen et al., 2025].

El LLM como un agente . Este es un marco funcional que utiliza un LLM como nticleo
de razonamiento, pero lo aumenta con memoria, planificaciéon y, fundamentalmente, la
capacidad de usar herramientas externas [Fan et al., 2024, Wu et al., 2025]. Los agentes
pueden aprender a descomponer tareas complejas mediante técnicas como la cadena de
pensamiento, en la que dividen sus tareas paso por paso, y crean un plan estructurado
para llegar a su objetivo final. Ademds, pueden interactuar con el entorno invocando
APIs (para busquedas web, ejecucién de codigo, etc.) y gestionan contextos extendidos
para mantener la coherencia en tareas largas [Wu et al., 2025]. Esto transforma al LLM
de un generador de lenguaje a un solucionador de problemas proactivo [Fan et al., 2024].

2.1.2. Optimizaciéon del Ajuste Fino

El ajuste fino completo de los LLM es computacionalmente muy costoso, por lo que
la investigacion se ha centrado en buscar métodos que mejoren las técnicas de ajuste fino
haciéndolas mas eficientes. A continuacién se describen las técnicas mas relevantes en el
estado del arte actual:

Ajuste fino eficiente en parametros. Los métodos de Ajuste Fino Eficiente en Para-
metros (PEFT) adaptan LLM actualizando solo una pequena fraccion de sus pardmetros
(1%) [Lialina et al., 2025]. La técnica mas influyente es Low-Rank Adaptation (LoRA),
que parte de la hipétesis de que el cambio en los pesos durante la adaptacién tiene un
rango intrinseco bajo. Como se puede observar en la figura 2.2, LoRA divide la matriz de
pesos entrenables en dos. En lugar de aprender la matriz de cambio de pesos completa,
LoRA la factoriza en dos matrices de rango mucho mas bajo, reduciendo dréasticamente
los pardmetros entrenables [Hu et al., 2025].

La figura 2.2 muestra una gran matriz de pesos pre-entrenada y congelada (W) a la
izquierda. A la derecha, ilustra cémo se anaden las dos matrices de rango bajo (A y B)
que son las tinicas que se entrenan. El diagrama visualiza como la salida final es la suma
de la matriz de pesos pre-entrenados congelados (W) y las matrices de pesos A y B que
si han sido re-entrenadas.

Evolucion de la eficiencia en el ajuste fino. A pesar de la eficiencia de LoRA,
los modelos més grandes seguian siendo inaccesibles para muchos. Quantized Low-Rank
Adaptation (QLoRA) fue un avance fundamental que redujo drasticamente la barrera de
memoria para este re-entrenamiento [Dettmers et al., 2023a]. Su método consiste en re-
tropropagar gradientes a través de un modelo base que ha sido congelado y cuantizado a
4 bits, mientras que solo se actualizan los adaptadores LoRA, que se mantienen en una
precisién més alta [Dettmers et al., 2023a]. Esto se logra mediante tres innovaciones técni-
cas: un tipo de dato de 4 bits teéricamente 6ptimo llamado NormalFloat (NF4); la doble
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Figura 2.2: Funcionamiento de LoRA. Fuente: Modificado de [Hu et al., 2021]

cuantizacion para comprimir atin mas las constantes de cuantizacion; y los optimizadores
paginados para evitar desbordamientos de memoria de la GPU [Dettmers et al., 2023a,
Dettmers et al., 2023b]. El impacto de QLoRA ha sido transformador, reduciendo la me-
moria necesaria para ajustar un modelo de 65B parametros de mas de 780 GB a menos de
48 GB, preservando el rendimiento de un ajuste fino de 16 bits [Dettmers et al., 2023b].

2.1.3. Evaluacién del Progreso: Benchmarks

La evaluacién ha pasado de medir tareas aisladas en un entorno controlado, a pro-
bar el razonamiento, la veracidad y la robustez de los modelos extensos de lenguaje en
condiciones donde sus respuestas pueden estar sesgadas o ser incorrectas.

Evaluacién del razonamiento y la veracidad. El benchmark GSMS8K, que consiste
en problemas de matematicas de nivel escolar, se ha consolidado como una prueba cla-
ve para el razonamiento de varios pasos [Cobbe et al., 2021]. Para medir la veracidad y
combatir la “alucinacion”, el benchmark Truthful QA evalia si los modelos evitan repetir
conceptos erréoneos comunes en sus datos de entrenamiento, revelando que a veces los
modelos més grandes pueden ser menos veraces [Lin et al., 2021].

Subjetividad y opiniones sesgadas. Las evaluaciones de seguridad a menudo subesti-
man los riesgos al usar consultas que no son maliciosas [Shang et al., 2025]. El benchmark
Fairness Benchmark in LLM under Extreme Scenarios FLEX aborda esto al aumentar
los conjuntos de datos en temas de igualdad con prompts que presentan opiniones con-
trarias entre si (p. ej., inyectando una persona sesgada o dando objetivos en conflicto)
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[Shang et al., 2025, Zhang et al., 2025]. Los resultados muestran que los modelos consi-
derados seguros en pruebas estandar exhiben un aumento significativo de sesgos bajo
estas condiciones adversas [Shang et al., 2025]. Investigaciones més recientes utilizan he-
rramientas inspiradas en la psicologia, como el LLM Word Association Test, para detectar
sesgos implicitos que persisten incluso cuando los sesgos explicitos han sido eliminados,
revelando que los modelos de tltima generacién todavia asocian, por ejemplo, ciertos
géneros o etnias con profesiones especificas [Caliskan et al., 2024, Udupa, 2024].

2.1.4. Desafios Persistentes

El Problema de la Alucinacion. La alucinacién, o la generacion de contenido obje-
tivamente incorrecto, sigue siendo un problema critico [Ji et al., 2025]. Una causa funda-
mental es el entrenamiento con “etiquetas duras” (hard labels) que fomenta el exceso de
confianza del modelo [Ji et al., 2025]. La estrategia de mitigaciéon més usada para evitar
esto es la Generaciéon Aumentada por Recuperacién (RAG), que ancla las respuestas del
LLM en conocimiento externo verificable, recuperando documentos relevantes antes de
generar una respuesta [Gao et al., 2023]. El paradigma ha evolucionado desde un RAG
“ingenuo” hasta un RAG “modular” mas flexible y potente, con variantes como Graph-
RAG para razonar sobre datos interconectados [Gao et al., 2023, Gao et al., 2025].

El desafio del sesgo implicito. Se ha descubierto que la correcciéon de opiniones
sesgadas a menudo solo crea una “fachada” de imparcialidad. Debajo de esta superficie,
los modelos continian albergando asociaciones implicitas que reflejan estereotipos sociales
[Caliskan et al., 2024]. Esta subjetividad implicita es un problema més profundo que una
correcion superficial no elimina y representa un riesgo ético significativo.

2.2. Extraccion de Informacion de Documentos

El campo de la extraccion de datos de documentos empresariales estd en medio de
una transformacién fundamental, evolucionando desde tecnologias de nicho hacia una ca-
pacidad estratégica esencial para la empresa moderna. Este capitulo analiza el estado del
arte del Procesamiento Inteligente de Documentos (IDP), definido como una tecnologia
de automatizacion de flujos de trabajo que escanea, lee, extrae, categoriza y organiza
informacion significativa de grandes volimenes de documentos estructurados, semiestruc-
turados y no estructurados. A diferencia de las tecnologias predecesoras que se limitaban
a la digitalizacion, el IDP se enfoca en una verdadera comprension del contenido sin
intervencién humana [Microsoft, 2025d].

La relevancia de indagar en este problema se fundamenta en imperativos empresa-
riales claros y cuantificables. El procesamiento manual de documentos es lento, costoso,
con estimaciones que sitian el coste entre 6 y 8 délares por documento, y propenso a
errores [Microsoft, 2025d]. El IDP no solo reduce drasticamente estos costes y minimiza
los errores, sino que también libera a los empleados de tareas repetitivas y de bajo valor,
permitiéndoles centrarse en actividades que aportan mas valor. [Microsoft, 2025d]. Las ca-
racteristicas principales del tema abarcan una amplia gama de aplicaciones que impulsan
la eficiencia, la precision y la agilidad en toda la empresa, desde la automatizacion de fac-
turas en finanzas y la seleccion de curriculums en recursos humanos, hasta la optimizacién
de la logistica y la mejora de la atencién al paciente en el sector sanitario [Services, 2025].
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El problema se define, por tanto, como la necesidad de automatizar la extraccion de da-
tos valiosos de formatos de documentos diversos (facturas, contratos, formularios, etc.) y
transformarlos en conocimiento estructurado y procesado. [Microsoft, 2025d].

La revisiéon de la literatura y el analisis de las tecnologias existentes revelan una cla-
ra trayectoria evolutiva. El campo ha pasado de un conjunto de herramientas dispares
a arquitecturas unificadas que representan el estado del arte. Esta evolucién se puede
estructurar en varias etapas clave, desde los componentes basicos hasta los objetivos de
aprendizaje mas avanzados.

2.2.1. La Importancia del Contexto

El progreso en IDP se ha construido sobre una base tecnolégica que ha evolucionado
con el tiempo, convergiendo hacia modelos mas holisticos.

El reconocimiento 6ptico de caracteres. El Reconocimiento Optico de Caracteres
(OCR) es la tecnologia base sobre la cual se construye todo el IDP. Su funcién es convertir
imégenes de texto, ya sea de documentos escaneados o PDFs, en texto legible por maqui-
na, actuando como un puente entre el mundo visual y el digital [Data, 2025]. Un motor
de OCR moderno sigue un pipeline de multiples etapas: preprocesamiento para limpiar
la imagen (correccion de inclinacion, eliminacion de ruido), reconocimiento de caracteres
(mediante comparacion de patrones o extracciéon de caracteristicas) y postprocesamiento
para corregir errores usando modelos de lenguaje [IBM, 2025, DocuWare, 2025]. La van-
guardia en este ambito es el “OCR profundo” (deep OCR), que utiliza redes neuronales
profundas para mejorar drasticamente la precision con fuentes, tamafos y distorsiones
complejas [DocuWare, 2025]. Un ejemplo de ello es el modelo Read de Azure Al, opti-
mizado especificamente para documentos grandes y con mucho texto, capaz de detectar
estructuras como parrafos y formularios [Microsoft, 2025b].

Analisis de la disposicion de los elementos dentro de un documento. Si el
OCR extrae el texto, el Analisis de la Disposicion de los Elementos dentro de un Do-
cumento (DLA), impulsado por la visién por computador, proporciona la estructura
[Wikipedia, 2025]. Como se puede observar en la imagen 2.3, su funcién es identificar
y categorizar regiones logicas en un documento (bloques de texto, tablas, encabezados)
antes de la extraccién [Code, 2025]. Histéricamente, se utilizaron enfoques ascendentes
(bottom-up), que agrupan pixeles para formar bloques, y descendentes (top-down), que
dividen la pagina basidndose en espacios en blanco [Wikipedia, 2025]. El estado del arte
actual, sin embargo, ha sido revolucionado por el aprendizaje profundo, que enmarca el
DLA como un problema de detecciéon de objetos. Arquitecturas basadas en Transformer,
como el Document Image Transformer (DIT), aprenden las relaciones espaciales y estruc-
turales entre las diferentes partes del documento, ofreciendo una precision y generalizacion
muy superiores [Code, 2025, Face, 2025].

Procesamiento del lenguaje natural. Una vez extraido el texto y su estructura, el
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se aplica para interpretar el significado y
extraer informacién procesable [Data, 2025]. Las técnicas fundamentales incluyen el Re-
conocimiento de Entidades Nombradas (NER), que identifica y clasifica entidades clave
como nombres, fechas o importes monetarios, la extraccion de relaciones, que determina las
conexiones semanticas entre estas entidades y la resolucion de correferencias, que agrupa
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Figura 2.3: Anélisis de la estructura de documentos. Fuente: [Hu et al., 2021]

diferentes menciones de una misma entidad [GeeksforGeeks, 2025]. Se han utilizado mu-
chas técnicas tradicionales de aprendizaje automético para la extracciéon de informacion,
como regresion logistica, SVM o Random Forest [Sénchez and Cuervo Londono, 2024].

Modelos multimodales. La evolucion més transformadora en IDP es el paso de un
pipeline secuencial (OCR — DLA — PLN) a arquitecturas multimodales unificadas
[Milvus, 2025]. El enfoque tradicional era fragil, ya que los errores en una etapa se propa-
gaban sin posibilidad de correccién. Los modelos multimodales, casi siempre basados en
la arquitectura Transformer, rompen estos silos al procesar simultaneamente texto, ima-
gen (caracteristicas visuales) y maquetacién (coordenadas espaciales) [Lialin et al., 2023].
El modelo LayoutLM introdujo incrustaciones de posiciéon 2D (coordenadas x, y) e in-
crustaciones de imagen, permitiendo al modelo “ver” la pagina y aprender conjuntamen-
te el lenguaje y la maquetacion, superando drasticamente a los modelos de solo tex-
to [Face, 2025, Xu et al., 2019]. La generacién actual de Modelos de Lenguaje Grandes
(LLM) multimodales, como Gemini de Google, o modelos de cddigo abierto como Donut
y LayoutLLM, llevan este concepto mas lejos, procesando la imagen de un documento
directamente para generar una salida estructurada (JSON), eliminando la necesidad de
un paso de OCR explicito [Face, 2025, Cloud, 2025a]. Esta convergencia define el estado
del arte.

2.2.2. Extraccion de Datos Mediante Instrucciones

Posiblemente la tendencia mas impactante en el IDP actual es el cambio hacia el uso
de instrucciones (prompts) a un LLM como método de extraccién de datos. El enfoque



16 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

clasico del aprendizaje automatico requeria un ciclo mas lento y costoso: recolectar miles
de documentos de muestra y anotarlos manualmente para entrenar un modelo para cada
nuevo tipo de documento [PaperOffice, 2025].

= Aprendizaje zero-shot: Es la capacidad de un modelo para procesar un tipo de
documento nunca antes visto sin ningtn ejemplo de entrenamiento especifico. El mo-
delo aprovecha su vasto conocimiento sobre el lenguaje obtenido en el entrenamiento
para inferir la estructura y semdntica del nuevo documento [PaperOffice, 2025].

= Aprendizaje few-shot: Es la capacidad que tiene un modelo de lograr una alta
precision de extraccién cuando se le proporciona un nimero reducido de ejemplos
etiquetados (tipicamente de 5 a 10) con una estructura similar al documento que
debe extraer [Gali and Agarwal, 2025].

El impacto de este cambio reduce el tiempo de implementaciéon de meses a dias, dismi-
nuye drasticamente los costes de anotacién y proporciona una flexibilidad muy alta para
manejar formatos de documentos variables [PaperOffice, 2025]. Esto puede alterar funda-
mentalmente el enfoque del modelo IDP, alejando el valor de los servicios de configuracion
tan personalizados y acercandolo a plataformas que permiten una implementacion rapida
manteniendo una fiabilidad buena [PaperOffice, 2025].

2.2.3. Soluciones Comerciales y de Cédigo Abierto

El mercado de herramientas de IDP se ha bifurcado en dos campos principales: las
ofertas de Plataforma como Servicio (PaaS) de los hiperescaladores (AWS, Microsoft, Goo-
gle) y las plataformas especializadas de Software como Servicio (SaaS) [CloudThat, 2025].
Los hiperescaladores compiten en la potencia de su [A subyacente y la integracion en sus
ecosistemas de nube [Slashdot, 2025, Microsoft, 2025¢], mientras que los especialistas se
diferencian por ofrecer automatizacion de flujos de trabajo de extremo a extremo e inter-
faces de usuario superiores [Rossum, 2025, ABBY'Y, 2025].

Paralelamente, el ecosistema de codigo abierto ha madurado hasta convertirse en un
competidor directo. Marcos como PaddleOCR, ofrecen pipelines integrales que rivalizan
con las soluciones comerciales en tareas como el analisis de maquetacién y el reconoci-
miento de tablas [Adevinta, 2025, PaddlePaddle, 2025]. Hugging Face se ha convertido
en el epicentro de esta democratizacion, alojando modelos de vanguardia como la familia
LayoutLM, Donut y DIT, junto con los conjuntos de datos y tutoriales necesarios para
ajustarlos a tareas personalizadas [Face, 2025]|. Esto ha hecho que a la decisién de cons-
truir vs. comprar se le anada la opcion de usar una API comercial como motor y construir
flujos de trabajo personalizados alrededor como un enfoque también accesible.

2.2.4. Desafios y Limitaciones

El campo continia avanzando, abordando las limitaciones de los sistemas actuales.
Una evidencia de su madurez es la evolucion de los benchmarks. Los benchmarks tempra-
nos como FUNSD o SROIE, aunque importantes, eran pequenos y contenian sesgos de
anotacion, lo que llevaba a una brecha entre el rendimiento académico y el del mundo real
[Boiangiu et al., 2021, Li et al., 2024]. La nueva generacién, como Document Understan-
ding Evaluation (DUE) y Visually-rich Document Understanding (VRDU), es mucho més
desafiante y representativa, evaluando el rendimiento de extremo a extremo en documen-
tos complejos y diversos [Boiangiu et al., 2021, Research, 2025].
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Otro desafio clave abordado es la necesidad de una supervision humana eficiente. El
Human-in-the-Loop (HITL) se reconoce como un componente de diseno necesario. Su fun-
cién es triple: actuar como control de calidad para casos de baja confianza, manejar la
ambigiiedad y los casos limite donde se requiere juicio humano, y, lo mas importante, crear
un circulo de retroalimentacién y refuerzo (Aprendizaje Activo) donde cada correccién hu-
mana mejora continuamente el modelo de IA subyacente [Devoteam, 2025, Infrrd, 2025].

La investigacion reciente se centra en encontrar una solucién para los siguientes pro-
blemas:

= Comprension de un conjunto de documentos: Ir mas alla del procesamiento de
documentos individuales para comprender el contexto y las relaciones que abarcan
un paquete completo de documentos relacionados (p. €j., orden de compra, albaran
y factura) [Science, 2024, Abolghasemi et al., 2023].

» Fiabilidad y Mitigacién de Alucinaciones: Garantizar que cada dato extraido
esté “fundamentado” (grounded), es decir, vinculado a una evidencia especifica en
el documento fuente, para mejorar la explicabilidad y la confianza, y evitar que los
modelos generativos inventen informacion [V. A., 2024, Science, 2024).

= Seguimiento de Instrucciones: Desarrollar modelos, como LayoutLLM, que pue-
dan seguir instrucciones en lenguaje natural para realizar tareas complejas, hacién-
dolos més flexibles e interactivos [Hong et al., 2024].

El anélisis del estado del arte en la extraccion automatica de informacién de documen-
tos revela un campo en pleno crecimiento, marcado por una rapida evoluciéon tecnoldgica
y un crecimiento economico. El descubrimiento principal es la transicion de pipelines se-
cuenciales y fragiles a arquitecturas multimodales unificadas que procesan texto, estruc-
tura e imagen de forma integrada, siendo esta la metodologia més avanzada actualmente
[Face, 2025, Xu et al., 2019].

Una de las fortalezas de los estudios y tecnologias revisadas es la inmensa mejora
en flexibilidad y velocidad de implementacion gracias al aprendizaje zero-shot y few-shot
[PaperOffice, 2025]. Esta capacidad, impulsada por los LLM, ha demolido el cuello de
botella tradicional de la anotaciéon masiva de datos, reduciendo costes y permitiendo una
adaptacion agil a nuevos formatos de documentos. Sin embargo, una debilidad o desafio
que emerge con estos modelos generativos es la necesidad de garantizar la fiabilidad, la
explicabilidad y la mitigacién de alucinaciones, un area que ahora es foco central de la
investigacion [V. A., 2024].

Los problemas que quedan por resolver definen la proxima frontera del IDP. El princi-
pal es el razonamiento a través de multiples documentos y paginas para comprender proce-
sos de negocio completos, no solo transacciones aisladas [Science, 2024]. La consolidacién
de la confianza en los modelos de TA a través de la “fundamentacién” y la explicabilidad
es otro reto crucial para su adopcién en flujos de trabajo criticos [V. A., 2024].

El resultado esperado de la investigaciéon continua en este campo es la creacion de
sistemas de IDP cada vez mas auténomos, fiables e interactivos. El futuro no reside en
la optimizacién de componentes individuales, sino en el desarrollo de modelos capaces de
razonar a través de conjuntos de documentos complejos, garantizando al mismo tiempo
una fiabilidad y transparencia que permita su plena integracion en los procesos de negocio
de mayor valor.
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2.3. Posicionamiento del Trabajo y Contribuciones
Propias

Tras la revision de la literatura cientifica y las tecnologias que definen el estado del
arte, esta seccion tiene como objetivo conectar dicho marco general con la investigacion
concreta y aplicada de este TFG. Se busca posicionar el trabajo de manera explicita,
contrastando su metodologia y alcance con las tendencias generales para, asi, destacar su
enfoque tnico y sus aportaciones distintivas al campo del Procesamiento Inteligente de
Documentos (IDP) mediante Modelos Extensos de Lenguaje (LLM).

El estado del arte actual estd marcado por un intenso esfuerzo en el desarrollo de nuevas
arquitecturas (Mamba, MoE), la optimizacion de métodos de entrenamiento (QLoRA) y
la evaluacion del rendimiento en benchmarks académicos de gran escala (DUE, VRDU).
Si bien esta investigacion fundamental expande las fronteras de lo posible, a menudo deja
sin respuesta preguntas criticas sobre la aplicabilidad practica de los modelos existentes
en entornos de produccion.

Este TFG se diferencia al adoptar un enfoque de validacién empirica y aplicada. La
contribucion principal aqui no es la creaciéon de una nueva arquitectura, sino la evalua-
cién rigurosa y a gran escala de modelos de vanguardia de propésito general (Gemini 1.5
Pro, Mistral-small) en un corpus de documentos del mundo real, hiper-especifico y de
alta relevancia industrial (facturas del sector eléctrico espatiol). Mientras que los bench-
marks académicos miden el rendimiento en una amplia variedad de tareas, este trabajo
proporciona una vision granular y pragmatica que dichos benchmarks no se centran en
ofrecer. Responde a la pregunta fundamental sobre la viabilidad, robustez y los umbrales
de rendimiento de estas tecnologias en un caso de uso concreto, generando conocimiento
directamente aplicable para la industria.

2.3.1. Profundizacién en la Ingenieria de Instrucciones

La literatura identifica correctamente el prompting y el aprendizaje zero-shot/few-shot
como una tendencia transformadora que reduce drasticamente los costes de anotaciéon. No
obstante, a menudo lo presenta como una capacidad inherente y algo monolitica de los
modelos, sin desglosar sistematicamente los factores que determinan su éxito.

Este TFG eleva la ingenieria de instrucciones de una simple técnica a una variable
experimental central. La aportacién mas significativa de este trabajo es el diseno, la imple-
mentacién y la medicion cuantitativa de un abanico de estrategias de prompting: desde un
zero-shot como linea base, pasando por multiples variantes de few-shot con validacién cru-
zada, hasta una compleja estrategia de extraccion iterativa basada en la descomposicion
de tareas. El estudio aporta datos empiricos robustos (basados en métricas de Precision,
Recall y F1-Score sobre miles de ejecuciones) que demuestran cémo y en qué medida la
formulacién detallada de la instruccion impacta directamente en la calidad y fiabilidad de
la extraccién. Asi, se pasa de la afirmacién cualitativa de que el few-shot funciona bien, a
una guia cuantitativa sobre las mejores practicas para su implementacion.

2.3.2. Analisis Sistematico de la Configuracion del Modelo para
Tareas de Alta Fidelidad

El estado del arte aborda desafios criticos como la mitigacién de alucinaciones, propo-
niendo a menudo soluciones arquitectonicas o metodoldgicas complejas como la Genera-



2.3. POSICIONAMIENTO DEL TRABAJO Y CONTRIBUCIONES PROPIAS 19

cion Aumentada por Recuperacion (RAG) o el ajuste fino. Sin embargo, se presta menos
atencion al impacto de la configuraciéon méas fundamental del modelo en el momento de
la inferencia.

Este trabajo aborda el problema de la fiabilidad desde una perspectiva més bésica y
controlada: el analisis sistematico de los parametros de inferencia (temperatura, Top-p,
Top-k). La contribucién aqui es proporcionar evidencia empirica clara, a través de 19
configuraciones experimentales, sobre como la configuracién de estos parametros afecta al
equilibrio entre coherencia y precision factual en una tarea que no tolera la creatividad ni
los errores. Se demuestra que, para este dominio, la estructura del documento y la calidad
del prompt dominan abrumadoramente sobre los parametros de generacion, un hallazgo
pragmatico que ofrece una guia préactica sobre déonde deben invertirse los esfuerzos de
optimizacién en proyectos de implementacion real.

En definitiva, este Trabajo de Fin de Grado se posiciona como un puente metodolégico
importante entre la investigacién tedrica de vanguardia y la aplicacion practica y rigurosa
de los LLM en el ambito empresarial. El trabajo toma conscientemente las capacidades y
promesas generales identificadas en el estado del arte, el poder del aprendizaje en contexto
y la flexibilidad de los modelos de propésito general, y las somete a una exhaustiva prueba
de evaluacion, disenada para responder no solo si la tecnologia funciona, sino cémo, por
qué y bajo qué condiciones lo hace de manera 6ptima.

Esta prueba se articula en los tres niveles de andlisis que, en conjunto, forman su
contribucion original. Primero, se ancla la investigacién en la realidad de un dominio in-
dustrial especifico, aportando una validacion empirica que trasciende la abstraccion de
los benchmarks académicos. Segundo, se eleva la ingenieria de instrucciones a una disci-
plina cientifica, diseccionando y cuantificando cémo la estructura de la comunicacién con
el modelo se convierte en el factor mas determinante del éxito. Finalmente, se desmitifi-
ca el impacto de los hiperparametros de inferencia, demostrando empiricamente que su
influencia es secundaria frente a la calidad de los datos de entrada y la inteligencia del
prompt.

Por lo tanto, el valor anadido de esta investigacién no reside en la creaciéon de una
nueva arquitectura, sino en la generacién de conocimiento accionable. Ofrece un plano de
ruta validado para ingenieros, desarrolladores y analistas de negocio, estableciendo una
jerarquia clara de prioridades: la excelencia en la preparacion de los datos y en el diseno de
las instrucciones es fundamental, mientras que el ajuste de los parametros de generacion
ofrece un rendimiento decreciente para este tipo de tareas.

En dltima instancia, este TFG no es un punto final, sino un manual de implementacion
fundamentado; un estudio que demuestra cémo pasar de la mera constataciéon de las
capacidades de los LLM a la construccion de soluciones fiables, eficientes y medibles para
la automatizacion de procesos de negocio en el mundo real.
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Capitulo 3

Metodologia y Planificacion del
Trabajo

En este capitulo se describe la estructura metodoldgica y la planificacién que han
guiado el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado. El objetivo es ofrecer una vision
completa del proceso seguido, desde el marco de trabajo general hasta la organizacion
practica de cada una de las etapas completadas.

Para empezar, se detallara el marco metodologico seleccionado, el CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Se explicard cémo cada una de sus seis
fases ha sido adaptada a las particularidades de este proyecto.

A continuacion, la segunda parte del capitulo se centrara en la planificacion practica
de las tareas. Se presentara tanto el cronograma inicial propuesto al comienzo del proyecto
como el plan de trabajo final que refleja las labores realmente ejecutadas.

3.1. Metodologia

Para la realizacién de este Trabajo de Fin de Grado se ha adoptado como marco
metodologico CRISP-DM [Shearer, 2000]. Esta eleccién se debe a que CRISP-DM es el
estandar de facto en la industria para el desarrollo de proyectos de ciencia de datos y
mineria de datos, proporcionando un enfoque estructurado, flexible e iterativo que guia
el proyecto desde la concepcion del problema hasta su despliegue final.

CRISP-DM descompone el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos en seis
fases principales, como se ilustra en la Figura 3.1. Dichas fases son: Comprension del
Negocio, Comprensién de los Datos, Preparacién de los Datos, Modelado, Evaluacion y
Despliegue [Shearer, 2000]. Aunque el modelo presenta una secuencia légica, su naturaleza,
es ciclica e iterativa, permitiendo retroceder a fases anteriores a medida que se obtienen
nuevos conocimientos. A continuacién, se detalla como cada una de estas fases ha sido
adaptada y aplicada en el contexto de este proyecto.

3.1.1. Comprension del Negocio

Esta fase inicial se centra en definir los objetivos del proyecto desde una perspectiva
de negocio y traducirlos a un problema técnico de mineria de datos. El objetivo principal,
como se ha mencionado previamente en la redaccion de esta memoria, es la automatizacion
de la extraccion de informacion clave de facturas del sector eléctrico espanol. Se busca
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Figura 3.1: Metodologia CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
Fuente: Modificado de [Wikipedia, 2024]

reducir la carga de trabajo manual, minimizar errores y estructurar los datos para su
posterior analisis o integracién en otros sistemas.

El objetivo de la fase de mineria de datos, se traduce de manera técnica en modelar
las instrucciones y los parametros para que modelos extensos de lenguaje, los cuales han
sido entrenados sobre grandes cantidades de corpus de informacion, sean capaces de iden-
tificar y extraer con precisiéon un conjunto predefinido de campos a partir del texto de las
facturas proporcionadas. La motivacion detras de centrarse concretamente en este tipo de
documento de negocio, como es la factura de la luz, viene de la calidad del conjunto de
datos de datos IDSEM, que facilita la evaluacion de esta tarea, y proporciona una base
solida sobre la que realizar la evaluacién de este proceso.

El éxito del proyecto se evaluara cuantitativamente mediante métricas de rendimiento
estandar en tareas de extraccion de informacién. Para obtener una vision detallada del
rendimiento, se calcularan la Precision, Recall, y la F1-score para cada uno de los campos
semanticos definidos.

Complementariamente, esta evaluacion numérica se enriquecera con un analisis de
errores, disenado para obtener una comprension mas profunda del comportamiento del
modelo. Este andlisis se centrara en identificar los patrones de fallo mas comunes, como
los campos que se confunden con mayor frecuencia o aquellos cuya extraccion resulta
sistematicamente mas dificil. Asimismo, se tendra en cuenta la influencia de la diversidad
estructural entre las distintas plantillas de factura para determinar como la organizacion
del documento impacta en la precision de los resultados.

3.1.2. Comprension de los Datos

En la etapa de comprensién de los datos se realizan actividades para identificar, re-
copilar, describir, explorar y verificar la calidad del conjunto de datos para familiarizarse
con el mismo. Ademads, estas actividades permiten encontrar problemas en los mismos, e
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identificar subconjuntos de datos que revelen informacién que permita formular nuevas
hipétesis. Esto ayudara a lograr la consecucion del trabajo y los objetivos planteados en
la fase anterior.

Este paso se ve muy simplificado al emplear el dataset IDSEM [Sénchez et al., 2022].
No fue necesaria una recopilaciéon manual de facturas, sino un estudio de la documentacion
y estructura del corpus proporcionado en el conjunto de datos. Este conjunto de datos
contiene las caracteristicas necesarias para abordar los objetivos del trabajo, debido a que
representa un tipo de documento de negocio concreto como es una factura de la luz. Este
conjunto de datos ofrece 75,000 documentos divididos en 9 plantillas diferentes que han
sido creadas a partir de facturas reales de las principales empresas del sector en Espana.
Ademas, se han usado diccionarios con datos reales como nombres y apellidos espanoles,
calles y direcciones de municipios espanoles, listados de empresas comercializadoras y
distribuidoras registradas en la Comisiéon Nacional de los Mercados y la Competencia
(CNMC).

Para una mayor comprensién de los datos, se analizd la estructura del conjunto de
facturas, identificando la variedad de plantillas, la definiciéon de las 107 etiquetas, la co-
rrespondencia entre los ficheros PDF y los archivos JSON que contienen los valores reales
etiquetados en las facturas, y las distribuciones estadisticas de los datos simulados. Des-
pués de este andlisis, podemos conlcuir que este extenso conjunto de datos se alinea con
los objetivos del proyecto y su desarrollo.

En el capitulo 5 se profundiza méas en el conjunto de datos utilizado en el proyecto,
tanto en su estructura y contenido, como en el proceso seguido para su creacion.

3.1.3. Preparacion de los Datos

En esta fase se tiene como objetivo construir el conjunto de datos definitivo para
el modelado. Dicho procesamiento engloba la seleccién de caracteristicas pertinentes, la
depuracion de los datos para eliminar inconsistencias, y su transformacién para adecuarlos
a los requerimientos del modelo.

En este caso, una vez tenemos el conjunto de datos de facturas de la luz proporcio-
nados IDSEM [Sénchez et al., 2022], debemos preparar y transformar los datos para que
el modelo extenso de lenguaje sea capaz de procesarlo de una manera eficiente y eficaz,
maximizando su capacidad de comprension de los datos y por lo tanto, su capacidad de
extracciéon. Ademads, se realizaran anotaciones adicionales a las etiquetas proporcionadas
por el conjunto de datos como ground truth, usadas para evaluar el rendimiento en la
extraccion del modelo.

La tarea de preparacién principal consistié en convertir las facturas, originalmente
en formato PDF, a texto, utilizando el lenguaje de marcado Markdown. La eleccion del
formato Markdown sobre el texto plano se fundamenta en su capacidad para preservar la
estructura semantica y visual de los documentos originales. Mediante una sintaxis simple,
este formato representa explicitamente elementos clave como titulos, listas y parrafos.
Esta decision se apoya en investigaciones que demuestran que proporcionar a los modelos
extensos de lenguaje esta estructura textual, en lugar de una secuencia de texto simple,
mejora significativamente su capacidad para comprender la estructura y las relaciones
jerarquicas del documento. [Braun et al., 2025].

La herramienta de conversion usada para pasar de PDF a Markdown no extrae ciertos
campos de datos presentes en el PDF original debido a la imposibilidad de convertir texto
situado en los bordes del documento, imégenes o graficas. Estas etiquetas se han anotado
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para no ser evaluadas en la extraccion del modelo, ya que empeoraria el rendimiento de
este de manera sistematica. Ademas, de las 9 plantillas diferentes de facturas presentes
en el conjunto de datos, cada una de ellas tiene un subconjunto diferente dentro de las
107 etiquetas. Por ello, se cre6 un mapeo explicito que documenta, para cada una de
las plantillas de factura, qué subconjunto de las 107 etiquetas posibles estd realmente
presente. Este registro, junto al filtrado anterior, es indispensable para poder realizar una
evaluacion justa y precisa de los modelos.

3.1.4. Modelado

En la etapa de modelado, el objetivo es seleccionar la técnica de modelado a apli-
car, configurando y calibrando sus parametros, optimizando sus valores para obtener los
mejores resultados posibles.

Dado que este proyecto se apoya en el uso de Modelos Extensos de Lenguaje (LLM)
pre-entrenados, la fase de modelado de CRISP-DM se interpreta no como la creacion
de una arquitectura desde cero, sino como la aplicaciéon y calibraciéon de estos modelos
existentes para la tarea especifica de extraccion de informacion.

El enfoque principal del modelado consistié en calibrar y guiar el comportamiento de
los modelos de lenguaje seleccionados. Esta estrategia se implementé a través de dos ejes
de experimentacion:

= Disenio de Prompts: Se aplicaron diversas técnicas de ingenieria de prompts o ins-
trucciones (prompt engineering) para crear un conjunto de instrucciones variadas.
Cada instruccion fue diseniada para guiar al modelo de una manera especifica hacia
la tarea de extraccion de informacion.

= Ajuste de Parametros de Inferencia: Para cada instruccion disenada, se evaluaron
sistematicamente diferentes combinaciones de los parametros clave que controlan
la generacion de texto: temperatura, Top-p y Top-k. Estos pardmetros son cru-
ciales, ya que modulan el proceso de muestreo de tokens para ajustar el nivel de
creatividad y determinismo en las respuestas del modelo [Renze and Guven, 2024,
Brown and Mann, 2020].

Se considera que cada combinacién de prompt y configuracion de parametros represen-
ta una instancia de modelo distinta. Para cada instruccion, se realizé un proceso iterativo
en el que se evaluaba su funcionamiento. En funcién de los resultados de varias extraccio-
nes, se refinaba el prompt, hasta llegar al resultado deseado para su posterior evaluacion
en los experimentos. Los detalles sobre las formulaciones de las instrucciones, los valo-
res de los parametros evaluados y la justificacion de cada configuracion experimental se
exponen en el siguiente capitulo, dedicado a la configuracién de los experimentos.

3.1.5. Evaluacion

La fase de evaluacion se centra en la validacion rigurosa tanto del proceso de construc-
cion del modelo como de sus resultados cuantitativos. El objetivo primordial es verificar
la alineacion de dichos resultados con los objetivos de negocio definidos al inicio del pro-
yecto. Es necesario comprobar si algin factor critico de negocio fue omitido durante el
ciclo de desarrollo. Finalmente, esta fase culmina con una decisioén estratégica sobre los
siguientes pasos: proceder a la fase de implementacién, iniciar una nueva iteraciéon para
refinar el modelo, o descartar la solucién actual y reiniciar el proyecto.
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En este caso, la evaluacién de los modelos se realizdé con especial atencion a las par-
ticularidades del conjunto de datos y del proceso de preparacién. Como mencionamos
en el apartado de preparacién de los datos, después de realizar un procesamiento de las
facturas se anotd qué etiquetas son las que se conservan en cada plantilla de las facturas
post-procesadas. Una vez se tienen los valores reales con los que comparar la extraccion
para poder evaluarla, se usaron métricas estandar para evaluar el rendimiento de los mo-
delos. Usamos las métricas de Precision, Recall y F1-score para medir la extraccién de
cada etiqueta.

Para formalizar estas métricas, es necesario primero definir los posibles resultados de
una extraccion para un campo determinado:

» Verdadero Positivo (TP - True Positive): El modelo extrae un valor para una
etiqueta y este coincide con el valor real en el documento.

» Falso Positivo (FP - False Positive): El modelo extrae un valor para una eti-
queta, pero este es incorrecto o no correspondia a esa etiqueta. Es un error de
extraccion.

» Falso Negativo (FN - False Negative): El modelo no extrae ningin valor para
una etiqueta, a pesar de que esta existia en el documento. Es un error de omision.

A partir de estos conceptos, las métricas se definen de la siguiente manera
[Sokolova and Lapalme, 2009]:

La precision mide la calidad de las extracciones realizadas. De todos los valores que el
modelo ha identificado y extraido para una etiqueta, la Precision calcula qué fraccion de
ellos eran realmente correctos. Una Precision alta indica que el modelo es fiable y comete
pocos errores al afirmar que ha encontrado un dato.

El recall mide la cantidad de verdaderos positivos que encuentra el modelo, es decir,
la cantidad de datos correctos que extrae. Un recall alto indica que el modelo es capaz de
extraer bastantes datos correctos de las facturas.

El F1-Score proporciona un tnico indicador de rendimiento que equilibra la precision
y el recall. Es la media armoénica de ambas, penalizando los casos en los que una de las
dos métricas es muy baja. Un FI-score alto indica un buen equilibrio entre la calidad y
la cantidad de las extracciones.

3.1.6. Despliegue

En este caso, la fase de despliegue no implica la implementacion de un sistema en un
entorno de produccion. En este contexto, el despliegue se orientara a la organizacion y
presentacion del conocimiento adquirido derivado de la realizacion de las pruebas ejecuta-
das y los resultados presentados. Esto incluye la redaccién del informe final del proyecto,
la exposicion detallada de sus resultados de evaluaciéon y la discusion de las conclusiones
y las posibles futuras lineas de trabajo derivadas de la investigacion.

3.2. Planificacion

En lo que a la planificacion de trabajo respecta, este plan debe reflejar la distribucién
en fases y sus respectivas tareas que se han dedicado para la realizacion del presente
trabajo, tanto en la planificacién inicial, como en la planificaciéon real de las tareas que se
ejecutaron durante el proyecto.
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3.2.1. Planificacion Inicial

En este apartado se describird y detallara una estimacion del contenido y las tareas
abordadas en las distintas fases del proyecto. En la imagen 3.2, se muestra un diagrama
que contiene las diferentes fases de nuestro trabajo, con sus respectivas tareas. La flecha
bidireccional representa la naturaleza iterativa de la metodologia CRISP-DM, en la que
el desarrollo del trabajo no se completa de manera lineal, si no en un proceso ciclico e
iterativo entre las diferentes fases. En la Tabla 3.1, se muestra con mas detalle la distri-
bucién de fases y tareas inicialmente asignadas al proyecto junto a una estimacién del
tiempo requerido para completarlas frente al tiempo realmente invertido en cada una de
las fases.

€

>

Estudio bibliografico
y revision de modelos

Tarea 1.1: Revision de
|la literatura sobre
Modelos Extensos de
Lenguaje (LLMs) y su
aplicacion en la
extraccion de
informacion.

Tarea 1.2: Estudio de
las técnicas de
ingenieria de
instrucciones (prompt
engineering) y ajuste
de parémetros en
modelos de lenguaje.

Tarea 1.3: Anélisis de
los modelos
seleccionados
(DeepSeek, Google
Gemini y Mistral),
evaluando sus
ventajas y limitaciones
en tareas de
extraccion de datos.

Comprension y anélisis
del conjunto de datos

Tarea 2.1: Exploracion
del dataset ID-
SEM, que contiene
75,000 facturas del
mercado eléctrico
espariol.

Tarea 2.2:
Identificacion de las 86
etiquetas disponibles
en el dataset y
seleccion de aquellas
que se utilizaran para
la extraccion de
informacién.

Tarea 2.3: Definicion
de las métricas de
evaluacion para la
comparacion del
rendimiento de los

modelos.

Preprocesamiento y
preparacion de datos

Tarea 3.1: Conversion
y extraccion del
contenido de las
facturas en PDF,
asegurando un

formato adecuado
para su analisis con
LLMs.

Tarea 3.2: Creacion de
un pipeline para la
normalizacion y
estructuracion de los
datos en J[SON.

Tarea 3.3: Pruebas
iniciales de
compatibilidad de los
datos con los modelos
de lenguaje
seleccionados.

Experimentacién con LLMs
y ajuste de pardmetros

Tarea 4.1:
Implementacion de
estrategias de
ingenieria de
instrucciones para la
extraccion y
clasificacién de
informacion.

Tarea 4.2: Ajuste de
los parametros
temperatura, top-p y
top-k en cada modelo
para optimizar la
precision.

Tarea 4.3:
Comparacion del
desempefio de los
modelos utilizando las
métricas definidas en
la fase 2.

Evaluacion y validacién
de resultados

Tarea 5.1: Anélisis de
los datos extraidos y
comparacién con la

informacion
etiquetada en el
dataset IDSEM.

Tarea 5.2:
Identificacion de las
mejores
configuraciones y
estrategias para la
extraccion de
informacion.

Tarea 5.3:
Documentacion de los
hallazgos y generacion

de reportes de
validacion.

Documentacion y
presentacién

Tarea 6.1: Elaboracion
de la memoria del TFG,
detallando la
metodologia,
experimentacion y
resultados obtenidos.

Tarea 6.2: Preparacion
de la presentacion y
defensa del TFG,
destacando las
contribuciones
realizadas.

Figura 3.2: Diagrama de tareas planificadas basado en la Metodologia CRISP-DM.

Tabla 3.1: Estimacién de las fases y tareas del proyecto.

Duracion Duracién
Fases Estimada real Tareas
Estudio Tarea 1.1: Revisién de la literatura sobre
bibliografico y 40 horas 55 horas  Modelos Extensos de Lenguaje (LLM) y

revision de
modelos

su aplicacion en la extraccion de informa-
cion.

Tarea 1.2: Estudio de las técnicas de in-
genieria de instrucciones (prompt enginee-
ring) y ajuste de pardmetros en modelos
de lenguaje.
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Tabla 3.1- Continuacién

Duraciéon

Fases Estimada

Duraciéon
real

Tareas

Comprension y
analisis del
conjunto de
datos

40 horas

55 horas

Tarea 1.3: Analisis de los modelos seleccio-
nados (DeepSeek, Google Gemini y Mis-
tral), evaluando sus ventajas y limitacio-
nes en tareas de extraccion de datos.
Tarea 2.1: Exploracién del dataset ID-
SEM, que contiene 75,000 facturas del
mercado eléctrico espaifiol.

Tarea 2.2: Identificacién de las 86 etique-
tas disponibles en el dataset y seleccion de
aquellas que se utilizaran para la extrac-
cion de informacion.

Tarea 2.3: Definicién de las métricas de
evaluacion para la comparacion del rendi-
miento de los modelos.

Preprocesamiento
y preparacion
de datos

50 horas

65 horas

Tarea 3.1: Conversion y extraccion del
contenido de las facturas en PDF, asegu-
rando un formato adecuado para su ana-
lisis con LLM.

Tarea 3.2: Creacién de un pipeline para
la normalizacion y estructuracion de los
datos en JSON.

Tarea 3.3: Pruebas iniciales de compati-
bilidad de los datos con los modelos de
lenguaje seleccionados.

Experimentacion
con LLM y
ajuste de
parametros

80 horas

80 horas

Tarea 4.1: Implementacion de estrategias
de ingenieria de instrucciones para la ex-
traccion y clasificacion de informacion.
Tarea 4.2: Ajuste de los parametros tem-
peratura, Top-p y Top-k en cada modelo
para optimizar la precision.

Tarea 4.3: Comparacion del desempeno de
los modelos utilizando las métricas defini-
das en la fase 2.

Tarea 4.4: Analisis del impacto de los di-
ferentes ajustes en la calidad de la extrac-
cién de informacion.

Evaluacion y
validacion de
resultados

40 horas

40 horas

Tarea 5.1: Analisis de los datos extraidos
y comparaciéon con la informacion etique-
tada en el dataset IDSEM.

Tarea 5.2: Identificacion de las mejores
configuraciones y estrategias para la ex-
traccion de informacion.
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Tabla 3.1- Continuacién

Duracién Duracion
Fases Estimada real Tareas

Tarea 5.3: Documentacién de los hallazgos
y generacion de reportes de validacion.

Documentacion 50 horas 50 horas Tarea 6.1: Elaboracién de la memoria del
y presentacion TFG, detallando la metodologia, experi-
mentacién y resultados obtenidos.
Tarea 6.2: Preparacion de la presentacion
y defensa del TFG, destacando las contri-

buciones realizadas.

Con respecto al desarrollo de este trabajo, todas las fases y sus tareas han sido reali-
zadas siguiendo la descripcion establecida en la Tabla 3.1. El inico cambio a mencionar
es el orden de la ejecucion de las tareas, ya que estas se realizaban de manera iterativa, y
el tiempo tardado en realizar algunas tareas debido a imprevistos y problemas técnicos.
El siguiente apartado expone la justificacién de la extensién de tiempo para ciertas tareas
con respecto a la planificacion inicial

3.2.2. Tareas Realizadas

Como se ha comentado, la consecucion de los objetivos del proyecto se adhirié al plan
de trabajo inicial presentado en la Tabla 3.1, aunque sin mantener un orden estrictamente
secuencial debido a la naturaleza iterativa de la investigacion. Adicionalmente, la duracion
real de algunas fases excedi6 la estimacién inicial debido a varios desafios imprevistos,
justificados a continuacion.

Estudio y Seleccion de Modelos. En el caso de la fase de estudio bibliografico y
revision de modelos, concretamente en la tarea 1.3, la seleccién del modelo no solo se
basd en su capacidad técnica para la extraccién de datos, sino que estuvo fuertemente
condicionada por el factor econémico. Los modelos extensos de lenguaje basados en la
nube tienen costes asociados al uso de sus APIs, y la necesidad de procesar un gran
volumen de facturas imponia una limitaciéon importante. La mayoria de los proveedores
de APIs de modelos de tltima generacion eran de pago o, si ofrecian un plan gratuito,
este tenia limites de frecuencia muy restrictivos. Por lo tanto, la bisqueda de un modelo
que se encontrara en el estado del arte, pero que al mismo tiempo ofreciera limites de uso
gratuitos y generosos, prolongé esta tarea mas de lo planificado. Por ello, a pesar de que
se planifico usar DeepSeek como uno de los modelos a investigar en este trabajo, debido
a los pocos servicios que lo ofrecian y a sus servicios gratuitos extremadamente limitados
se descartd como opcion de experimentacion.

Sumado a esto, la rdpida evoluciéon del campo de los LLM introdujo otra variable.
Durante los meses de desarrollo, los modelos eran actualizados, (con mas parametros o
cambios en su arquitectura), lo que dificultaba la realizacién de pruebas consistentes a
largo plazo con una Unica versiéon del modelo, obligando a reevaluar constantemente los
modelos disponibles hasta encontrar uno estable.
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Preprocesamiento y Conversiéon de Documentos. La duracién de la fase de prepro-
cesamiento y preparacion de datos, y en concreto de la Tarea 3.1, también se vio extendida
por algunos desafios técnicos. El requisito fundamental de esta tarea era convertir los do-
cumentos del formato PDF original a un formato textual que pudiera ser procesado por
las APIs de los LLM, ya que estas no suelen admitir ficheros PDF directamente.

Inicialmente, se opt6 por utilizar un servicio API de terceros que realizaba una conver-
sién a texto manteniendo la estructura visual del PDF, lo que en un principio parecia la
solucién ideal. Sin embargo, a mitad del proceso de conversién del subconjunto de datos
del proyecto, el proveedor de dicha API restringié el acceso sin previo aviso. Se presume
que esto se debio6 al alto volumen de uso diario, a pesar de que siempre se respetaron los
limites de frecuencia establecidos en su documentacion.

Este bloqueo imprevisto obligé a buscar una via alternativa. Durante esta nueva fase
de investigacién, un articulo reciente destacé las ventajas del formato Markdown para el
procesamiento por parte de los LLM, suponiendo un 23 % mads de precision respecto a
textos escaneados por herramientas comerciales como AzureOCR en tareas que implican
comprension del documento y extracciéon de informacién [Braun et al., 2025]. Esto nos
llev6 a decantarnos finalmente por una libreria de conversion de PDF a Markdown. Aunque
esta libreria ya se habia considerado al principio, se descart6 inicialmente debido a sus
limitaciones conocidas, como la incapacidad de extraer texto de graficas o de los bordes del
documento. No obstante, tras el fallo de la primera estrategia, se convirtié en la solucion
mas viable.

Paralelamente, también se exploré otra alternativa para una de las plantillas méas
complejas del conjunto de datos: se probaron y refinaron métodos de procesamiento de
imdgenes y reconocimiento éptico de caracteres (OCR). Sin embargo, los resultados ofre-
cidos por este enfoque fueron demasiado variables y no alcanzaron la precisién necesaria
para realizar las pruebas deseadas. Dado que esta soluciéon solo era aplicable a una de las
nueve plantillas y su rendimiento era insuficiente, también fue descartada.

En definitiva, la implementacion y posterior fallo de la herramienta inicial, la investi-
gacion de nuevas alternativas y la adopcion y adaptacion a una segunda solucion, fue la
causa principal por la que esta tarea excedié la estimacion de tiempo original.

Comprension y Refinamiento de Etiquetas. La fase de comprension y anélisis del
conjunto de datos, y en particular la Tarea 2.2, también requirié més tiempo del previsto.
La necesidad de esta extension no se hizo evidente al principio, sino durante la fase final
de evaluaciéon y validacion de resultados, lo que demuestra la naturaleza iterativa del
proyecto.

Al analizar los resultados de las extracciones, se detecté que los modelos de lenguaje
mostraban dificultades recurrentes con ciertas etiquetas. No las extraian correctamente
debido a que no comprendian su finalidad dentro del documento. Una investigaciéon més
profunda revel6 dos causas principales. Primero, la descripcion oficial proporcionada por
el dataset para algunas de las 107 etiquetas no era la correcta, o no era lo suficientemente
precisa o contextual para que un LLM pudiera extraerla correctamente. Segundo, se iden-
tificaron campos que, debido a la naturaleza sintética del dataset, estaban anotados como
existentes en la factura pero no contenian ningin valor (estaban “vacios”), generando
ambigiiedad para el modelo.

Para solucionar esto, fue necesario regresar a la fase de comprensién de datos y llevar
a cabo una revision manual de cada una de las 107 etiquetas. El objetivo era verificar si
la descripcién proporcionada era suficiente para que el modelo entendiera el propésito del
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campo y, en caso contrario, enriquecerla. Ademaés, se reviso la incidencia de los campos
vacios para confirmar que se trataba de casos aislados y no de un problema sistémico. Este
ciclo imprevisto, que nos llevé desde la fase de Evaluacion de vuelta a la de Comprension
de Datos, fue un paso indispensable para asegurar la calidad del anélisis y es un ejemplo
de la flexibilidad usada en la metodologia CRISP-DM.



Capitulo 4

Recursos Empleados en el Desarrollo

Este capitulo presenta una descripcion detallada de los recursos técnicos utilizados en
el proyecto, divididos en hardware y software.

La primera seccién se centra en el hardware, explicando las caracteristicas de los
equipos informaticos empleados y la funcién que cada uno ha cumplido en el desarrollo
del trabajo.

La segunda seccién, dedicada al software, se desglosa en varias subsecciones. Se co-
mienza por justificar la eleccion del lenguaje de programacion y a continuaciéon se explica
el uso de Interfaces de Programacién de Aplicaciones (APIs) para la comunicacién con
los modelos de lenguaje, se presenta un listado de las librerias utilizadas y, finalmente, se
describen los entornos de desarrollo en los que se ha trabajado.

4.1. Hardware

En cuanto a los recursos hardware, las tareas de analisis y comprension del dataset,
asi como la planificacion, busqueda de informacién y creaciéon de scripts y programas
completadas durante el desarrollo del proyecto han sido desarrolladas desde un ordenador
portatil personal. Este ordenador portatil cumple con las caracteristicas presentes en la
Tabla 4.1. La ejecucion de los programas desarrollados para realizar la tarea de extraccion
de facturas mediante la API de los modelos requerian de largos tiempos de ejecucion, por
lo que fueron ejecutados en el ordenador del laboratorio, ya que este se mantenia encendido
todo el dia. Este ordenador cumple con las caracteristicas descritas en la Tabla 4.2.

Tabla 4.1: Especificaciones del equipo 1 utilizado en el proyecto.

Componente Especificacion

Sistema Operativo | Microsoft Windows 10 Pro (Versién 10.0.19045)
Fabricante ASUS

Modelo System Product Name

CPU Intel® Core™ i9-10900F @ 2.80GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER

Memoria RAM 32,0 GB

Disco Principal 1,82TB
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Tabla 4.2: Especificaciones del equipo secundario utilizado en el proyecto.

Componente Especificacién

Sistema Operativo | Microsoft Windows 10 Pro (Versién 10.0.19045)
Fabricante HP

Modelo OMEN by HP Laptop 17-cb0xxx

CPU Intel® Core™ i7-9750H @ 2.60GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 2060

Memoria RAM 16,0 GB

Disco Principal 475,71 GB

Disco Secundario | 894,84 GB

4.2. Software

A continuacién se presentan los recursos software usados para la consecucién del pro-
yecto. Se detallard como se usaron y el por qué de su seleccion para el desarrollo de
éste.

4.2.1. Lenguaje de Programacion

El lenguaje de programacion seleccionado para la totalidad del desarrollo experimental
ha sido Python, concretamente en su version 3.11. La eleccién de Python ha sido debido a
que es un lenguaje muy usado en el ecosistema de la ciencia de datos debido a su utilidad en
tareas como andlisis, procesamiento y transformacién de datos. Su sintaxis, caracterizada
por su sencillez y legibilidad, reduce significativamente los tiempos de desarrollo y facilita
la implementacion de sistemas complejos.

Always Frequently Sometimes Rarely Never
Python 34% 29% 22% 1% 4%
"
JavaScript 8% 16% 24% 19% 33%
cr
TypeScript |3 10% 17% 12% 57%
Julia 3% 8% 16% 13% 61%
Go 2% 9% 14% 13% 62%

Figura 4.1: Encuesta sobre la popularidad de los diferentes lenguajes de programacion.
Fuente: [Anaconda, 2022]

—

Desde su concepcion inicial por Guido van Rossum en 1991, Python ha experimentado
una adopcién masiva, consoliddndose como una herramienta indispensable en los ambitos
cientifico y académico. Su popularidad se ha visto impulsada por una comunidad activa



4.2. SOFTWARE 33

y una filosofia de codigo abierto que ha fomentado la creaciéon de un vasto ecosistema de
recursos. En el contexto actual de la ciencia de datos, Python se erige como el lenguaje
predominante. Como se puede observar en la Figura 4.1 encuestas como la realizada
por Anaconda en 2022 [Anaconda, 2022], a 3104 cientificos de datos, investigadores y
profesionales del sector, reflejan esta realidad: mas de la mitad de los profesionales lo
utilizan de manera habitual en sus flujos de trabajo, y solo un 4 % determina no haberlo
usado nunca.

Una de las fortalezas mas significativas de Python, y un factor clave para su eleccién
en este proyecto, es su extenso repertorio de librerias y modulos especializados. Estas
librerias, de facil instalaciéon y muy bien documentadas , proporcionan facilidad en el
desarrollo de una amplia gama de tareas. En este proyecto, Python ha sido usado para la
el analisis y transformacion del conjunto de datos, la comunicacién con las Interfaces de
programacién de aplicaciones(APIs) de los modelos, la transformacién y tratamiento de
los datos obtenidos de estos modelos y la creacién y visualizacion de los resultados.

4.2.2. Interfaces de Programacion de Aplicaciones

Para la comunicacién con los modelos extensos de lenguaje (LLM) se han utilizado sus
Interfaces de Programacién de Aplicaciones (APIs). Una API es un conjunto de reglas y
herramientas que permite que diferentes programas de software se comuniquen entre si,
actuando como un intermediario que define como se deben solicitar y recibir los datos o
servicios, en este caso, proporcionando la comunicacién con el modelo. La naturaleza de
los modelos empleados en este estudio es de sistemas basados en la nube (cloud-based).
Su tamano y el coste computacional asociado a su funcionamiento impiden su alojamiento
y ejecucion en equipos locales.

Los proveedores de estos modelos habilitan dos vias de acceso: una interfaz web para
la interaccion directa y un servicio API para la integracién programatica. El objetivo de
este trabajo requeria el procesamiento de un gran volumen de facturas, lo que demandaba
la automatizacién del proceso de extraccion. Por este motivo, se optd por el uso de la
API mediante scripts de Python. En este proyecto, la API ha sido el mecanismo para
enviar las instrucciones (prompts) con los datos de las facturas y recibir los resultados de
la extraccion de los documentos de forma estructurada. Concretamente se han usado dos
proveedores de servicios API:

= Google Cloud: proporciona la comunicacién con el modelo Gemini 1.5 Pro.
= Mistral Al: proporciona la comunicacion con el modelo Mistrall-small.

El uso de estas APIs comerciales conlleva un coste econémico asociado, el cual se
calcula en funciéon de la cantidad de tokens procesados. Los tokens son las unidades de
texto que componen tanto la entrada de datos enviada al modelo, como la respuesta
generada por este. Para este proyecto, el acceso al modelo Gemini 1.5 Pro fue financiado
mediante un crédito de 263 € que Google Cloud Platform proporciona a cuentas de nueva
creacién, cubriendo asi los costes derivados de su utilizaciéon [Cloud, 2025b]. Por su parte,
Mistral Al ofrece acceso a sus modelos de mayor tamano a través de una API de pago,
pero también proporciona modelos mas reducidos, como Mistral-small, sin coste. El plan
gratuito de Mistral establece un limite de consumo mensual de mil millones de tokens, cifra
que permitié la utilizacién de dicho modelo en el proyecto sin costes reales [Mistral, 2025b].
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4.2.3. Librerias

Como mencionamos en el apartado previo, Python proporciona una gran cantidad de
librerias y médulos muy bien documentados, sencillos de instalar y usar. A continuacion,
se listaran las librerias y modulos usados en el desarrollo de este proyecto, concretamente
en las tareas de andlisis y transformacion del conjunto de datos, la comunicacion con los
modelo a través de la API y la creacion y visualizacion de los resultados.

A continuacién, se detallan las librerias y moédulos de Python que han sido fundamen-
tales para el desarrollo de este proyecto.

Librerias de la Biblioteca Estandar de Python.

= 0s: Mddulo que proporciona una manera de usar funcionalidades dependientes del
sistema operativo, como interactuar con el sistema de archivos (crear directorios,
listar ficheros, etc.) [Foundation, 2025b].

» argparse: Utilizado para escribir interfaces de linea de comandos de manera sen-
cilla. Permite definir los argumentos que requiere un programa y los procesa auto-
maticamente a partir de la entrada del sistema [Foundation, 2025a].

= json: Proporciona las herramientas necesarias para trabajar con datos en formato
JSON (JavaScript Object Notation), permitiendo la codificacién (serializacién) y
decodificacion (deserializacién) de objetos de Python [Python, 2025b].

s re: Ofrece operaciones de coincidencia con expresiones regulares, permitiendo reali-
zar busquedas y manipulaciones de cadenas de texto avanzadas basadas en patrones
[Python, 2025d].

= pathlib: Proporciona un enfoque orientado a objetos para interactuar con las rutas
del sistema de archivos, facilitando su manipulacion de manera independiente del
sistema operativo [Python, 2025¢].

» time: Suministra diversas funciones relacionadas con el tiempo, como obtener la
hora actual o suspender la ejecucién de un programa [Python, 2025f].

= sys: Permite el acceso a variables y funciones especificas del sistema que son man-
tenidas por el intérprete de Python, como los argumentos de la linea de comandos
[Python, 2025¢].

= types: Define nombres para varios de los tipos de objetos internos de Python
y proporciona utilidades como la clase SimpleNamespace para agrupar atributos
[Python, 2025g].

= itertools: Implementa un conjunto de herramientas para crear y manejar itera-
dores de manera eficiente [Python, 2025a].

Librerias de Procesamiento de Documentos.

» pymupdf4llm: Libreria construida sobre PyMuPDF, disenada especificamente para
extraer texto de documentos PDF en un formato optimizado (como Markdown)
para ser procesado por Modelos Extensos de Lenguaje (LLM) [PyPI, 2025].
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Librerias de Analisis y Visualizacién de Datos

» pandas: Libreria fundamental para la manipulacién y el analisis de datos. Propor-
ciona estructuras de datos de alto rendimiento y faciles de usar, como el DataFrame,
que es esencial para trabajar con datos tabulares [Pandas, 2024].

» numpy: Es el paquete fundamental para la computacion cientifica en Python. Ofre-
ce soporte para arrays y matrices multidimensionales de gran tamano, junto con

una amplia coleccién de funciones matematicas de alto nivel para operar con ellos
[NumPy, 2024].

= scipy.stats: Sub-moédulo de la libreria SciPy que contiene una gran cantidad de
distribuciones de probabilidad y una creciente biblioteca de funciones estadisticas
[SciPy, 2024].

= seaborn: Libreria de visualizacion de datos basada en Matplotlib. Proporciona una
interfaz de alto nivel para dibujar graficos estadisticos atractivos e informativos
[SeaBorn, 2024].

» matplotlib.pyplot: Es una coleccion de funciones que hacen que Matplotlib fun-
cione como MATLAB. Cada funcién de pyplot realiza algiin cambio en una figura,
como crearla, anadir un area de trazado, trazar lineas, etc. [Matplotlib, 2024].

= IPython.display: Moédulo utilizado dentro de entornos como Jupyter Notebook
para mostrar objetos enriquecidos, como imégenes, sonido, videos o HTML, direc-
tamente en la salida de una celda [IPython, 2024].

Librerias para la Interacciéon con APIs de Modelos de Lenguaje.

= google-generativeai: Es la libreria cliente oficial de Python para la API de Goo-
gle Generative Al. Se utiliza para interactuar con los modelos de la familia Gemini
[Google, 2025].

= mistralai: Es la libreria cliente oficial de Python para la plataforma “La Plate-
forme” de Mistral Al, permitiendo el acceso y la comunicaciéon con sus modelos de
lenguaje a través de su API [Mistral, 2025a].

4.2.4. Entorno de Desarrollo

La seleccién de un entorno de desarrollo adecuado es un paso fundamental para ga-
rantizar la eficiencia en la implementacién de cualquier proyecto. En este trabajo se opto
por un flujo de trabajo que combina dos entornos complementarios, cada uno adaptado a
una fase especifica del desarrollo.

Visual Studio Code

Para la construccion y ejecucion de los scripts de procesamiento y experimentacion,
se utiliz6 Visual Studio Code (versién 1.101.2)[Microsoft, 2025a]. Se trata de un editor
de cédigo fuente gratuito y de codigo abierto creado por Microsoft, que se ha consolida-
do como un estandar en la industria gracias a su rendimiento, su depurador integrado,
el control de versiones con Git y un extenso mercado de extensiones que potencian su
funcionalidad para multiples lenguajes, incluido Python.
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Jupyter Notebook

Para las fases de andlisis exploratorio y visualizacién de resultados, se recurrié a
Jupyter Notebook (version 6.4.12)[Project, 2025]. Este entorno interactivo basado en
web permite crear y compartir documentos que contienen codigo ejecutable, ecuaciones,
visualizaciones y texto narrativo. Su principal ventaja, y la razén de su popularidad en
ciencia de datos, es su capacidad para ejecutar codigo en celdas discretas, lo que permite
un desarrollo iterativo y una rapida comprobaciéon de los resultados. En el contexto de
este proyecto, se utilizo especificamente para generar las graficas y tablas que ilustran los
datos y los resultados de las extracciones.

4.3. Analisis de la Pila Tecnolégica y Alternativas
Potenciales

La pila tecnologica seleccionada para este TFG, fundamentada en el lenguaje Python
y su ecosistema de librerias (pandas, pymupdf411lm, etc.), junto con entornos de desarro-
llo como Visual Studio Code y Jupyter Notebook, representa un estandar de facto en la
comunidad de ciencia de datos. Ha demostrado ser una eleccién acertada y perfectamente
adecuada para la investigacion, el prototipado rapido y la validacién experimental que
constituyen el nicleo de este trabajo. Sin embargo, un analisis desde la perspectiva de
Machine Learning Operations (MLOps) y el desarrollo de software a escala puede reve-
lar herramientas complementarias que, de integrarse, abordarian desafios clave como la
gestion avanzada de experimentos, la reproducibilidad estricta y la orquestacién de flujos
de trabajo complejos, preparando el proyecto para una transicion mas fluida hacia un
entorno de produccion.

Gestion y Trazabilidad de Experimentos. El proyecto implicé una considerable
cantidad de ejecuciones experimentales, combinando miiltiples modelos, un amplio abani-
co de estrategias de prompting y 19 configuraciones de parametros distintas. La gestion de
estas ejecuciones y sus resultados mediante scripts independientes y analisis posteriores
en Jupyter, si bien es funcional para la investigacion, presenta desafios de escalabilidad,
comparacion y trazabilidad a largo plazo.

Las alternativas propuestas son herramientas de seguimiento de experimentos como
MLflow [The MLflow Project, 2025] o Weights & Biases [Weights & Biases, 2025].

Estas plataformas estan disenadas especificamente para la trazabilidad del ciclo de
vida de machine learning. En lugar de almacenar resultados en ficheros CSV o JSON
dispersos, permiten registrar de forma automatica y centralizada los parametros de cada
ejecucién (modelo, temperatura, Top-P), las métricas de rendimiento (F1-Score, Precision,
Recall), los prompts utilizados e incluso los artefactos de salida (los JSONs extraidos). Esto
crea un panel de control interactivo para visualizar y comparar de manera instantanea
qué combinacién de factores produjo los mejores resultados, mejorando drasticamente la
capacidad de analisis y la reproducibilidad de los hallazgos.

Frameworks de Desarrollo para LLM. La interacciéon directa con las APIs de
Google y Mistral usando sus librerias cliente ofrece un control maximo, pero puede con-
ducir a la escritura de codigo repetitivo (boilerplate), especialmente al implementar l6gicas
complejas como la “extraccién iterativa” o al gestionar la logica para alternar entre di-
ferentes modelos. Las alternativas propuestas son Frameworks de orquestacion de LLM
como LangChain [Chase, Harrison, 2025] o Llamalndex [Liu, Jerry, 2025]. Estos frame-
works proporcionan abstracciones de alto nivel para patrones de disefio comunes en apli-
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caciones con LLM. Por ejemplo, la sofisticada estrategia de extraccion iterativa podria
haberse implementado de forma mas limpia, declarativa y modular utilizando las “cade-
nas” (Chains) de LangChain, que encapsulan la légica de multiples llamadas secuenciales
a un LLM. Ademas, estos frameworks simplifican la integracién y el cambio entre diferen-
tes proveedores de modelos y ofrecen herramientas integradas para el parseo de salidas
estructuradas y la gestion de plantillas de prompts, lo que habria reducido la cantidad de
c6digo de bajo nivel y aumentado la mantenibilidad del proyecto.

Reproducibilidad y Gestion del Entorno. El proyecto depende de una version
especifica de Python y un conjunto de librerias con sus propias versiones. Para que otro
investigador, o el propio autor en el futuro, pueda replicar los resultados exactamente, es
necesario recrear este entorno a la perfeccion, una tarea que puede ser fragil y propensa
a errores.

La alternativa propuesta [Docker, Inc., 2025] es una tecnologia de ”contenedorizacién”
como Docker y el uso de Entornos de Desarrollo en Contenedores (Dev Containers) en
Visual Studio Code.

Docker permite empaquetar la aplicacion, junto con todas sus dependencias (el intér-
prete de Python, las librerias listadas en un fichero requirements. txt, e incluso variables
de entorno), en una imagen de contenedor aislada y portatil. Esto garantiza que el entorno
de ejecucion sea idéntico en cualquier maquina, eliminando por completo el clasico pro-
blema de “en mi maquina funciona” La integracion con VS Code a través de la extension
Dev Containers permite, ademds, desarrollar y ejecutar el codigo directamente dentro
de este entorno controlado, mejorando drasticamente la reproducibilidad y facilitando la
colaboracion.

Orquestacion de Flujos de Datos. En cuanto al flujo de trabajo completo (leer
PDFs, preprocesar a Markdown, refinar ground truth, ejecutar experimentos, evaluar re-
sultados y calcular métricas) constituye un pipeline de varios pasos. La gestién de esta
secuencia mediante la ejecuciéon manual de scripts individuales es funcional, pero puede
ser engorrosa y fragil si un paso intermedio falla o si se necesita re-ejecutar solo una parte
del proceso.

Las alternativas encontradas son orquestadores de flujos de trabajo ligeros como Pre-
fect [Prefect Technologies, Inc., 2025] o Dagster [Elementl, Inc., 2025].

Estas herramientas permiten definir el pipeline completo como un Grafo Aciclico Di-
rigido (DAG) de tareas directamente en codigo Python. Ofrecen beneficios cruciales para
la robustez del proyecto, como la observabilidad (un panel para ver qué tareas han fallado
y por qué), la capacidad de configurar reinicios automaticos, la ejecuciéon en paralelo de
tareas independientes y una forma mucho mas estructurada de definir las dependencias
entre los pasos. Esto convierte una serie de scripts interconectados en un pipeline de datos
resiliente y monitoreable.

En conclusién, es importante reiterar que la pila tecnolégica elegida para este TFG fue
exitosa y apropiada para los fines de la investigacién. Sin embargo, la incorporacion de
las herramientas de MLOps y desarrollo avanzado aqui propuestas representa el siguiente
paso natural en el ciclo de madurez del proyecto: el de transformar un prototipo de
investigacion funcional en una solucién de software robusta, escalable, mantenible y lista
para su potencial integracion en un entorno de produccion.
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Capitulo 5

Conjunto de Datos

En este capitulo se realiza una descripciéon exhaustiva del conjunto de datos que cons-
tituye la base experimental de este Trabajo de Fin de Grado. La correcta selecciéon y
comprension del corpus de datos es un pilar fundamental en cualquier proyecto de cien-
cia de datos, y en este apartado se busca proporcionar una vision completa del recurso
utilizado, desde su concepcion y estructura hasta los desafios practicos que presentd su
adaptacion para este proyecto.

Para empezar, se presentara una descripcion general del dataset Invoices Database of
the Spanish Electricity Market (IDSEM) [Sanchez et al., 2022], explicando su propésito,
su escala y el método de simulacién empleado para su creacién. A continuacién, se deta-
llara la estructura interna de los documentos, mostrando ejemplos visuales de las facturas
y desglosando el sistema de etiquetas semanticas que definen la informacién a extraer.
Posteriormente, se dedicara una seccion a describir el preprocesamiento y adaptacion lle-
vado a cabo, documentando los problemas encontrados y las soluciones implementadas.
Finalmente, se abordara la validacion técnica del dataset y se argumentara su idoneidad
para los objetivos de esta investigacion.

5.1. Descripcién General de IDSEM

El desarrollo y la evaluacion de modelos para la extraccion automatica de informacion
dependen criticamente de la disponibilidad de conjuntos de datos a gran escala. Para este
trabajo, se ha seleccionado el dataset IDSEM. Su principal fortaleza es que resuelve el
obstaculo de la privacidad de datos mediante la generaciéon de un corpus sintético, pero
altamente realista, de facturas de electricidad. El resultado es una base de datos que
consta de 75,000 documentos tnicos, disenada explicitamente para el entrenamiento y la
validacién de algoritmos de extraccién de informacién .

El nicleo de IDSEM es un pipeline de generacion automatica que crea facturas in-
distinguibles en estructura y formato de las reales. El proceso se basa en plantillas de
documentos (creadas a partir de facturas de grandes comercializadoras como Iberdrola
o Endesa) y diccionarios con datos espafnioles (nombres, direcciones, empresas, etc.). El
pipeline se ejecuta en tres etapas:

1. Simulacién de Datos: Se generan los valores para un conjunto de etiquetas y
se almacenan en un fichero JSON. Los datos numéricos clave, como la potencia
contratada o el consumo, se muestrean de distribuciones estadisticas basadas en
informes de la Comisiéon Nacional de los Mercados y la Competencia (CNMC) y
Red Eléctrica Espanola (REE) .
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2. Poblaciéon de Plantillas: Un sistema automéatico rellena las plantillas en formato
DOCX con los datos del fichero JSON, reemplazando marcadores de posicién como

{{A1}}.

3. Conversion a PDF': Los documentos DOCX se convierten al formato PDF, el
estandar en el sector.

5.2. Estructura y Contenido de las Facturas

Una de las mayores fortalezas de IDSEM para la investigacion es su diversidad es-
tructural. A pesar de que el contenido es similar por regulacion, el diseno (layout) de la
factura es especifico de cada compania. El dataset captura esta variabilidad utilizando
multiples plantillas, como se puede observar en las Figuras 7?7 y 7?7 que muestra los
diferentes disenos de las facturas, donde la informacién se organiza en cajas, tablas y
columnas de manera arbitraria. Esta diversidad de formatos presenta un desafio realista
para los modelos de extraccion de informacion, que deben aprender a generalizar mas allé
de una tnica estructura fija.

El conjunto de datos estd bien estructurado, ya que para cada factura proporciona
tres ficheros distintos: un PDF con la factura final, un fichero JSON que contiene el
ground truth, y un segundo PDF anotado, donde el texto correspondiente a cada etiqueta
estd delimitado por marcadores (ej. #A1 Juan Pérez #A1), facilitando enormemente el
entrenamiento supervisado .

Para ilustrar la estructura de estas anotaciones, la Figura 5.3 muestra un fragmento
de uno de estos ficheros. Como se puede observar, el fichero consiste en una serie de
pares clave-valor, donde la clave (ej. A1) corresponde al c6digo de la etiqueta y el valor
(ej. Agamendn Arrollo Montalvo) es el dato real de la factura simulada. Este fichero
constituye el ground truth contra el cual se compara la salida del modelo durante la fase
de evaluacion.

Para organizar la gran cantidad de etiquetas, los creadores del dataset las agruparon
en categorias seménticas identificadas por una letra, tal y como se ilustra en la Figura 5.4.
Este sistema de agrupacion visual ayuda a comprender la distribucion de la informacion
en una factura tipica. Por ejemplo, el grupo “A” corresponde a los datos del cliente que
recibe la factura, el grupo “C” a los de la comercializadora, y los grupos “J”, “K”, “M” y
“N” agrupan los diferentes conceptos del desglose econémico.

Este sistema se refleja directamente en el codigo de cada etiqueta. La primera letra de
un cddigo (ej. la “A” en “Al1”) indica la categoria a la que pertenece, facilitando asi su
identificacién y comprension.

Aunque el dataset documenta 86 conceptos semanticos fundamentales, el niimero total
de etiquetas posibles asciende a 107. Esta discrepancia se debe a la existencia de 21 sub-
etiquetas que representan variantes de formato para ciertos campos, principalmente fechas
e importes. Por ejemplo, una misma fecha puede tener distintas representaciones, y una
tarifa puede expresarse de forma anual o diaria. Como se detalla en la Tabla 5.1, el dataset
utiliza un sistema de sufijos en los c6digos de las etiquetas para diferenciar estas variantes.

A continuacién, para ilustrar la estructura de los datos, las siguientes tablas ( 5.2, 5.3
y 5.4) detallan una seleccién representativa de las etiquetas, agrupadas por su funcién
semantica. Si bien estos ejemplos cubren algunos campos, el listado completo de todas las
etiquetas puede consultarse en la publicacién original de IDSEM .
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Figura 5.1: Ejemplo 1 de facturas presentes en el conjunto IDSEM.

Tabla 5.1: Modificadores de formato para las etiquetas de fecha.

Modificador | Formato Ejemplo

1 %d de %B de %Y | 12 de enero de 2021
s %d/%m/%Y | 12/01/2021

u %d-%B- %Y 12-enero-2021

P %d. %m. %Y 12.01.2021

d €/dia 0,050164 Eur/dia

5.3. Adaptacion al Proyecto

Para poder utilizar el dataset IDSEM en este trabajo, fue necesario realizar un pre-

procesamiento fundamental, durante el cual surgieron varios desafios que requirieron la
implementacion de soluciones a medida.
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Figura 5.2: Ejemplo 2 de facturas presentes en el conjunto IDSEM.

Tabla 5.2: Etiquetas de los datos del cliente (Grupos A y B).

Etiqueta | Descripcién

A1/B1 Nombre del cliente

A2/B2 Numero de documento de identidad del cliente
A3/B3 Direccion del cliente

A4/B4 Cédigo postal

A5/B5 Ciudad del cliente

A6/B6 Provincia del cliente

La tarea de preparacion principal consistié en convertir las facturas, originalmente en
formato PDF, a texto utilizando el lenguaje de marcado Markdown. La eleccion de este for-
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{
"A1": "ES0021000000000001FA",
"Bi1": "01/01/2022",
"B2": "31/01/2022",
"C1": "Iberdrola S.A.",
IlM3|l: Il2,05|l’
|‘ll\‘/[4|l: |l3’01|l,
"N1i": "5,1127",
IIN2|I: Il8’55|l’
IIN3|I: l111,56l|,
|lN4|l: ll7|l,
|IN5|I: |l0,20|l,
IIN6|I: ll6,5l|’
"N7": "135,55",
IIN8|I: I112,31ll
}

Figura 5.3: Ejemplo de la estructura de un fichero JSON del dataset IDSEM, que contiene
el ground truth de una factura.

mato se fundamenta en su capacidad para preservar la estructura semantica y visual de los
documentos. Esta decision se apoya en investigaciones que demuestran que proporcionar a
los LLM esta estructura textual mejora significativamente su capacidad para comprender
la maquetacion y las relaciones jerdrquicas del documento [Braun et al., 2025].

Durante el preprocesamiento se identificaron varios problemas que tuvieron que ser
abordados para garantizar una evaluacion justa de los modelos:

» Pérdida de Datos en la Conversion: La herramienta utilizada para convertir de
PDF a Markdown no era capaz de extraer texto situado en los bordes del documento,
imagenes o graficas.

» Discrepancia entre JSON y Plantillas: Se constat6 que los ficheros JSON (que
actian como ground truth) contienen claves para las 107 etiquetas posibles, mientras
que cada plantilla de factura solo muestra un subconjunto de estas.

= Gestion de Campos Vacios: Debido a la naturaleza sintética del dataset, algunos
campos en ciertas facturas estaban anotados como existentes pero no contenian
ningun valor, lo que generaba ambigiiedad.

Para solucionar estos problemas, se cre6 un mapeo explicito que documenta, para
cada una de las plantillas usadas en la evaluaciéon del modelo, qué subconjunto de las
107 etiquetas esta realmente presente y es extraible en el formato Markdown final. Este
registro fue indispensable para la fase de evaluacion, asegurando que los modelos solo
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Figura 5.4: Ejemplo visual de la agrupacion de etiquetas por categorias (A, B, C, etc.) en
una de las plantillas del dataset IDSEM.

Tabla 5.3: Etiquetas de la comercializadora y distribuidora (Grupos C y D).

Etiqueta | Descripciéon

C1 Nombre de la comercializadora

C2 CIF de la comercializadora

C3 Direccion de la comercializadora

C4 Codigo postal

Ch Ciudad de la comercializadora

C6 Provincia de la comercializadora

c7 Informacion de la empresa en el registro mercantil
C8 Direccion de la administracion de la empresa

C9 Sitio web de la comercializadora

CA Email de la comercializadora

CB Nombre corto de la empresa

cC Teléfono de contacto de la comercializadora

CD Teléfono de atencion al cliente

CE Teléfono de reclamaciones de la comercializadora
D1 Nombre de la distribuidora

D2 CIF de la distribuidora

D9 Sitio web de la distribuidora

DC Teléfono de servicio publico

DD Teléfono para averias
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Tabla 5.4: Etiquetas de otros conceptos e impuestos (Grupos M y N).

Etiqueta | Descripcion

M3 Precio del alquiler del equipo (*)
M4 Precio del alquiler del equipo (total)
N1 Tasa del impuesto de electricidad
N2 Precio del impuesto de electricidad
N3 Suma de M4 y N2

N4 Tasa de impuesto normal

N5 Precio del impuesto reducido

N6 Tasa de impuesto reducido

N7 Suma de N2 y KF

N8 Precio del impuesto

(*) Aunque en el articulo de referencia se especifica que la etiqueta M3 corresponde a un precio diario,
tras el andlisis de las facturas (concretamente en la plantilla 5), se ha constatado que este valor representa
una tarifa mensual, acompanada siempre de la unidad “€/mes”. La variante que si representa el valor
diario es la sub-etiqueta “M3d”.

fueran evaluados sobre los campos que realmente existian y eran visibles en los datos de
entrada.

5.4. Validaciéon Técnica y Relevancia

La fiabilidad de IDSEM como banco de pruebas esta avalada por un riguroso proceso
de validacion técnica realizado por sus autores. Se llevd a cabo una validacion estadisti-
ca exhaustiva sobre los 30,000 documentos de entrenamiento. Los resultados del articulo
confirman que las distribuciones de los datos generados se corresponden con los modelos
tedricos y las estadisticas oficiales utilizadas en la simulacion. Por ejemplo, la distribu-
cién de la potencia contratada y la distribucién de las tarifas de acceso, presentes en la
Figura 5.5, siguen la distribucion Normal esperada y replican fielmente los porcentajes de
clientes publicados por la CNMC.

s 20A  20DHA  2O0DHS  21A
Access Toll

Electricity Power (kW)

(a) Contracted electricity power (E3) (¢) Access toll (E6)

Figura 5.5: Distribucién de los valores de las etiquetas E3 (Potencia contratada) y E6
(Peaje de acceso). Fuente: [Sdnchez et al., 2022]

Adicionalmente, se realizé una validacién manual sobre una muestra aleatoria de 10
facturas por cada plantilla, donde se verificd la coherencia de las fechas, la correcta inser-
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cién de los datos, la precision de los calculos de importes y la fidelidad del formato del
PDF final.

En resumen, a pesar de los desafios del preprocesamiento, la gran escala del dataset,
la diversidad de su estructura, su contenido basado en fuentes oficiales y la disponibilidad
de un ground truth hacen de IDSEM un recurso de excepcional valor. Su estructura lo
convierte en un banco de pruebas ideal para desarrollar y evaluar de manera rigurosa los
métodos de extraccion de informacion que se han desarrollado en este proyecto.



Capitulo 6

Redes Neuronales Empleadas

En el presente capitulo se establece el marco tedrico de las redes neuronales que cons-
tituyen la base de este Trabajo de Fin de Grado. El objetivo es proporcionar una com-
prensién profunda de los Modelos Extensos de Lenguaje (LLM) utilizados, desde sus
componentes fundamentales hasta las innovaciones mas recientes. Dado que el proyecto
aborda la extraccion de informaciéon mediante modelos con arquitectura de Transformer,
este capitulo se dedica integramente a su estudio.

El texto se organiza de manera progresiva. Se comienza con los fundamentos de la ar-
quitectura del Transformer [Vaswani et al., 2017], incluyendo una descripcién del proceso
de tokenizacion y un desglose de la arquitectura codificador-decodificador, con énfasis en
el mecanismo de atencion. Posteriormente, el capitulo avanza hacia los modelos especi-
ficos empleados en la fase experimental: Gemini 1.5 Pro y su arquitectura de Mezcla de
Expertos (MoE), y Mistral-small con sus optimizaciones de eficiencia.

6.1. Fundamentos de la Arquitectura del Transfor-
mer

En este trabajo se han empleado LLM con arquitectura de Transformer, que repre-
sentan un avance fundamental en el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). Estos
modelos, entrenados con cantidades masivas de datos, son capaces de comprender el con-
texto léxico-semantico y manipular el lenguaje humano con gran coherencia.

El punto de inflexion fue el articulo “Attention is All You Need” [Vaswani et al., 2017],
que introdujo el mecanismo de autoatenciéon. Esta innovacién permitié al modelo procesar
todas las palabras de una secuencia simultaneamente, capturando relaciones semanticas
a larga distancia y, crucialmente, permitiendo una paralelizaciéon masiva del computo
durante el entrenamiento. Esta capacidad fue esencial para escalar los modelos a miles de
millones de parametros, sentando las bases para los LLM modernos.

6.1.1. Tokenizacion

La tokenizacion es el proceso que convierte el texto en una secuencia de unidades
discretas (tokens) que las redes neuronales pueden procesar [Ali and Fromm, 2024]. Este
proceso es precedido por un preprocesamiento del texto (normalizacién, supresion de stop-
words, lematizacién) que reduce el ruido y estandariza la entrada, una etapa critica para
maximizar el rendimiento del modelo [Siino et al., 2023]. Los algoritmos de tokenizacion

47
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mas comunes, como BPE, WordPiece y SentencePiece, se basan en un corpus textual para
aprender a construir sus vocabularios de tokens.

Byte-Pair Encoding (BPE)

El algoritmo BPE, adaptado al PLN por [Sennrich et al., 2016], descompone palabras
no vistas en subunidades conocidas para manejar vocabularios abiertos, una técnica adop-
tada por modelos como GPT-2. Aprende un vocabulario de subpalabras fusionando itera-
tivamente el par de tokens adyacentes mas frecuente en el corpus hasta alcanzar un tamano
de vocabulario predefinido. Aunque eficaz, su estrategia voraz puede generar unidades que
no siempre respetan los limites morfol6gicos de las palabras [Bostrom and Durrett, 2020).

WordPiece y SentencePiece

Utilizado en modelos como BERT [Devlin et al., 2019], WordPiece es similar a BPE
pero emplea un criterio de fusién estadisticamente més riguroso, eligiendo el par que ma-
ximiza la verosimilitud del corpus. SentencePiece, por su parte, es una solucién autéonoma
que opera sobre texto bruto, tratando los espacios como un caracter mas, lo que lo hace
ideal para lenguas sin delimitadores claros [Kudo and Richardson, 2018|.

6.1.2. Arquitectura Codificador-Decodificador

Las arquitecturas para tareas de transduccion de secuencias, como el Transformer,
suelen seguir un esquema de codificador-decodificador [Vaswani et al., 2017]. El codifica-
dor transforma una secuencia de entrada en una representaciéon continua contextualizada.
Posteriormente, el decodificador utiliza esta representacion para generar la secuencia de
salida de forma auto-regresiva, donde cada nuevo token se predice condicionandolo a los
tokens generados previamente [Graves, 2013].

El Transformer se distingue por basarse exclusivamente en capas de autoatencion y
redes feed-forward, permitiendo un procesamiento paralelo que captura eficientemente
dependencias a largo plazo.

El Codificador y el Decodificador

El codificador del Transformer estd compuesto por una pila de N = 6 capas idén-
ticas. Cada capa contiene dos sub-capas: un bloque de autoatencién multi-cabeza y
una red neuronal feed-forward. Para facilitar el entrenamiento de redes profundas, ca-
da sub-capa esta envuelta en una conexion residual seguida de una normalizacién de capa
[He et al., 2015, Ba et al., 2016].

El decodificador comparte una estructura similar, también con N = 6 capas, pero ana-
de una tercera sub-capa. Esta sub-capa adicional implementa un mecanismo de atencion
que atiende a la salida del codificador. Una modificacién crucial en el decodificador es el
uso de un “enmascaramiento causal” en su propia capa de autoatencion, que impide que
una posicion atienda a posiciones futuras, garantizando que el proceso de generacion siga
siendo estrictamente auto-regresivo [Vaswani et al., 2017].

6.1.3. Mecanismo de Atencion

La atencion es una funcién que mapea una consulta (query) y un conjunto de pares
clave-valor (key-value) a una salida. El Transformer utiliza la “Atencién por Producto
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Figura 6.1: Estructura general codificador-decodificador del modelo Transformer. Fuente:
[Vaswani et al., 2017]

Escalar Escalado. Para mejorar su capacidad, emplea la atencién multi-cabeza, que
ejecuta varias funciones de atencién en paralelo. Esto permite que el modelo atienda
simultaneamente a informacién de diferentes subespacios de representacion, capturando
distintas relaciones (sintacticas, semdanticas, etc.) [Vaswani et al., 2017].

Este mecanismo se utiliza de tres formas en el modelo: autoatencion en el codificador,
atencion cruzada en el decodificador y autoatencién enmascarada en el decodificador.

Componentes Adicionales de la Arquitectura

Cada capa del Transformer incluye una red feed-forward posicional, que consiste en dos
transformaciones lineales con una activacion ReLLU intermedia, anadiendo capacidad no
lineal al modelo. Se utilizan embeddings entrenables para convertir los tokens en vectores.
Para que el modelo pueda procesar el orden de la secuencia, se anaden codificaciones
posicionales a los embeddings de entrada, usando funciones sinusoidales para generar un
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Figura 6.2: Atencién por producto escalar escalado (izquierda). Atencién multi-cabeza
(derecha) Fuente: [Vaswani et al., 2017]

vector nico para cada posicién [Vaswani et al., 2017].

6.2. Evolucién Post-Transformer: BERT y GPT

Tras el Transformer, el campo se bifurco en dos filosofias principales:

Procesamiento Bidireccional: BERT El modelo BERT [Devlin et al., 2019] utiliza
unicamente la pila de codificadores del Transformer para aprender representaciones de pa-
labras profundamente bidireccionales, considerando simultaneamente el contexto izquier-
do y derecho. Lo logra mediante dos tareas de pre-entrenamiento: el Modelo de Lenguaje
Enmascarado (MLM) y la Prediccién de la Siguiente Oracién. BERT se convirtié en el es-
tandar para tareas de Comprensién del Lenguaje Natural (NLU) mediante un paradigma
de pre-entrenamiento seguido de un ajuste fino (fine-tuning) especifico para cada tarea.

Generacion Auto-regresiva: La Arquitectura GPT Paralelamente, los modelos
GPT [Radford et al., 2018] se centraron exclusivamente en el componente decodificador
del Transformer. Su naturaleza auto-regresiva los hace ideales para la generacion de texto.
El punto de inflexién fue GPT-3 [Brown and Mann, 2020], que demostr6 que el escalado
masivo de parametros daba lugar a la capacidad emergente del aprendizaje en contexto
(in-context learning). Esto permite al modelo realizar tareas sin reentrenamiento, basan-
dose en los ejemplos (zero-shot, few-shot) proporcionados en el prompt, lo que define el
paradigma de uso actual de los LLM.

El escalado de estos modelos “densos” revel6 un desafio de coste computacional. Para
superarlo, la investigacion se orientd hacia dos vias principales: arquitecturas dispersas
como la Mezcla de Expertos (MoE) y la optimizacion de la eficiencia del mecanismo de
atencién con técnicas como GQA. A continuacién, se analizan los modelos empleados en
este trabajo, Gemini 1.5 Pro y Mistral-small, como representantes de cada una de estas
soluciones.
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Figura 6.3: Arquitectura de entrada y salida de BERT para tareas de clasificacién y
etiquetado, mostrando el uso de los tokens especiales [CLS] y [SEP]. Fuente: Adaptado
de [Devlin et al., 2019].

6.3. Modelos Utilizados

Tras haber recorrido la evolucion de las arquitecturas neuronales en el capitulo ante-
rior, desde los principios fundacionales del Transformer hasta la bifurcacién en modelos
de codificador y decodificador y los posteriores desafios de escalabilidad, este capitulo se
centra en los instrumentos concretos de la investigacion. Se abandona la discusion ted-
rica general para realizar un andlisis detallado de los dos modelos de lenguaje extenso
que han sido seleccionados para la fase experimental de este trabajo: Gemini 1.5 Pro y
Mistral-small.

Por un lado, se analizara Gemini 1.5 Pro, un modelo de vanguardia que encarna la
solucion de la computacion condicional y las arquitecturas dispersas a través de la Mezcla
de Expertos (MoE) para alcanzar una capacidad masiva de manera eficiente. Por otro
lado, se examinara Mistral-small, que ejemplifica la optimizacién de los modelos densos
tradicionales mediante innovaciones en el mecanismo de atencién, como la Atencién de
Ventana Deslizante (SWA) y la Atenciéon de Consulta Agrupada (GQA), para lograr un
equilibrio excepcional entre rendimiento y eficiencia.

Para cada modelo, se describiran sus caracteristicas clave, las innovaciones arquitec-
tonicas que lo sustentan y su rendimiento documentado en tareas relevantes, proporcio-
nando asi el contexto final necesario para comprender su aplicacion y los resultados que
se presentaran en los capitulos posteriores.

6.3.1. Gemini 1.5 pro

Los modelos de la familia Gemini representan la culminacién de la linea evolutiva
que parte de la filosofia de los modelos generativos a gran escala. El éxito de arqui-
tecturas como GPT-3 demostré que el escalado masivo de los parametros era un ingre-
diente clave para desbloquear capacidades emergentes como el aprendizaje en contexto
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Figura 6.4: Diagrama de la arquitectura del modelo GPT. Fuente: Adaptado de
[Radford et al., 2018].

[Brown and Mann, 2020]. Sin embargo, este paradigma se enfrent6 rdpidamente a un de-
safio de sostenibilidad: el prohibitivo coste computacional de entrenar y operar modelos
“densos” de billones de pardmetros.

Gemini 1.5 Pro, desarrollado por Google DeepMind [Reid et al., 2024], en este con-
texto, emerge como una soluciéon a este desafio. Hereda la potente base auto-regresiva
de la familia GPT pero la integra con una arquitectura de Transformer de tipo mezcla
de expertos (MoE) dispersa. Como se detallard en la subseccién 6.3.1, este enfoque de
computacién condicional permite que el modelo aumente significativamente su nimero
total de pardametros mientras mantiene un coste computacional constante por inferencia.
Esta eficiencia es la que le permite alcanzar una calidad comparable o superior a la de
su predecesor, Gemini 1.0 Pro, con una cantidad significativamente menor de recursos de
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entrenamiento, haciéndolo viable para abordar tareas a gran escala como el procesamiento
de miles de documentos de negocio.

La innovaciéon mas destacada del modelo es su capacidad para procesar contextos
extremadamente largos, demostrando una recuperacién de informacién casi perfecta (su-
perior al 99,7 %) en secuencias de hasta 1 millén de tokens, y manteniendo un 99,2 % de
recuperacion hasta los 10 millones de tokens. Esta ventana de contexto masiva le permite
procesar de forma nativa colecciones enteras de documentos, como extensos informes fi-
nancieros o miles de facturas en un solo lote, sin necesidad de dividirlos. En la practica, su
rendimiento en el andlisis de datos no estructurados en lote, una tarea andloga al procesa-
miento de multiples formularios, no solo mejora la precisién en la extraccion de atributos
en un 9% absoluto sobre GPT-4 Turbo, sino que, a diferencia de este, su rendimiento

mejora consistentemente a medida que aumenta el niimero de documentos en el contexto
[Reid et al., 2024].

Capacidad Benchmark Gemini

1.0 Pro 1.5 Pro

ChartQA (test)
Comprension de graficos 74.1% 87.2%
Graficos y  0-shot [Masry et al., 2022]

Documentos DocVQA (test)
Comprension de documentos 88.3 % 93.1%
0-shot [Mathew et al., 2021]
InfographicVQA (test)
Comprension de infografias 75.2%  81.7%
0-shot [Mathew et al., 2022]

Tabla 6.1: Resultados de los modelos Gemini en benchmarks que evaliian la comprension
de tablas y documentos. Los mejores resultados por benchmark se muestran en negrita.
Tabla Modificada de [Reid et al., 2024]

Esta capacidad para manejar grandes cantidades de informacion se traduce en un
rendimiento excelente en benchmarks de comprensiéon de documentos, como se puede
observar en la Tabla 6.1. En tareas de lectura y extraccion visual, el modelo alcanza una
puntuacién de 93,1 % en DocVQA, un 87,2 % en ChartQA, y un 81,7 % en InfographicVQA
[Reid et al., 2024], lo que posiciona a Gemini como una herramienta en el Estado del Arte
para la extraccién de informacion en documentos estructurados.

Arquitectura de Mezcla de Expertos

La arquitectura de Mezcla de Expertos (MoE), en la que se fundamenta Gemini 1.5
Pro, representa un paradigma de computacion condicional que permite aumentar drasti-
camente la capacidad de un modelo (su nimero total de pardmetros) sin un incremento
proporcional en el coste computacional [Reid et al., 2024]. Introducido originalmente por
[Jacobs et al., 1991], este enfoque consiste en un sistema de multiples redes “expertas”
paralelas y una “red de compuerta” (gating network) que aprende a enrutar cada entrada,
al experto mas adecuado, permitiendo una especializaciéon que mejora la capacidad de
modelado del sistema global.
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En los modelos Transformer modernos, la capa MoE se utiliza tipicamente para reem-
plazar la sub-capa de la red feed-forward (FFN). Una capa MoE en este contexto consta
de dos componentes principales:

1. Una pequeiia red de compuerta: Acttia como un enrutador aprendido (learned
routing function). Para cada token, esta red (generalmente una transformacion lineal
seguida de una funcién softmax) produce una distribucién de probabilidad sobre
todos los expertos disponibles [Shazeer et al., 2017, Reid et al., 2024].

2. Un gran namero de expertos: Cada experto es una red neuronal independiente,
tipicamente una FFN estandar. Aunque todos comparten la misma arquitectura, sus
pesos son independientes y se aprenden de forma diferenciada [Shazeer et al., 2017,
Reid et al., 2024].

’ﬂuE layer
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Figura 6.5: Arquitectura de la capa MoE integrada en un modelo extenso de lenguaje.
Fuente: [Shazeer et al., 2017].

El mecanismo clave es la activacién dispersa (sparse activation). En lugar de combinar
las salidas de todos los expertos, la red de compuerta selecciona un pequetio subconjun-
to de ellos para cada unidad de texto generada. Como se observa en la Figura 6.5, la
implementacion de Sparsely-Gated Mizture-of-Experts [Shazeer et al., 2017] selecciona los
k expertos con las probabilidades mas altas (donde k£ es un niimero pequefio, a menu-
do 1 o 2). La salida final para ese token es la suma ponderada de las salidas de solo
esos k expertos activados, con pesos normalizados por la compuerta [Reid et al., 2024].
Este enrutamiento a nivel de palabra permite que diferentes partes de la secuencia sean
procesadas por distintos subconjuntos de expertos [Shazeer et al., 2017]. El trabajo de
[Lepikhin et al., 2020] con GShard fue fundamental al adaptar y escalar masivamente es-
ta técnica para reemplazar las capas feed-forward del Transformer, lo que se convirtié en
el estandar para los modelos MoE de gran escala.

Desafios y Soluciones: El Balanceo de Carga Un desafio inherente de la arqui-
tectura MoE es la tendencia de la red de compuerta a favorecer consistentemente a un
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pequeno numero de expertos, dejando a otros infrautilizados. Esto crea un desequilibrio
de carga computacional y reduce la efectividad del modelo. Para mitigar este problema,
se introduce una pérdida auxiliar (auziliary loss) durante el entrenamiento. Esta pérdida
adicional incentiva a la red de compuerta a asignar una cantidad de tokens aproximada-
mente igual a cada experto, promoviendo un balanceo de carga uniforme y asegurando que
todos los expertos contribuyan al aprendizaje [Shazeer et al., 2017, Fedus et al., 2021].

Innovaciones y Variantes La investigacion en MoE, especialmente en Google, ha dado
lugar a variantes y optimizaciones clave que han permitido escalar estos modelos a billones
de pardmetros [Reid et al., 2024]:

» GShard: [Lepikhin et al., 2020] aplicaron con éxito la arquitectura MoE para es-
calar un modelo de traduccion a 600 mil millones de parametros, demostrando su
viabilidad al integrar las capas MoE en las capas FFN del Transformer.

» Switch Transformers: [Fedus et al., 2021] propusieron una simplificaciéon donde
cada palabra se enruta a un tinico experto (k = 1). Este enfoque redujo la sobrecarga
computacional y de comunicacion, permitiendo escalar modelos hasta el rango del
trillon de parametros.

» GLaM y otros modelos: Investigaciones como GLaM [Du et al., 2021] explora-
ron configuraciones con k = 2 para mejorar la calidad del modelo, mientras que
otros trabajos [Zoph et al., 2022, Riquelme et al., 2021] han continuado escalando
modelos MoE efectivos tanto para lenguaje como para tareas de vision.

6.3.2. Mistral-small: Eficiencia y Potencia en Modelos Densos

No toda la innovacién en los LLM se ha centrado en arquitecturas dispersas. Una linea
de investigacion ha buscado optimizar la eficiencia de los modelos densos tradicionales.
En este trabajo, el modelo Mistral-small se utiliza como representante de esta via. Este es
un potente modelo de 24B de parametros, una evolucion significativa sobre su predecesor
fundacional, Mistral-7B [Mistral AI, 2025]. Aunque sigue la misma linea de ser un modelo
de Transformer de tipo decodificador, denso y auto-regresivo, su mayor escala y sus op-
timizaciones arquitecténicas le permiten alcanzar un rendimiento alto para su categoria
“lightweight”.

La eficiencia de este modelo no se basa en la dispersion de la arquitectura MoE, como en
Gemini, sino en la implementacién y refinamiento de innovaciones en el propio mecanismo
de atencién, heredadas de la arquitectura original de Mistral-7B [Jiang et al., 2023].

Innovaciones Arquitecténicas para la Eficiencia

Las optimizaciones de la familia de modelos Mistral se centran en resolver dos de los
principales cuellos de botella de la arquitectura Transformer estandar: el coste cuadratico
de la autoatencion en secuencias largas y la latencia generada por el tamano de la caché
de claves y valores (KV cache) durante la decodificacion.

Atencion de Ventana Deslizante Para manejar secuencias largas de manera eficiente,
esta arquitectura implementa la Atencién de Ventana Deslizante (Sliding Window Atten-
tion - SWA) [Jiang et al., 2023]. En lugar de permitir que cada token atienda a todos los
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anteriores (con un coste computacional de O(n?)), SWA restringe el alcance de la aten-
cién a una ventana de tamano fijo de palabras recientes. Esto reduce la complejidad a ser
lineal (O(n)) con respecto a la longitud de la secuencia, permitiendo al modelo procesar
contextos mucho mas largos de forma eficiente, como la ventana de 128,000 tokens que
ofrece Mistral-small [Mistral AI, 2025, Jiang et al., 2023].

Atencion de Consulta Agrupada Para acelerar el proceso de inferencia, que a me-
nudo esta limitado por el ancho de banda de la memoria, Mistral-small se apoya en la
Atencion de Consulta Agrupada (Grouped-Query Attention - GQA) [Jiang et al., 2023].
GQA es una solucion intermedia entre la atencién multi-cabeza estandar (MHA) y la aten-
cién multi-consulta (MQA). En GQA, las cabezas de consulta se agrupan, y cada grupo
comparte un unico conjunto de cabezas de clave y valor. Este enfoque ha demostrado
acelerar significativamente la velocidad de generacion de tokens al reducir los requisitos
de memoria, manteniendo una calidad muy superior a la de MQA [Jiang et al., 2023].

Rendimiento y Aplicacion

La combinacién de estas innovaciones dota a Mistral-small de un perfil de rendimiento
que lo hace especialmente adecuado para aplicaciones practicas. Su alta eficiencia se tra-
duce en una baja latencia, lo que lo convierte en una opciéon idénea para tareas interactivas
como la asistencia conversacional y para flujos de trabajo automatizados que dependen
de la ejecucién agil de llamadas a funciones (function calling) [Mistral AI, 2025].

Ademas de su velocidad, el modelo es notablemente ligero para su potencia, con la
capacidad de ejecutarse en hardware de consumo como una unica GPU RTX 4090, lo que
abre la puerta a casos de uso donde se puede correr el modelo en el propio dispositivo.
Ademas, el modelo es de codigo abierto, lo que permite a la comunidad realizar un ajuste
fino (fine-tuning) para adaptar el modelo a dominios concretos, como el anélisis de do-
cumentos legales o el soporte técnico, y utilizarlo como una base sélida para desarrollar
capacidades de razonamiento més avanzadas [Mistral Al, 2025]. Este equilibrio entre ren-
dimiento y eficiencia lo convierten en una propuesta interesante para comparar contra un
modelo de mucho més superior en cuanto a parametros, como es Gemini 1.5.

En conclusion, este capitulo ha trazado la trayectoria evolutiva de las arquitecturas
neuronales empleadas en este trabajo, desde los principios fundacionales del Transformer
original hasta los modelos de vanguardia. Se ha analizado la bifurcacion de la arquitectura
base en dos filosofias dominantes: los modelos bidireccionales basados en el codificador,
como BERT, para la comprension profunda del lenguaje, y los modelos auto-regresivos
basados en el decodificador, como GPT, que sentaron las bases para la generacion a gran
escala. Asimismo, se ha examinado cémo los desafios de escalabilidad posteriores fueron
abordados mediante innovaciones clave, ilustrando las dos vias principales de optimiza-
cién: la eficiencia de las arquitecturas dispersas con Mezcla de Expertos (MoE) en Gemini
1.5 Pro, y la optimizacion de los modelos densos con técnicas de atencién avanzadas en
Mistral-small. Con esta sélida comprension del panorama arquitecténico, desde sus ori-
genes pasando por las mejoras en la arquitectura de los modelos, el presente trabajo se
encuentra en disposicion de abordar la siguiente fase: la aplicacién y evaluacion expe-
rimental de estos modelos en la tarea de extraccion de informacion de documentos de
negocio.



Capitulo 7

Desarrollo Practico de la
Investigaciéon

En este capitulo se expone el desarrollo practico de la investigacion. El objetivo es
narrar de manera detallada el proceso de trabajo seguido, describiendo cada una de las
etapas ejecutadas, desde la definicion de los objetivos y la preparacion de los datos hasta
la configuracion final del marco de experimentacion y evaluacion.

Para empezar, se recapitularan las fases iniciales de comprensién del negocio y de
los datos, estableciendo el punto de partida del proyecto: los objetivos de extraccion de
informacion y el andlisis del corpus IDSEM. A continuacion, se abordara en profundidad
la laboriosa fase de preparacion de los datos. Se detallara el desafio que supone el formato
PDF y se narrara el proceso de exploracion de diferentes herramientas de conversion,
justificando la eleccién final del formato Markdown y la libreria pymupdf4llm. Ademas, se
explicara el crucial trabajo de refinamiento del ground truth para asegurar una evaluacion
precisa.

Posteriormente, la seccion de modelado y experimentacion describira el recorrido prac-
tico que llevo a la configuracion final de los experimentos. Se detallard la exploracién inicial
de herramientas, desde interfaces web como OpenRouter hasta la prueba de modelos en
local, explicando los desafios y las limitaciones encontradas. Se explicara la estrategia de
diseno de los pardametros de generacién y se narrara el proceso iterativo de refinamiento
de las distintas estrategias de prompting, incluyendo los contratiempos surgidos con la
evolucién de los modelos de la API de Google.

Finalmente, el capitulo concluira con la descripcion de la evaluacion a medida que se
disend para este proyecto. Se explicara el flujo de trabajo programatico creado para clasifi-
car los resultados, la logica de comparacion flexible mediante la distancia de Levenshtein,
y el sistema de filtrado contextual que garantiza una medicién justa del rendimiento de los
modelos, sentando asi las bases para el analisis que se presentara en el siguiente capitulo.

Las fases iniciales del proyecto se centraron en establecer unos cimientos sélidos, de-
finiendo primero los objetivos del trabajo para después comprender en profundidad el
material de datos sobre el que se iba a trabajar.

El primer paso consistié en establecer dos niveles de objetivos. El objetivo principal
del proyecto se definié como la automatizacion de la extraccion de informacion clave de
facturas del sector eléctrico espafiol. La meta es desarrollar un sistema que permita reducir
la carga de trabajo manual, minimizar los errores humanos inherentes a estos procesos
y, fundamentalmente, estructurar los datos extraidos para que puedan ser utilizados en
analisis posteriores o integrados en otros sistemas de gestion empresarial.

o7
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Esto se traduce, a un nivel mas técnico, a evaluar la capacidad de los modelos extensos
de lenguaje (LLM) para identificar y extraer con precision un conjunto predefinido de
campos a partir del texto de las facturas. La motivacién para centrarse en este tipo de
documento de negocio se fundamenta en la alta calidad y la exhaustiva documentacion
del dataset IDSEM, que proporciona una base robusta y fiable para la evaluacion de esta
tarea.

Una vez definidos los objetivos, se establecieron los criterios de éxito del proyecto.
Cuantitativamente, el rendimiento se medirda con las métricas estandar para tareas de
extraccion de informacion: Precision, Recall y F1-score, calculadas para cada uno de los
campos semanticos. Cualitativamente, el éxito también se medira a través de un andlisis
de errores que buscard identificar patrones de fallo comunes, como los campos que se
confunden con mayor frecuencia y la influencia que tiene la diversidad estructural de las
plantillas en la precision de la extraccion.

Posteriormente, nos dedicamos a la comprensiéon de los datos. En este proyecto, esta
etapa se vio notablemente simplificada al emplear el dataset piblico IDSEM, lo que elimi-
noé la necesidad de una laboriosa recopilacién manual de facturas. El trabajo se centr6 en
un estudio profundo de la documentacion y la estructura del corpus. Se analizo su escala
(75,000 documentos), la diversidad de sus 9 plantillas de factura (basadas en disefios de
grandes comercializadoras espanolas) y su detallado sistema de 107 etiquetas. Un punto
clave fue comprender la relaciéon entre los tres tipos de ficheros proporcionados para cada
documento: el PDF visual, el PDF anotado y, de manera crucial, el fichero JSON que
contiene el ground truth y que serviria como base para la evaluacién. Tras esta explora-
cion, se concluyd que la riqueza, estructura y realismo del conjunto de datos se alineaban
con los objetivos del proyecto, validando su idoneidad como corpus experimental.

7.1. Preparacion de los Datos: de PDF a Markdown

La fase de preparacion de los datos fue una de las mas importantes del proyecto, ya que
abarco todas las tareas necesarias para transformar el corpus de facturas en un formato
final que fuera procesable y comprensible para los modelos extensos de lenguaje. Ademas,
de él dependia la calidad de los datos que procesarian los LLM, afectando directamente
a la calidad de las extracciones.

El punto de partida del proyecto fue el conjunto de datos IDSEM, que proporciona
las facturas en formato PDF [Sanchez et al., 2022]. El PDF, a pesar de ser un estan-
dar para la distribucion de documentos, presenta desafios significativos para la extrac-
cién automatica de informacion. Su estructura es inherentemente compleja, ya que puede
contener una mezcla de texto, imagenes, tablas con columnas irregulares y fuentes de
diferentes tipos y tamafios, lo que dificulta un parseo consistente del contenido textual
[Ho-Thanh-Tam and Tamine-Lechani, 2022].

Para que un LLM pudiera procesar eficazmente el contenido de las facturas, era indis-
pensable convertir los documentos a un formato de texto mas estructurado. La primera
herramienta evaluada fue una API de terceros, LLMWhisperer [Unstract, 2025, que mos-
traba convertir los ficheros PDF a formato de texto plano manteniendo la disposicién
espacial del documento original, lo cual se consider6 inicialmente como una solucion.

Como se muestra en la Figura 7.1, este formato preservaba la maquetacion visual
mediante el uso de espacios en blanco.

Sin embargo, tras procesar una parte del subconjunto de datos, el proveedor del servicio
restringié el uso gratuito, presumiblemente debido al alto volumen de uso, lo que obligd
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DATOS DE LA FACTURA
IMPORTE FACTURA: 191,32 EUR
N. factura: ID8475477607
Referencia: 724759220605/7202
Periodo de consumo: 09/12/2015 a 07/02/2016
Fecha de cargo: 12 de febrero de 2016

EDP ESPANA, S.A Carina Villasenor Talavera
Cif: A33473752 GC-1
PLAZA DE LA GESTA, N.2 33007 - OVIEDO 50512 Torrellas

Zaragoza

FACTURA RESUMEN

Por potencia contratada 31,70 EUR
Por energia consumida 135,55 EUR
Impuesto electricidad 8,55 EUR
Alquiler equipos de medida y control 3,01 EUR
IGIC reducido ( 7%) 12,31 EUR
IGIC normal ( 6,5%) 0,20 EUR
TOTAL IMPORTE FACTURA 191,32 EUR

Figura 7.1: Fragmento del formato de salida de la API LLMWhisperer.

a detener el proceso y buscar una nueva estrategia.

La busqueda de alternativas llevo a la consideracion de la libreria pymupdf411m, una
herramienta disefiada especificamente para convertir documentos PDF a formato Mark-
down. La eleccion final de esta libreria se fundament6 en lo siguiente: la comunidad de
inteligencia artificial ha constatado que los LLM procesan el formato Markdown con mayor
eficacia que el texto plano, y ademéds, un articulo cientifico reciente de [Braun et al., 2025]
demostré que proporcionar a los modelos esta estructura textual explicita que preserva
elementos como titulos, listas y parrafos puede suponer una mejora de hasta un 23 % en la
precision en tareas de extraccion, en comparacion con el texto extraido por herramientas
de OCR comerciales.

A pesar de sus ventajas, se tuvo en cuenta que esta libreria presentaba ciertas limi-
taciones, como la incapacidad de extraer texto de imédgenes, graficas o de los bordes del
documento. No obstante, tras el fallo de la estrategia inicial, se considero la solucién mas
robusta y se procedié a desarrollar un script en Python para convertir las 2,400 facturas
seleccionadas al formato Markdown.

El resultado de esta conversién, como se puede ver en la Figura 7.2, es un texto mucho
mas limpio y estructurado semanticamente.

Una vez convertidas las facturas, la preparacion de los datos se centré en el tratamiento
de los ficheros JSON que contienen el ground truth. Un andlisis detallado de estos ficheros
revel6 dos problemas fundamentales para la evaluacion:
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EDP ESPANA, S.A
Cif: A33473752
PLAZA DE LA GESTA, N.2 33007 - OVIEDO

### +xxDATOS DE LA FACTURA*x

*xCarina Villasenor Talaverax*
GC-1, 50512 Torrellas, Zaragoza

### +xFACTURA RESUMENx**

### ++TOTAL IMPORTE FACTURA 191,32 EUR*x*

*xIMPORTE FACTURA:** 191,32 EUR

*xN. factura:*xx ID8475477607

**xReferencia:** 724759220605/7202

**xPeriodo de consumo:**x 09/12/2015 a 07/02/2016
**Fecha de cargo:**x 12 de febrero de 2016

Concepto | Importe |

C—_——— | C——— |

Por potencia contratada | 31,70 EUR |

Por energia consumida | 135,55 EUR |

Impuesto electricidad | 8,55 EUR |

Alquiler equipos de medida y control | 3,01 EUR |
IGIC reducido ( 7%) | 12,31 EUR |

IGIC normal ( 6,5%) | 0,20 EUR |

Figura 7.2: Fragmento de una factura convertida a formato Markdown.

1. Discrepancia de Etiquetas: Cada fichero JSON contenia claves para las 107

etiquetas posibles, pero el contenido visual de cada una de las 6 plantillas de factura
solo mostraba un subconjunto diferente de estas.

Campos Anotados Vacios: Debido a la naturaleza sintética del dataset, se en-
contraron casos en los que una etiqueta existia en el JSON, pero su valor era una
cadena de texto vacia, generando ambigiiedad.

Para realizar una evaluacién justa y precisa, era indispensable saber exactamente qué
etiquetas eran extraibles en cada plantilla. Para ello, se utilizaron los PDFs anotados
que proporciona el propio dataset. Estos documentos, que marcan cada campo con su
etiqueta correspondiente (ej. #A1 Javier Goémez #A1), se procesaron con el mismo script
de conversion a Markdown.

Posteriormente, se desarrollé6 un segundo script en Python que, mediante el uso de
expresiones regulares, recorria estos nuevos ficheros Markdown anotados y realizaba dos
tareas: primero, contabilizaba todas las etiquetas presentes en cada una de las plantillas;
y segundo, verificaba que el contenido de dichas etiquetas no estuviera vacio. El resultado
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de este proceso fue un mapeo detallado en formato JSON, que documenta, para cada
plantilla, el subconjunto exacto de etiquetas que estan realmente presentes y contienen
valor. Este mapeo se convirtié en una pieza clave del proyecto, ya que permitio filtrar el
ground truth en la fase de evaluacion, asegurando que los modelos solo fueran evaluados
por la extraccién de los campos que realmente existian y eran visibles en los documentos
de entrada.

7.2. Modelado y Configuracion

Una vez preparado el corpus de datos, el nicleo de la investigacion se centrd en la
fase de modelado y experimentacién. Dado que este proyecto utiliza modelos de lenguaje
pre-entrenados, el “modelado” no consistié en la creaciéon de nuevas arquitecturas, sino
en la aplicacion y calibracién de estos sistemas para la tarea especifica de extraccion
de informacion.

Este proceso se articuldé en torno a los dos ejes principales que permiten dirigir el
comportamiento de un LLM: la configuracién de los parametros de generacién, que
modulan la aleatoriedad y diversidad de las respuestas, y el diseno de las instrucciones
(prompts), que definen la tarea y guian al modelo hacia el resultado deseado.

Las siguientes subsecciones narran de manera cronolégica el proceso de trabajo se-
guido para definir la configuracion final de los experimentos. Se comenzara detallando la
exploracion inicial de herramientas y los desafios que llevaron a la seleccion del entorno de
trabajo definitivo. A continuacién, se explicara la estrategia disenada para la configuracién
de los parametros y, finalmente, se describira el proceso iterativo de diseno y refinamiento
de las distintas estrategias de prompting, que constituyo la parte mas intensiva de esta
fase.

7.2.1. Exploraciéon Inicial de Herramientas y Desafios

La primera etapa del trabajo consistié en una exploracion de las herramientas dis-
ponibles para interactuar con los LLM. Inicialmente, se realizaron pruebas preliminares
utilizando las interfaces web de modelos como ChatGPT, Gemini, DeepSeek y Mistral
para obtener una primera impresién de su capacidad de extraccion con bocetos iniciales
de prompts. Sin embargo, estas interfaces no suelen permitir la configuracion de los pa-
rametros de generacién (temperatura, Top-p, Top-k), lo que las hacia inviables para una
experimentacion sistematica y controlada.

Una excepcion notable fue la plataforma OpenRouter [OpenRouter, 2025], que si
ofrecia la posibilidad de modificar estos parametros directamente en su interfaz web, co-
mo se muestra en la Figura 7.4. En este panel, se muestra como se puede modificar el
maximo numero de tokens en su respuesta, la temperatura, los pardmetros Top-p y
textttTop-k, entre muchos otros. Ademas, permitia realizar consultas a varios modelos
simultaneamente, facilitando una comparacion comoda de sus respuestas para una mis-
ma instruccion (ver Figura 7.3). Aunque inicialmente parecié una opcién muy atractiva,
OpenRouter limité su plan gratuito a 50 peticiones diarias debido a su creciente popu-
laridad, una restricciéon que hacia imposible la ejecucion de los miles de experimentos
planificados.

Ante las limitaciones de las APIs en la nube, se exploré la alternativa de ejecutar un
modelo de lenguaje en local. Esta via ofrecia ventajas como la ausencia de costes por
uso y una mayor privacidad de los datos. Sin embargo, presentaba un desafio técnico
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Figura 7.3: Interaccién con varios modelos a la vez en la Interfaz Web de Openrouter.
Fuente: Captura de pantalla propia [OpenRouter, 2025].

importante: los recursos computacionales. Con una GPU NVIDIA RTX 2060 de 6GB
de VRAM, solo era posible ejecutar modelos muy pequenos. Se realizaron pruebas con
una versién cuantizada de 0.6B de pardametros del modelo Qwen3 [Qwen Team, 2024]
utilizando el software Ollama [Ollama, 2025]. La cuantizacién reduce la precision de los
parametros del modelo para disminuir su tamano, a menudo a costa de una pérdida de
rendimiento. Las pruebas confirmaron rapidamente que un modelo de estas caracteristicas
carecia de la capacidad y la ventana de contexto necesarias para comprender y extraer
informacion de documentos tan complejos como las facturas.

7.2.2. Configuracion y Estrategia de los Parametros de Genera-
cion

La siguiente etapa del modelado consistié en definir los experimentos para evaluar
el impacto de los pardmetros de generacién en la calidad de la extraccion. Basdndonos
en la documentacion oficial del modelo Gemini, que establece unos rangos operativos
predeterminados (temperatura: 0.0-2.0, Top-p: 0.0-1.0, Top-k: 64), se disefi6 una bisqueda
sistematica para explorar un amplio espectro de valores dentro de dichos rangos.

Se partié6 de una hipotesis fundamental: para una tarea de extraccion de datos de
documentos estructurados, donde no se requiere creatividad ni generaciéon de contenido
nuevo, los resultados méas precisos deberian obtenerse con configuraciones que minimicen
la aleatoriedad. Por lo tanto, se esperaba que los valores de temperatura, Top-p y Top-k
mas bajos, que hacen que el modelo responda con las subpalabras mas probables, arrojaran
un mejor rendimiento. Para comprobar esta hipétesis, se disend tanto un experimento de
btsqueda voraz (greedy search) con temperatura 0, que asegura la seleccién del token més
probable, como una serie de 18 experimentos con valores progresivamente méas altos de
aleatoriedad. Para una descripcion tedrica detallada de cada parametro, se puede consultar
el Capitulo 8.
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Figura 7.4: Parametros de aleatoriedad del modelo en la Interfaz Web de Openrouter.
Fuente: Captura de pantalla propia [OpenRouter, 2025].

7.2.3. Diseno y Refinamiento de las Estrategias de Instrucciones

La ultima y mas intensiva etapa del modelado se centré en el disefio de los prompts.
La prompt engineering o ingenieria de instrucciones es una disciplina crucial, ya que la
forma en que nos comunicamos con un LLM determina en gran medida la calidad de sus
respuestas. Para el disefio de los prompts de este proyecto, se tomaron como referencia
las mejores practicas publicadas por los principales laboratorios de investigacion, como
las guias de OpenAl y Google [OpenAl, 2025, Cloud, 2025¢|, y el influyente articulo de
[Brown and Mann, 2020], que senté las bases de las técnicas zero-shot y few-shot.

El desarrollo de cada tipo de instruccion fue un proceso iterativo. Para facilitar este
ciclo de prueba y error, se desarrollaron dos scripts principales en Python que automatiza-
ban la experimentacion. El primer script, Gemini_1.5_shot_prompting.py, se disefié pa-
ra evaluar las estrategias zero-shot y few-shot, leyendo el prompt desde un fichero de texto
y realizando una tnica llamada a la API por factura. El segundo script, Gemini 1.5 -
iterativePrompting.py, se cred para la estrategia de extraccion iterativa, construyendo
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dindmicamente un prompt inico para cada etiqueta a partir de una plantilla y un fichero
JSON de instrucciones detalladas. Con estos scripts, se realizaban pruebas con pequenos
lotes de 10 facturas para observar el comportamiento del modelo y refinar la instruccion
correspondiente antes de proceder a la evaluacion a gran escala. Para realizar la extrac-
ciéon de Mistral-small se tuvieron que desarrollar scripts diferente, pero que realizaban el
mismo mecanismo de extraccién que Gemini. Esto es debido al distinto funcionamiento
de la API entre estos modelos. Ademads, convenia tenerlo en dos scripts diferentes para
ejecutarlos de manera independiente, pudiendo ejecutarse a la vez. El punto de partida
fue el prompt zero-shot, construido a partir de las descripciones de las etiquetas del data-
set IDSEM. Los prompts de tipo few-shot se crearon sobre esta base, anadiendo ejemplos
y refinando las instrucciones para que el modelo siguiera el patrén deseado. Finalmente,
el desarrollo del prompt iterativo fue la tarea mas laboriosa, ya que requirié6 un analisis
manual de las 107 etiquetas para crear instrucciones y ejemplos especificos para cada una,
dado que la definicién original del dataset a menudo resultaba insuficiente para que el
LLM comprendiera el contexto de cada campo sin ambigiiedad.

7.3. Ejecucion de los Experimentos

Una vez teniamos los prompts afinados y la configuracion de los experimentos, debia-
mos evaluar el rendimiento de los modelos con el corpus de 2400 facturas obtenido del
conjunto de datos. Se usaron los propios scripts realizados para probar el rendimiento
de los prompts, para que empezaran a procesar las 2400 facturas por experimento. Estos
scripts realizaban, factura por factura, una llamada a la API que enviaba el prompt, la
factura, y los parametros temperatura, top p y top k en funcion del experimento realizado.

Para ello, se disen6 un flujo de trabajo a medida que permitiera no solo medir, sino
también interpretar los resultados, teniendo en cuenta las particularidades del dataset y
del preprocesamiento realizado. El proceso se automatizé mediante el desarrollo de varios
scripts en Python.

El primer paso fue la creacion de un script de comparacion y clasificacion de resultados.
Este programa se diseni para procesar las extracciones generadas por los LLM (en formato
JSON) y compararlas directamente con los ficheros de ground truth. Para cada campo de
cada factura, el script asignaba uno de los siguientes tres estados: Verdadero Positivo (TP),
Falso Positivo (FP) o Falso Negativo (FN), que se almacenaban en un nuevo fichero de
resultados.

Para determinar si una extraccion era correcta (un Verdadero Positivo), la comparacién
no se limitaba a una simple igualdad de cadenas de texto. Se implement6 una légica mas
flexible para evitar penalizar al modelo por errores menores que no afectaban al valor
semantico del dato. Concretamente, antes de la comparacién, tanto la cadena extraida
como la del ground truth se convertian a minusculas. Esto se hizo para evitar falsos
negativos debidos a diferencias de mayusculas (por ejemplo, cuando un nombre aparecia
en mayusculas en una parte de la factura y en mintsculas en otra). Adicionalmente, se
aplicé una distancia de Levenshtein con un umbral de 1, considerando como correcta una
extracciéon que tuviera como maximo un caracter de diferencia con respecto al valor real.
Esta medida se adopt6 tras observar que, en ocasiones, el modelo extraia correctamente
un valor pero anadia un caracter extrano, como un punto o una coma al final, un error
que no debia invalidar la extraccion.

Una vez clasificados todos los resultados, el segundo paso fue aplicar un filtrado contex-
tual. Como se mencioné en la fase de preparacién de los datos, cada una de las plantillas
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de factura contiene un subconjunto diferente de las 107 etiquetas totales. Para asegurar
una evaluacion justa, era indispensable filtrar los resultados y eliminar aquellos campos
que no eran aplicables a cada plantilla.

Para ello, se desarrollé un segundo script que leia los ficheros de resultados clasificados
(con los TP, FP y FN) y, para cada factura, consultaba el mapeo de etiquetas previamente
generado. El script identificaba la plantilla de la factura evaluada, recuperaba la lista de
etiquetas validas para esa plantilla y eliminaba del resultado cualquier campo que no
perteneciera a dicha lista.

Este proceso de filtrado que asegurd que los modelos no fueran penalizados por no
extraer informacion que, simplemente, no existia en el documento de entrada. El conjunto
de datos resultante de este filtrado constituye la base final y depurada sobre la cual se
calcularon las métricas de rendimiento y se realizaron los andlisis que se presentan en el
siguiente capitulo.

7.4. Evaluacion

La fase final del proceso metodolégico consistié en la evaluacion del rendimiento de
los modelos. Para ello, se disendé un flujo de trabajo a medida que permitiera no solo
medir, sino también interpretar los resultados, teniendo en cuenta las particularidades del
dataset y del preprocesamiento realizado. El proceso se automatizé mediante el desarrollo
de varios scripts en Python.

El primer paso fue la creacién de un script de comparacion y clasificacion de resultados.
Este programa se diseni para procesar las extracciones generadas por los LLM (en formato
JSON) y compararlas directamente con los ficheros de ground truth. Para cada campo de
cada factura, el script asignaba uno de los siguientes tres estados:

» Verdadero Positivo (TP): El modelo extrae un valor para una etiqueta y este coincide
con el valor real en el documento.

» Falso Positivo (FP): El modelo extrae un valor para una etiqueta, pero este es
incorrecto y no corresponde a esa etiqueta.

» Falso Negativo (FN): El modelo no extrae ningtn valor para una etiqueta, a pesar
de que esta existia en el documento. Es un error de omision.

Para determinar si una extraccién era correcta (un Verdadero Positivo), la compa-
raciéon no se limitaba a una simple igualdad de cadenas de texto. Se implementd una
légica mas flexible para evitar penalizar al modelo por errores menores que no afectaban
al valor semantico del campo. Concretamente, antes de la comparacion, tanto la cadena
extraida como la del ground truth se convertian a minuisculas. Adicionalmente, se aplicd
una distancia de Levenshtein con un umbral de 1, considerando como correcta una ex-
traccién que tuviera como maximo un caracter de diferencia con respecto al valor real
[Wagner and Fischer, 1974]. Esta medida se adopt6 tras observar que, en ocasiones, el
modelo extraia correctamente un valor pero anadia un caracter extranos, como un punto
o una coma al final.

Esta clasificacion en TP (True Positive), FP (False Positive) y FN (False Negative)
se establecié como paso previo y necesario para poder aplicar las métricas estandar de
evaluacion de rendimiento en tareas de extraccion, como son la Precision, el Recall y F'1-
score [Sokolova and Lapalme, 2009]. A partir de estos conceptos, las métricas se definen
de la siguiente manera:
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Precision Mide la calidad de las extracciones realizadas. De todos los valores que el
modelo ha identificado y extraido para una etiqueta, la precision calcula qué fraccion de
ellos eran realmente correctos. Una precision alta indica que el modelo es fiable y comete
pocos errores al afirmar que ha encontrado un dato. Su féormula es:

TP
TP + FP

Precision =

Recall Mide la completitud o la capacidad del modelo para encontrar todos los datos
relevantes. De todos los valores que realmente existian en el documento para una etiqueta,
el recall calcula qué fraccién de ellos fue encontrada por el modelo. Un recall alto indica
que el modelo es capaz de extraer la mayoria de los datos presentes en la factura. Su
formula es:

TP

N
Recall = 7553

F1-Score Esta métrica proporciona un tnico indicador de rendimiento que equilibra la
Precision y el Recall. Es la media armoénica de ambas, penalizando los casos en los que
una de las dos métricas es muy baja. Un Fl-score alto indica un buen equilibrio entre la
calidad y la cantidad de las extracciones. Su férmula es:

Precision - Recall

Fl-score =2 Precision + Recall

Una vez clasificados todos los resultados, el paso final fue aplicar un filtrado de las eti-
quetas. Como se menciond en la fase de preparacion de los datos, cada una de las plantillas
de factura contiene un subconjunto diferente de las 107 etiquetas totales. Para asegurar
una evaluacion justa, era indispensable filtrar los resultados y eliminar aquellos campos
que no eran aplicables a cada plantilla. Para ello, se desarrollé un segundo script que,
para cada factura, consultaba el mapeo de etiquetas previamente generado y eliminaba
del computo cualquier resultado (TP, FP o FN) que no perteneciera a dicha plantilla.

Este proceso de filtrado aseguré que los modelos no fueran penalizados por no extraer
informacion que, simplemente, no existia en el documento de entrada. El conjunto de datos
resultante de este filtrado constituye la base final sobre la cual se calcularon las métricas
de rendimiento y se realizaron los andlisis que se presentan en el siguiente capitulo.



Capitulo 8

Configuracion de Experimentos

En este capitulo se detalla la configuracion de los experimentos llevados a cabo para
evaluar el rendimiento de los modelos extensos de lenguaje (LLM) en la tarea de ex-
tracciéon de informacion. El diseno experimental busca analizar de manera sistematica
como diferentes estrategias de generacion de texto influyen en la precision y calidad de
los resultados.

La configuracion se ha estructurado en dos componentes principales que se describirdn
en las siguientes secciones. Primero, se abordaran los parametros de generacion, que con-
trolan la aleatoriedad y diversidad del texto generado por el modelo. A continuacién, en
una seccion posterior, se detallaran las diferentes estrategias de ingenieria de instrucciones
(prompt engineering) que se han disenado para guiar al modelo en la tarea de extraccion.

8.1. Parametros y Estrategias de Muestreo

La generacion de texto en los LLM es un proceso secuencial. En cada paso, el modelo
calcula una distribucién de probabilidad sobre todo su vocabulario para predecir cual
serd el siguiente token. La estrategia utilizada para seleccionar una de las subpalabras de
esta distribucion, conocida como estrategia de decodificacién o muestreo, es fundamental y
tiene un impacto directo en la coherencia, diversidad y predictibilidad de la respuesta final.
Estas estrategias se pueden agrupar en dos grandes familias: deterministas y estocasticas.

Mientras que las estrategias deterministas como la buisqueda codiciosa (greedy search)
siempre seleccionan el token con la probabilidad méas alta, resultando en respuestas muy
predecibles pero a menudo repetitivas y poco naturales, las estrategias estocasticas intro-
ducen un grado de aleatoriedad. En este trabajo nos hemos centrado en evaluar ambas,
controlando los parametros de temperatura, Top-K y Top-P.

8.1.1. Temperatura, Top-P y Top-K

El pardmetro de temperatura ajusta la aleatoriedad de la prediccion de tokens. Téc-
nicamente, funciona re-escalando los valores logits (las puntuaciones brutas antes de la
funcién softmax) de la distribucién de probabilidad de estos. Un valor de temperatura
bajo (cercano a 0) agudiza la distribucién, haciendo que los tokens de alta probabilidad
sean aun mas probables y los de baja probabilidad casi imposibles de seleccionar. Esto
resulta en respuestas mas deterministas y enfocadas, para tareas en las que se requiere un
resultado més seguro, siendo ideal para condiciones en las que se van a realizar las mismas
pruebas varias veces y en las que se quiere reducir lo maximo posible la aleatoriedad que
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ofrecen los modelos extensos de lenguaje. En cambio, mientras mas aumentamos el valor
de la temperatura, mas se aplana la distribucion, aumentando la probabilidad de que
se seleccionen palabras o subpalabras menos comunes, lo que conduce a respuestas mas
diversas, creativas y, a veces, inesperadas. Este principio de control de la aleatoriedad fue
introducido en el contexto de las redes neuronales en el trabajo de [Ackley et al., 1985]
para su aplicacion en las Maquinas de Boltzmann.

El muestreo Top-K es una estrategia que limita el conjunto de tokens a considerar
para la siguiente prediccién. En lugar obtener una muestra que contenga todo el vocabu-
lario, suponiendo un gran conjunto de subpalabras entre las que elegir, el modelo primero
filtra los K tokens con la probabilidad mas alta. A continuacion, la probabilidad se re-
distribuye tinicamente entre estos K tokens y se realiza el muestreo. Este método evita
que se seleccionen subpalabras extranas o sin sentido que, aunque con una probabilidad
muy baja, podrian ser elegidos en un muestreo con temperatura alta. Sin embargo, su
principal limitacion es que el tamano del conjunto de candidatos es siempre fijo (K), lo
que puede ser demasiado restrictivo si la distribucién de probabilidad real es muy plana
[Fan et al., 2018].

A diferencia del anterior, el muestreo por nicleo, o Top-P (también conocido como
Nucleus Sampling), es una alternativa més sofisticada y dindmica. En lugar de seleccio-
nar un ndimero fijo de tokens (K), Top-P selecciona el conjunto més pequeno posible de
subpalabras cuya probabilidad acumulada sea superior al umbral p. De esta manera, el
tamano del conjunto de muestreo se adapta dindmicamente en cada paso: si el modelo
estd muy seguro del siguiente token, el conjunto (“niicleo”) serd pequeno; si estéd inseguro,
el conjunto sera més grande para incluir mas opciones plausibles. Esta técnica evita la
seleccion de palabras de la “cola” de la distribucién y ha demostrado producir texto de
mayor calidad que el muestreo Top-K [Holtzman et al., 2019].

8.1.2. Combinacion de Parametros Usada

Para evaluar el impacto de estos parametros en la tarea de extraccién, se disenaron dos
conjuntos de experimentos. El primero fue una bisqueda sisteméatica o grid search, con el
objetivo de explorar un amplio rango de la aleatoriedad y diversidad en las respuestas, asi
como de entender las interacciones entre los parametros. Estos valores se encuentran den-
tro del rango predeterminado para el funcionamiento de Gemini [Google Cloud, 2025b].
Manteniéndonos dentro del funcionamiento “6ptimo” por parte del modelo segtn los de-
sarrolladores, se definieron todas las combinaciones posibles de los siguientes valores:
temperaturas de 1.0, 1.5 y 2.0; valores de Top-P de 0.5, 0.7 y 0.95; y valores de top_k de
32y 64.

Para ilustrar como interactian estos parametros, se puede considerar el proceso de
decodificacion para la frase “El gato se sent6 sobre la 7. Inicialmente, el modelo genera
una puntuacién o logit para cada token potencial, como “alfombra” (4.5), “silla” (3.8) o
“mesa” (3.5). A continuacién, la temperatura (por ejemplo, un valor alto de 1.5) se aplica
para re-escalar estas puntuaciones, aplanando la distribucion de probabilidad y dando mas
oportunidad a palabras menos evidentes. Finalmente, se aplican los filtros de muestreo. Un
valor de top_k=3 restringiria las opciones a las tres subpalabras més probables, mientras
que un Top-P=0.7 seleccionaria el conjunto mas pequeno de tokens cuya probabilidad
acumulada supere ese umbral. La subpalabra final se elige aleatoriamente de este conjunto
ya filtrado, demostrando cémo la combinacién de los tres parametros modela la respuesta
final.
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El segundo conjunto experimental consistié en una tnica configuracion determinis-
ta para establecer una linea base. En este caso, se utilizé la estrategia de busqueda
voraz (greedy sampling) fijando la temperatura en 0. Como se ha explicado, este valor
colapsa la distribucién de probabilidad, haciendo que el modelo seleccione siempre el to-
ken mas probable y, por consiguiente, anula el efecto de los parametros top_p y top_k
[Google Cloud, 2025a]. Este experimento es crucial, ya que sirve como punto de referencia
para medir con precisiéon como la introduccion de aleatoriedad afecta al rendimiento de
la extraccion.

Es importante destacar que, debido a las limitaciones de recursos econémicos y de
tiempo mencionadas en el capitulo de planificacion, la totalidad de estos 19 experimentos
(las 18 combinaciones de la bisqueda sistematica mas el experimento determinista) se
llevé a cabo exclusivamente con el modelo Gemini 1.5 Pro. Esta decisién, aunque limi-
ta la comparativa directa entre diferentes modelos, permitio realizar un seguimiento mas
profundo y exhaustivo. El objetivo fue analizar en detalle como la variacion de los parame-
tros de generacion afecta el comportamiento de un tinico modelo de alto rendimiento en la
tarea especifica de extraccion de informacién de facturas, priorizando asi la profundidad
del analisis sobre una comparativa mas superficial entre varios modelos.

8.2. Estrategias de Ingenieria de Instrucciones

Ademas de los parametros de generacién, el segundo componente fundamental en la
configuracion de los experimentos es el disefio de las instrucciones o prompts. La ingenieria
de instrucciones se ha consolidado como la principal disciplina para guiar y especializar
el comportamiento de los LLM en tareas especificas sin necesidad de reentrenamiento
[Liu et al., 2021]. Un prompt bien disefiado no solo define la tarea que debe ejecutar el
LLM, sino que también establece el formato de salida, las restricciones a seguir y el
contexto necesario para que el modelo acttie de la manera deseada.

Para este proyecto, se han disefiado y evaluado sistematicamente varias estrategias de
prompting. En lugar de presentar el texto integro de cada prompt, se describira su estruc-
tura conceptual. Cada estrategia parte de una instruccién de rol comun, que establece el
perfil del modelo. El contenido completo y detallado de cada prompt se puede consultar
en el apéndice A.

8.2.1. System Prompt

Todos los experimentos se inician con un system prompt o una instruccién de rol. Esta
técnica, también conocida como role-play prompting, consiste en enviar un mensaje inicial
para establecer el contexto del modelo y definir un perfil o persona especificos para la
tarea a realizar [Kong et al., 2023]. La investigacién en este campo ha demostrado que
asignar un rol de experto a un LLM no es un simple adorno, sino una estrategia que
puede mejorar significativamente su rendimiento, especialmente en tareas que requieren
razonamiento.

El mecanismo subyacente es que, al adoptar una persona, el modelo se condiciona
para generar respuestas mas coherentes y alineadas con las capacidades de dicho rol.
Un hallazgo fundamental del trabajo de [Kong et al., 2023] es que el role-play prompting
puede actuar como un desencadenante de la Cadena de Pensamiento (Chain-of-Thought).
Es decir, al pedirle al modelo que acttie como un especialista, se le incita a estructurar su
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“razonamiento” interno de una manera mas logica y metddica para llegar a la respuesta,
incluso sin la instruccién explicita de “pensar paso a paso”.

En el contexto de este proyecto, el objetivo del system prompt es precisamente activar
este comportamiento de experto. Al definir al modelo como un “especialista en extraccion
de datos estructurados', se busca que aborde la tarea con mayor rigor y precision. El
prompt de sistema utilizado en todos los experimentos es el siguiente:

Eres un modelo avanzado de IA especializado en la extraccién de datos
estructurados de facturas, recibos de la luz y documentos similares.

Tu tarea consiste en extraer con precisién la informacidén basandote en
etiquetas predefinidas y respetando estrictamente las reglas de formato

e integridad. Debes responder en formato JSON segin las instrucciones del
usuario.

8.2.2. Zero-Shot

La primera estrategia evaluada, y la més fundamental en la interaccién con LLM, es
el aprendizaje zero-shot. En este paradigma, se le pide al modelo que realice una tarea
basandose inicamente en una instruccion en lenguaje natural, sin proporcionarle ningtin
ejemplo de demostracién [Brown and Mann, 2020]. El éxito de esta técnica depende por
completo de la capacidad del modelo para comprender la tarea y generalizar a partir del
vasto conocimiento que ha adquirido durante su fase de pre-entrenamiento, sin ninguna
guia contextual en el momento de la inferencia [Guide, 2024b)].

Aunque es el método mas directo y sencillo de implementar, también es el més exi-
gente para el modelo. Como senalan los autores de GPT-3, este enfoque puede ser “injus-
tamente dificil” para tareas complejas donde el formato de salida deseado o los matices
de la tarea no pueden ser comunicados de manera inequivoca solo con una descripcion
[Brown and Mann, 2020]. A pesar de esta limitacién, el rendimiento en zero-shot sirve co-
mo una linea base crucial, ya que mide la capacidad de razonamiento “pura” del modelo
ante un problema nuevo.

En el contexto de este proyecto, el prompt zero-shot fue diseniado para ser lo mas claro
y completo posible dentro de estas limitaciones. Incluia una descripcién detallada de la
tarea de extraccion, la lista completa de las 107 etiquetas con sus respectivas descripciones
y un conjunto de reglas de formato explicitas. La estructura conceptual de esta instruccién
es la siguiente:

= Descripcion de la Tarea: Peticién general para extraer informacion de una fac-
tura.

» Reglas de Formato: Instrucciones claras sobre como tratar unidades monetarias,
fechas y saltos de linea.

= Esquema de Salida: Un bloque JSON con las 107 claves y una breve descripcién
de cada valor que el modelo debia extraer.

= Entrada de la Factura: El texto completo de la factura a procesar, claramente
delimitado.

» Instrucciéon de Salida: Indicacién final para que el modelo devuelva tinicamente
el objeto JSON completo.

En la Figura 8.1, se muestra la estructura de este prompt.
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A continuacion se muestra el texto extraido de una factura...
Su tarea consiste en extraer informacion especifica...

### Category Matching:
Extraiga los datos de cada una de las 107 etiquetas...

### Uso de Unidades:
No incluya las unidades de los datos extraidos...

### Formatos de Fecha:

Si una etiqueta es una fecha, las etiquetas terminadas en:
- "s": Formato de barra oblicua (dd/mm/aaaa) .

- "p": Formato punto (dd.mm.aaaa).

### Formato de salida:
La informacion extraida debe salir en formato \gls{JSON} valido.
Se estructurara de la siguiente manera:

{{
’A1°: ’Nombre del cliente’,
A2’ : ’Numero de identificacion del cliente’,
’N8’: ’Precio del impuesto’

1}

### Entrada:

El texto extraido de la factura de la luz se proporcionara a
continuacion.

### Salida:

Devuelve solamente el objeto JSON estructurado...

Figura 8.1: Estructura conceptual del prompt utilizado para la estrategia zero-shot, mos-
trando los diferentes bloques de instrucciones.

8.2.3. Few-Shot

El aprendizaje few-shot, también conocido como aprendizaje en contexto (in-context
learning), es una técnica de prompting avanzada que se ha consolidado como uno de
los paradigmas mas efectivos para guiar a los LLM. A diferencia del enfoque zero-shot,
esta técnica proporciona al modelo uno o mas ejemplos completos de la tarea resuelta
directamente dentro del prompt, en el momento de la inferencia y sin necesidad de realizar
ninguna actualizacion de los pesos del modelo [Brown and Mann, 2020].

El concepto, popularizado en el influyente articulo sobre GPT-3, se basa en la idea de
que los modelos de lenguaje a gran escala desarrollan durante su pre-entrenamiento una
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capacidad de meta-aprendizaje. Esto les permite utilizar los ejemplos proporcionados en
el contexto no como datos de entrenamiento, sino como una demostracion que les ensena
a reconocer y adaptarse rapidamente a un nuevo patrén o tarea [Brown and Mann, 2020).
La eficacia del aprendizaje few-shot depende en gran medida de la calidad y el formato de
los ejemplos proporcionados. El modelo aprende a replicar el formato de salida y el tipo
de razonamiento implicito en las demostraciones. Por ello, es crucial que los ejemplos sean
consistentes y representativos de la tarea que se quiere realizar [Guide, 2024a]. La estruc-
tura de un prompt few-shot consiste tipicamente en proporcionar ‘K pares de [contexto de
ejemplo] y su [resultado deseado|, seguidos por el nuevo contexto para el cual se espera que
el modelo genere un resultado, imitando el patrén demostrado [Brown and Mann, 2020].

La principal ventaja de este enfoque es la drastica reduccion en la necesidad de gran-
des conjuntos de datos especificos para cada tarea, superando asi una de las mayores
limitaciones del ajuste fino tradicional [Brown and Mann, 2020]. Como demostraron los
autores, el rendimiento de los modelos en una amplia variedad de tareas suele escalar
positivamente con el nimero de ejemplos proporcionados en el contexto, hasta el limite
que permite la ventana de atencién del modelo [Brown and Mann, 2020]. La estructura
general de estos prompts esta listada a continuacion.

= 1. Descripcion de la Tarea y Reglas de Formato.

2. Esquema de Salida.

3. Ejemplos de Referencia: Uno o méas pares completos de [Texto de Factura de
Ejemplo] y su [Extraccién JSON Correcta).

4. Entrada de la Nueva Factura: El texto de la factura a procesar.

Para este proyecto, se aplico este paradigma para guiar al modelo en la compleja tarea
de extraccion. Se disefiaron y evaluaron sistematicamente las siguientes variantes de la es-
trategia few-shot para explorar diferentes hipdtesis sobre qué constituye una demostracion
efectiva.

Few-Shot con Ejemplo Anotado. Esta es la primera version de la estrategia. En
el prompt, ademas de las instrucciones, se incluye un ejemplo completo de una factura
cuyo texto ha sido anotado con marcadores que sefialan qué parte del texto corresponde a
cada etiqueta (ej. #A1 Javier Gémez #A1). Junto a esta factura anotada se proporciona
su extracciéon JSON correcta. La hipdtesis es que estas anotaciones explicitas facilitan al
modelo el aprendizaje de la correspondencia entre el texto y las etiquetas. A continuacion
se muestra un ejemplo de la estructura de este prompt usada en el presente trabajo:

Few-Shot con Ejemplo No Anotado. En esta segunda variante, el ejemplo propor-
cionado en el prompt consiste en una factura sin anotar (texto plano) y su correspondiente
JSON. El propoésito de este experimento es determinar si el modelo es capaz de inferir
las correspondencias por si mismo sin la ayuda de las anotaciones explicitas, y comparar
si esta capacidad de “auto-aprendizaje” es tan efectiva como la instruccién que ofrece el
ejemplo anotado. La estructura es similar a la anterior, pero el texto de la factura de
ejemplo se presenta sin los marcadores #. . ..
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[Instrucciones Generales y Esquema de Salida (Idéntico al Zero-Shot)]

### Ejemplo de Referencia (Factura Anotada y Extraccion Correcta)
Para ayudarte a entender la tarea, aqui tienes un ejemplo de una
factura que HA SIDO ANOTADA y su extraccion \gls{JSON} correcta.

L
#C1 ENERGIA Y COMERCIALIZACION EMPRESARIAL, S.L. #C1
Cif: #C2 B47770656 #C2

(Resto de la factura anotada)

### Extraccion \gls{JSON} Correcta para la factura de Ejemplo:
L

{
"A1": "Ulises Vasquez Lagunal",
"Ci": "ENERGIA Y COMERCIALIZACION EMPRESARIAL, S.L.",
(Resto del \gls{JSON})

+

]

### Tarea de Extraccion: Nueva Factura
Ahora, aplicaras lo aprendido a la siguiente factura...

Figura 8.2: Estructura conceptual del prompt para la estrategia Few-Shot con ejemplo
anotado.

Few-Shot con Validacion Cruzada. Para evaluar de una manera mas robusta la
capacidad de generalizacion del modelo, se disendé una serie de prompts few-shot que
utilizan tres ejemplos por prompt, siguiendo una légica de validacién cruzada (cross-
validation). El objetivo era medir cémo el aprendizaje a partir de un conjunto diverso
de ejemplos influye en el rendimiento sobre plantillas no vistas. Estos experimentos se
dividieron en dos enfoques:

El primer enfoque se bas6é en una agrupacién secuencial de plantillas. Se crearon dos
prompts: uno con ejemplos de las plantillas 1, 2 y 3; y otro con ejemplos de las plantillas
4, 5y 6. La evaluaciéon se realizaba de forma cruzada, utilizando el primer prompt para
extraer datos de las facturas de las plantillas 4, 5 y 6, y viceversa. Esto permite medir
la capacidad del modelo para generalizar a partir de un conjunto de entrenamiento a un
conjunto de prueba completamente distinto.

El segundo enfoque se centro en la similitud estructural de las facturas. Tras un analisis
visual de los documentos, (teniendo en cuenta la similitud por naturaleza que tienen de
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por si estos tipos de documentos de negocio), se identificaron dos grupos en cuanto a
similitud estructural de la factura. Como se puede observar en la Figura 8.4, el primer
grupo lo conforman las plantillas 1, 2 y 4 (fila superior), mientras que el segundo grupo
estd formado por las plantillas 3, 5 y 6 (fila inferior). Se crearon dos prompts, cada uno
con ejemplos de una unica familia estructural, y se utilizaron para evaluar la extraccion
en las facturas del grupo contrario. El propésito de este disefio es medir de forma explicita
la capacidad del modelo para generalizar a partir de estructuras de documento no vistas
previamente.

La comparacién entre los resultados de estos dos enfoques de validacion cruzada per-
mitird aclarar una cuestion fundamental: si el modelo obtiene un rendimiento significa-
tivamente mejor cuando los ejemplos proporcionados en el prompt son estructuralmente
similares a la factura objetivo, o si, por el contrario, la diferencia no es relevante, lo que
indicaria una solida capacidad de adaptaciéon por parte del LLM a maquetaciones que no
ha visto previamente en el contexto del aprendizaje in-context learning. En la Figura 8.3
se muestra la estructura de este prompt.

[Instrucciones Generales y Esquema de Salida (Idéntico al Zero-Shot)]

### Ejemplo de Referencia (Factura y Extraccion Correcta)
Para ayudarte a entender la tarea, aqui tienes 3 ejemplos de facturas
junto a su extraccion correcta en formato \gls{JSON}.

### Factura de Ejemplo 1:

[ Texto de la factura de la Plantilla 3 ]

### Extraccion \gls{JSON} Correcta para la factura de Ejemplo 1:
[ \gls{JSON} correspondiente a la factura de la Plantilla 3 ]

### Factura de Ejemplo 2:

[ Texto de la factura de la Plantilla 5 ]

### Extraccion \gls{JSON} Correcta para la factura de Ejemplo 2:
[ \gls{JSON} correspondiente a la factura de la Plantilla 5 ]

### Factura de Ejemplo 3:

[ Texto de la factura de la Plantilla 6 ]

### Extraccion \gls{JSON} Correcta para la factura de Ejemplo 3:
[ \gls{JSON} correspondiente a la factura de la Plantilla 6 ]

### Tarea de Extraccion: Nueva Factura.

Figura 8.3: Estructura conceptual del prompt para la estrategia Few-Shot con Validacion
Cruzada, mostrando la inclusion de tres ejemplos distintos.
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Figura 8.4: Agrupacién de las plantillas de factura por similitud estructural para los
experimentos de validacion cruzada. La fila superior muestra las plantillas del Grupo 1
(1, 2 y 4) y la fila inferior las del Grupo 2 (3, 5y 6).

8.2.4. Extraccion Iterativa

Finalmente, se disené una estrategia diferente, fundamentada en el principio de des-
composicion de tareas, una idea central en la investigacion sobre el razonamiento en
los LLM. Este enfoque se inspira en la técnica de Chain-of-Thought (CoT) Prompting,
que ha demostrado que los modelos de lenguaje a gran escala mejoran drasticamente su
rendimiento en tareas de razonamiento complejo cuando se les incita a descomponer el
problema en pasos intermedios [Wei et al., 2022].

Aunque la extraccién de informacién no es una tarea de razonamiento aritmético o
simbodlico, comparte una caracteristica fundamental: su complejidad. Pedirle a un modelo
que extraiga 107 campos de un documento denso en una tinica pasada es una tarea de alta
complejidad cognitiva que puede llevar a errores, omisiones o a que el modelo “alucine”
valores. La hipotesis de la estrategia iterativa es que, al igual que en el CoT, descomponer
el problema principal en una serie de sub-tareas mas simples y enfocadas puede mejorar
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significativamente la fiabilidad y precisién del resultado final [Wei et al., 2022].

En lugar de una unica llamada a la API, esta técnica descompone el problema en
multiples llamadas, la mayoria de las cuales se enfocan en la extraccion de una tnica
etiqueta. Para ello, se cre6 un prompt iterativo que, para cada campo, proporcionaba un
contexto altamente especializado:

» Descripcion de la Tarea: Analiza la factura y extrae una tnica informacion.

» Dato Especifico a Extraer: Descripcién humana de la etiqueta (ej. “Nombre del
cliente”).

» Instruccién Especifica: Indicaciones detalladas sobre como localizar ese dato con-
creto en el documento.

» Formato Esperado: Descripcion del formato del valor a extraer.
» Ejemplo de Extracciéon: Un ejemplo concreto para esa tnica etiqueta.
= Contexto de la Factura: El texto completo de la factura.

» Instruccion de Salida: Peticiéon de un JSON con una tnica clave y su valor.

La plantilla base, mostrada en la Figura 8.5, define la estructura de la peticién que se
envia en cada llamada. Contiene marcadores que se rellenan dindmicamente.

Analiza el siguiente texto de una factura y extrae la
informacion solicitada.

**Dato a extraerx*: {{descripcion_humana}}

x*Instruccion para el LLM#*: {{instruccion_especifica_llm}}
*x*Formato esperado DEL DATO EXTRAIDO**: {{formato_esperado}}
x*Ejemplo de extraccion DEL DATO**: {{ejemplo_extraccion}}

Contexto de la factura:

{texto_factura}

IMPORTANTE: Responde UNICAMENTE con un objeto \gls{JSON} que contenga
una sola clave llamada "{{etiqueta}}", y cuyo valor sea el dato
extraido para "{{descripcion_humana}}".

Figura 8.5: Estructura del prompt base o plantilla para la estrategia de extraccion iterativa.

El contenido para rellenar los marcadores de la plantilla se almacena en un fichero de
configuracion JSON, del cual se muestra un fragmento en la Figura 8.6. Este fichero con-
tiene un objeto para cada etiqueta, con una descripcién humana, instrucciones especificas,
el formato esperado y un ejemplo concreto.
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I

{
"id_etiqueta": "A1",
"descripcion_humana": "Nombre del cliente",
"instruccion_especifica_llm": Localiza y extrae el
nombre completo del titular del contrato o cliente.
Suele estar en la seccidén de ’Datos del cliente’,
a menudo en la parte superior derecha de la factura y
puede estar precedido por una etiqueta como ’Titular’
o ’Cliente’.",
"formato_esperado": "[Nombre] [Primer Apellido]
[Segundo Apellido]",
"ejemplo_extraccion": "De la linea que contiene
'EDP ESPANA, S.A Carina Villasefior Talavera’,
extrae la string ’Carina Villasefior Talavera’"

3,

{
"id_etiqueta": "A2",
"descripcion_humana": "Numero de identificacion del cliente",
"instruccion_especifica_llm": "Localiza y extrae el NIF...",
"formato_esperado": "[DNI / NIF / NIE]",
"ejemplo_extraccion": "Si en los datos... extrae ’...°"

+s

]

Figura 8.6: Fragmento del fichero de configuracién JSON con las instrucciones detalladas
para cada etiqueta.

Al reducir la complejidad de cada peticion, el modelo puede centrar todos sus recursos
en una unica tarea, minimizando la confusién y aumentando la precision. No obstante, esta
estrategia de “una etiqueta por llamada” cuenta con excepciones disenadas para optimizar
el proceso. Ciertas etiquetas que se encuentran muy proximas fisicamente en el documento
y que pertenecen a un mismo concepto semantico (como los diferentes componentes de
una direccién o los datos del comercializador) se agrupan en una tnica peticién. Este
enfoque aprovecha el contexto local de la informacion y reduce el consumo de tokens.

Un caso de estudio particular fue el de los ntimeros de teléfono del comercializador
(CC_CD_CE). Durante las pruebas iniciales, se observé que al solicitar estos niimeros por
separado, el modelo los confundia con facilidad. Al agruparlos en una tnica peticion
que solicita explicitamente el teléfono de “Atencién al Cliente”, el de “Averias” y el de
‘Reclamaciones’, se fuerza al modelo a diferenciar entre ellos, mejorando asi la precision.

Aunque este método mixto implica un mayor nimero de llamadas a la API y un
consumo de tokens muy elevado en comparacién con otras estrategias, busca maximizar
la calidad del resultado final, siguiendo el principio de que la simplificacién de la tarea a
través de la descomposicion conduce a un razonamiento mas robusto y a mejores resultados
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[Wei et al., 2022].

8.3. Subconjunto de Datos para la Experimentaciéon

Para la ejecucion de los experimentos, no se utilizo la totalidad de los 75,000 documen-
tos disponibles en IDSEM [Sanchez et al., 2022], sino que se seleccioné un subconjunto
representativo. Este subconjunto se extrajo exclusivamente del conjunto de datos de en-
trenamiento, ya que este proporciona los ficheros JSON con el ground truth y las facturas
anotadas, ambos indispensables para la evaluacién y el preprocesamiento.

Concretamente, se trabajo con las facturas correspondientes a las plantillas de la 1 a
la 6. De cada una de estas seis plantillas, se seleccionaron los primeros 400 documentos.
Esto conformo6 un corpus de experimentacion de 2,400 facturas diferentes. La eleccion de
las facturas anotadas del conjunto de entrenamiento se realizé para verificar de manera
programatica qué subconjunto de las 107 etiquetas posibles existia realmente en cada una
de estas seis plantillas, una tarea necesaria para la correcta evaluacién de los resultados.

8.4. Diseno y Ejecucion de los Experimentos

Una vez definidos los pardmetros de muestreo y las estrategias de prompting, en esta
seccion se detalla como se han combinado para construir el conjunto de experimentos del
proyecto. El diseno experimental se dividié en dos grandes bloques: un analisis exhaustivo
de los parametros de generacién sobre un tinico modelo, y un analisis comparativo de las
diferentes estrategias de prompting con una configuracién de parametros fija.

8.4.1. Analisis de Parametros de Generacion (Gemini 1.5 Pro)

El primer bloque de experimentos se centrd exclusivamente en el modelo Gemini 1.5
Pro con el objetivo de realizar un analisis profundo de cémo los pardmetros de generacion
afectan a la calidad de la extraccién. Para ello, se ejecutaron las 19 configuraciones de pa-
rametros descritas (las 18 combinaciones de la bisqueda sistematica méas la configuracién
determinista) sobre dos tipos de prompt:

s Prompt Zero-Shot: Se evalud sobre el subconjunto completo de 2,400 facturas
(400 por cada una de las 6 plantillas).

» Prompt Few-Shot (usando un ejemplo anotado): Para profundizar en el efecto
de los parametros en un contexto mas guiado, se evalu6 sobre un subconjunto de
800 facturas (400 de la plantilla 1 y 400 de la plantilla 2).

Este bloque de experimentos supuso un total de 60,800 llamadas a la API de Google.

8.4.2. Analisis Comparativo de Estrategias de Prompting

El segundo bloque de experimentos tuvo como objetivo comparar el rendimiento de
todas las estrategias de prompting disenadas. Para aislar el efecto del prompt y poder
realizar una comparacion justa, todas las ejecuciones de este bloque se realizaron con la
configuracion de parametros determinista (temperatura, top p y top k a 0), tanto para
Gemini 1.5 Pro como para Mistral-small. Para el modelo Gemini 1.5 Pro, se evaluaron
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todas las estrategias de prompting que no habian sido completamente testeadas en el
bloque anterior sobre el corpus de 2,400 facturas, y para Mistral-small, se evaluaron las 8
estrategias de prompting descritas sobre el corpus completo de 2,400 facturas.

Es importante destacar el caso de la estrategia de extraccion iterativa, que requiere 83
llamadas a la API para procesar una unica factura.

La Tabla 8.1 resume la configuracién de los experimentos y el volumen total de llama-
das a la API realizadas para cada modelo, reflejando el alcance de la evaluacion llevada a
cabo en este trabajo.

Tabla 8.1: Resumen de la configuracién de los experimentos y el nimero de llamadas a la
API por modelo.

Fase Experimental Configuracion Modelo N€¢ Llamadas API

Prompt Zero-Shot
Pars (19 combinaciones x Gemini 1.5 Pro 45,600
arametros 2400 facturas)

Prompt Few-Shot
(Anotado)
(19 combinaciones x

800 facturas)
Prompts No-Iterativos

Gemini 1.5 Pro 15,200

(5) -
(5 prompts x 2400 fac- Gemini 1.5 Pro 12,000

turas)

Prompt Few-Shot
(Anotado)

(1 prompt x 1600
facturas restantes)

Prompts
Gemini 1.5 Pro 1,600

Prompt Iterativo
(83 llamadas/factura Gemini 1.5 Pro 199,200
x 2400 facturas)

Total Gemini 1.5 Pro 273,600

Prompts No-Iterativos
(7)

(7 prompts x 2400 fac-
turas)

Mistral-small 16,800

Prompt Iterativo
(83 llamadas/factura Mistral-small 199,200
x 2400 facturas)

Total Mistral-small 216,000
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Capitulo 9

Resultados y Analisis de los
Experimentos

Tras haber detallado la metodologia del proyecto y la configuracion de los experimen-
tos, este capitulo se centra en la presentacion y el andlisis de los resultados obtenidos. El
objetivo es evaluar de manera cuantitativa y cualitativa el rendimiento de los modelos en la
tarea de extraccion de informacién, interpretando los hallazgos para extraer conclusiones
significativas sobre las estrategias empleadas.

La exposicion de los resultados se ha estructurado en tres apartados principales. En
primer lugar, se presentarda un analisis del impacto de los parametros de generacion,
donde se examinard como la variaciéon de la temperatura, Top-P y Top-K influyeron en
la precision de las extracciones realizadas con el modelo Gemini 1.5 Pro.

A continuacion, se llevard a cabo un analisis comparativo de las estrategias de promp-
ting. En esta seccion, se comparara el rendimiento de los diferentes enfoques de ingenieria
de instrucciones , desde el zero-shot hasta la extraccion iterativa utilizando una configura-
cién de parametros determinista para aislar y medir el efecto de cada tipo de instruccion
en la calidad de los resultados.

Finalmente, se concluird con una discusion de los hallazgos principales, donde se sin-
tetizaran los resultados de ambos bloques de experimentos para ofrecer una vision global,
conectar los diferentes hallazgos y destacar las conclusiones mas relevantes de esta inves-
tigacion.

9.1. Impacto de los Parametros de Generacion

En este apartado se presentan los resultados del primer bloque de experimentos, cuyo
objetivo era evaluar la sensibilidad del rendimiento del modelo Gemini 1.5 Pro frente a la
variacion de sus hiperparametros de inferencia: temperatura, Top-K y Top-P. Para ello,
se analizaron los resultados de las 19 configuraciones experimentales sobre el subconjunto
de datos definido.

La observacion mas destacada, visible en la Figura 9.1, es la alta estabilidad del ren-
dimiento del modelo para una plantilla de factura dada, independientemente de la confi-
guracion de los parametros de muestreo. El analisis de la grafica revela dos conclusiones
fundamentales: primero, una baja variabilidad entre plantillas, ya que las curvas de preci-
sion para cada plantilla son notablemente planas; y segundo, una jerarquia de rendimiento
constante, pues el orden de rendimiento entre las plantillas se mantiene a lo largo de todos
los experimentos, siento la plantilla 1 la que mejor precision tiene a lo largo de todos los
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experimentos, y la plantilla 5 la que peor rendimiento muestra. Estos resultados sugie-
ren de forma contundente que las caracteristicas inherentes a cada plantilla son un factor
mucho mas dominante para determinar la precision que los hiperparametros de inferencia.

Precision por Experimento
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Experimento (Ordenado por Parametros)

Figura 9.1: Gréfica de tendencias de la Precision Media por plantilla a lo largo de los
19 experimentos de parametros. Cada linea de color representa una de las seis plantillas

(T1-T6).

La Tabla 9.1 muestra las métricas globales agregadas para cada uno de los 19 experi-
mentos, lo que permite cuantificar la magnitud del impacto de los parametros.

Tabla 9.1: Resultados de los experimentos de ajuste de parametros, mostrando las métricas

de Precision, Recall y F1-Score.

Temp. Top-k Top-p Precision Recall F1_ Score
0 0 0 80.87%  75.31% 77.99 %
1 32 0.5 81.40%  75.86% 78.54 %
1 32 0.7 81.33%  76.00% 78.57 %
1 32 0.95 81.34%  75.59% 78.36 %
1 64 0.5 81.40%  75.89% 78.55 %
1 64 0.7 81.40%  75.84% 78.52 %
1 64 0.95 81.34%  75.63% 78.38 %
1.5 32 0.5 81.32%  75.94% 78.54 %
1.5 32 0.7 81.36%  75.96 % 78.57 %
1.5 32 0.95 81.11%  75.41% 78.16 %
1.5 64 0.5 8131 %  75.97% 78.55 %
1.5 64 0.7 81.29%  75.87% 78.49 %
1.5 64 0.95 81.16%  75.43% 78.19%
2 32 0.5 81.40%  75.90% 78.56 %

Continia en la pdgina siguiente...
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Tabla 9.1- Continuacion

Temp. Top-k Top-p Precision Recall F1_ Score

2 32 0.7 81.27%  75.81% 78.45 %
2 32 0.95 81.09% | 75.21% 78.04 %
2 64 0.5 81.34%  75.80% 78.47 %
2 64 0.7 81.33%  75.71% 78.42 %
2 64 0.95 81.08%  75.35% 7811 %

El rango de variacién entre el mejor y el peor rendimiento para cada métrica es bastante
pequeno:

» Precision: El rango de variacién es de un 0.53 %, entre 81.40 % y 80.87 %.
» Recall: El rango de variacién es de un 0.79 %, entre 76.00 % y 75.21 %.
» F1-Score: El rango de variacién es de un 0.58 %, entre 78.57 % y 77.99 %.

Para contextualizar estas cifras, se calculd el nimero medio de etiquetas presentes en
las seis plantillas utilizadas, resultando en un promedio de aproximadamente 60 etiquetas
por factura. Una variaciéon del 1 % en la precision equivaldria, de media, a una diferencia de
solo 0.6 etiquetas. Por lo tanto, la variacién méxima observada en la Precision (0.53 %)
se traduce en una diferencia de apenas 0.32 etiquetas. De manera similar, la maxima
variacion en el Recall (0.79 %) equivale a 0.48 etiquetas, y en el F1-Score (0.58 %) a 0.35
etiquetas.

Este analisis cuantitativo confirma la conclusién del analisis visual: el impacto practico
del ajuste de los hiperparametros de inferencia es muy poco significante, ya que la maxi-
ma diferencia de rendimiento entre la mejor y la peor configuracion equivale, de media, a
menos de media etiqueta correcta. A pesar de ello, se ha identificado una tendencia clara:
tanto los extremos de determinismo absoluto (Temperatura 0) como de alta aleatoriedad
(Temperatura 2) son subdptimos, mientras que una configuraciéon de aleatoriedad mo-
derada, ofrecida en el experimento con los parametros Temp=1.0, Top~k=32, Top-p=0.7
ofrece el mejor equilibrio.
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9.2. Estrategias de Prompting

El segundo bloque de experimentos tuvo como objetivo comparar el rendimiento de
las diferentes estrategias de prompting disenadas. Para aislar el efecto de la instruccién y
poder realizar una comparacion justa, todas las ejecuciones de este bloque se realizaron
con la configuracién de pardmetros determinista (temperatura 0), tanto para Gemini 1.5
Pro como para Mistral-small. El andlisis se estructura presentando primero los resultados
para cada modelo de forma individual, para concluir con una discusion comparativa de
ambos.

Es importante notar que, para una evaluacién equitativa, los resultados globales de
los prompts Few-shot _v2 y Few-shot v3 excluyen los datos de la Plantilla 1, ya que esta
fue utilizada como ejemplo en dichas instrucciones, lo que podria inflar artificialmente
el rendimiento. De manera similar, los resultados del prompt iterativo (IP) excluyen las
Plantillas 1 y 2, pues sus datos sirvieron de base para la creacién de los ejemplos de las
etiquetas. Todo lo anterior mencionado aplica a los experimentos de ambos modelos.

Los resultados de la evaluacion para el modelo Gemini 1.5 Pro se resumen en las
métricas globales de la Tabla 9.2 y en la precision desglosada por plantilla de la Tabla 9.3.

Tabla 9.2: Métricas Globales para Gemini 1.5 Pro.

Prompting Strategy Precision Recall F1_ Score

Zero-shot 81.27%  75.71% 78.39 %
Few-shot v2* 92.44 % 87.88% 90.10 %
Few-shot v3* 91.81% 87.30 % 89.50 %

Few-Shot Cross valid 1 = 96.18%  99.09%  97.61%
Few-Shot Cross valid 2 95.24%  98.72% 96.95 %
1P 94.45% 96.51 % 95.47 %

Tabla 9.3: Precision por Template para Gemini 1.5 Pro.

Prompting Strategy T1 T2 T3 T4 T5 T6

Zero-shot 86.91% 80.92% 81.44% 83.08% 77.67% 78.20%
Few-shot_ v2 99.36 % 89.79% 89.35% 97.57% 91.43% 92.66%
Few-shot_ v3 98.42% 91.25% 90.36% 96.54% 85.61% 93.24%

Few-Shot Cross valid 1 97.78% 92.64% 98.14% 97.67% 92.72% 97.48%
Few-Shot Cross valid 2 95.92% 92.66% 97.54% 96.73% 92.03% 96.21%
IP nan% nan% 92.46% 97.29% 94.13% 92.98%

La tendencia general del rendimiento, ilustrada en la Figura 9.2, muestra un claro salto
cualitativo desde la estrategia Zero-shot hacia las variantes Few-shot. E1 prompt Zero-shot
actia como una linea base, obteniendo el F1-Score més bajo (78.39 %), lo que confirma
la dificultad de la tarea sin ejemplos contextuales.

Las estrategias que incorporan ejemplos (in-contezt learning) mejoran notablemente
los resultados, superando todas el 90 % en Precision. Adem4s, para las técnicas Few-shot -
v2 v Few-shot_v3, los resultados muestran un rendimiento muy parecido, resultando en
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Rendimiento de diferentes Prompts para Gemini_1.5_Pro
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Figura 9.2: Gréfica de tendencias de la precision media por plantilla para Gemini 1.5 Pro
segun la estrategia de prompt.

menos de un 1% de diferencia en las métricas globales Precision, Recall y F1-Score.
Esto da a entender que la diferencia de extraccion entre prompts de tipo few-shot con
un ejemplo anotado y un ejemplo sin anotar es practicamente nula y no afecta a la
precision de extraccion para estos experimentos. Los mejores resultados se obtienen con
los prompts de validacion cruzada. Concretamente, el prompt Few-Shot_Cross_wvalid_ 1
alcanza el rendimiento mds alto, con un F1-Score de 97.61 %, impulsado por un Recall
casi perfecto del 99.09 %. Esto sugiere que proporcionar al modelo multiples ejemplos de
diversas plantillas es una estrategia altamente efectiva para la generalizacién en plantillas
que tienen un contenido similar, pero una estructura variable.

Los resultados para el modelo Mistral-small se resumen en las métricas globales de la
Tabla 9.4 y la Precision desglosada por plantilla en la Tabla 9.5. De nuevo, los resultados
mas bajos son los que usan la instruccién Zero-shot, mostrandose una mejora de un 16 %
en la Precision entre esta estrategia y la mas alta, Few-Shot Cross walid 1. Ademas,
en la Figura 9.3 se puede observar de manera mas visual como la tendencia de la recta
muestra un salto entre el primer prompt y el resto, que mantienen una precision similar
entre ellos (+-3%). Estos resultados siguen un patrén muy similar al de Gemini 1.5
Pro, lo que refleja la importancia de la calidad de los prompts proporcionados para estos
modelos, independientemente de su arquitectura o cantidad de pardmetros. Debemos tener
en cuenta que para los ejemplos Few-Shot_v2 y Few-Shot_v3 no se deben tener en cuenta
los resultados de la plantilla 1, ya que este tipo de facturas fueron las usadas en los
ejemplos de estos prompts, por lo que el modelo ya conocia su estructura y extraccion
antes de completar la tarea. Ademéas, podemos observar en la Tabla 9.5 cémo la Precision
de la plantilla 4 mejora para el prompt IP hasta un 97.58 %. Esto ocurre también en los
resultados de Gemini 1.5 Pro, donde obtiene un 97.29 % de Precision para la plantilla 4
usando el método IP, siendo el porcentaje de extracciéon mas alto para todas las plantillas,
sin contar a la plantilla 1, que se encontraba en el ejemplo proporcionado al modelo.
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Tabla 9.4: Métricas Globales para Mistral-small.

Prompting Strategy Precision Recall F1Score

Zero-shot 76.59 % 90.39 % 82.92 %
Few-shot_ v2* 90.31%  100.00 % 94.91 %
Few-shot_ v3* 89.55 % 99.98 % 94.48 %

Few-Shot Cross valid 1  92.61% 99.88 % 96.11 %
Few-Shot Cross valid 2 91.50% 99.75 % 95.45 %
1P 92.55% 98.14 % 95.26 %

Tabla 9.5: Precision por Template para Mistral-small.

Prompting Strategy T1 T2 T3 T4 T5 T6

Zero-shot 82.98% 80.41% 70.94% 81.12% 68.70% 70.10%
Few-shot_ v2 98.15% 90.06% 92.20% 94.14% 85.28% 88.60 %
Few-shot_ v3 97.49% 87.86% 92.27% 92.02% 84.50% 90.58%

Few-Shot_ Cross_valid_1 93.44% 89.66% 93.28% 93.67% 90.53% 94.89 %
Few-Shot_ Cross_valid_2 90.64% 92.67% 93.64% 88.24% 92.87% 92.07%
IP nan% nan% 89.84% 97.58% 89.94% 91.33%

Nuevamente, la estrategia Zero-shot obtiene el F1-Score més bajo (82.92%), conso-
liddndose como la linea base menos efectiva. Un hallazgo notable es el extraordinario
valor de Recall obtenido por los prompts Few-shot, alcanzando un 100 % en el caso de
Few-shot_v2. Esto indica que Mistral-small, cuando se le proporcionan ejemplos, es ex-
tremadamente bueno encontrando los campos correctos, aunque a costa de una precision
ligeramente menor que la de Gemini, lo que sugiere que puede generar mas falsos positivos.

Al igual que con Gemini, los prompts de validaciéon cruzada demuestran ser los mas
robustos, con Few-Shot Cross_walid 1 alcanzando el F1-Score més alto (96.11 %).

La Figura 9.4 ofrece una comparacion directa de la Precision ajustada entre ambos
modelos para cada estrategia de prompting. El anélisis de esta comparativa, junto con los
datos anteriores, revela los hallazgos principales de la experimentacion.

Primero, se confirma que la jerarquia de las estrategias de prompting es consistente
en ambos modelos: el rendimiento mejora progresivamente desde Zero-shot, pasando por
las variantes de Few-shot con un ejemplo, hasta alcanzar su maximo con los prompts de
validacion cruzada, que incluyen miltiples ejemplos diversos.

Segundo, un hallazgo especialmente relevante es el rendimiento del prompt Few-Shot_ -
Cross_wvalid__2. En este experimento, los modelos fueron entrenados con ejemplos de una
familia estructural para luego ser evaluados en facturas de una familia estructuralmente
diferente. A pesar de esta dificultad, ambos modelos obtuvieron resultados muy sélidos,
con Gemini superando el 95 % de precision y Mistral el 91 %. Esto demuestra una notable
capacidad de generalizacion, indicando que los modelos son capaces de aprender la tarea
de extraccién de forma abstracta, mas alla de la maquetacién especifica de los ejemplos
vistos en su instruccion.
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Figura 9.3: Grafica de tendencias de la Precision media por plantilla para Mistral-small
segun la estrategia de prompt.
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*Resultados ajustados para Few-shot v2/v3, excluyendo el Template 1 para una comparacién justa.

Figura 9.4: Comparativa de la Precision ajustada por Estrategia de Prompt para los
modelos Gemini 1.5 Pro y Mistral-small.

Finalmente, la comparativa directa evidencia que, si bien Gemini 1.5 Pro obtiene una
precision superior en la mayoria de las configuraciones, el rendimiento de Mistral-small
es notablemente competitivo. A pesar de ser un modelo considerablemente mas pequeno
y ligero en cuanto a consumo de recursos, logra resultados muy cercanos a los de un
modelo de vanguardia como Gemini, especialmente en las configuraciones few-shot. Esto
posiciona a Mistral-small como una alternativa altamente eficiente y viable para tareas de
extraccién de informacion en entornos donde los recursos computacionales o econémicos
son una limitacion.
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9.3. Precision por Etiquetas

Para profundizar en la capacidad de generalizacion de los modelos, se realizé un anali-
sis detallado del rendimiento por etiqueta utilizando los resultados del experimento Few-
Shot__Cross_walid__2. Este experimento que evalta la habilidad de los modelos para apli-
car los patrones aprendidos a plantillas con una estructura diferente a la de los ejemplos
proporcionados en el prompt. Las Tablas 9.6 y 9.7 desglosan la precision obtenida para
cada etiqueta, agrupandolas en rangos de rendimiento.

Tabla 9.6: Clasificacién de Etiquetas por Rango de Precision (Gemini 1.5 Pro). Prompt
analizado: Few-Shot Cross valid_ 2.

Rango de Precision Etiquetas Porcentaje

[99-100 %] Al, A3, A4, A5, A6, B1, B2, B4, B5, B6, C2,  61.9%
D1, E1, E3, E4, E5, E6, E7, E7p, E9, F1, F2,
F3, F3p, F4, Fdp, F4u, F4s, F5, F5p, F5s, Fbu,
F6, F7, F8i, G1, G2, G3, G3p, G4, G7, G8, G9,
11, 12, 13, 15, K3, K5, K6, K9, KA, KB, KC,
KD, M4, N1, N2

[90-99 %] B3, C1, C3, C4, C6, C8, CC, CE, D9, E2, E8,  20.6%
G6, GA, J1, J2, J3, M3d, N5, N7, N8

[80-90 %] C5, CA, G5, 14, N3, N4, N6 7.2%

[70-80 %] €9, K2 2.1%

[60-70 %] C8, K4 2.1%

[50-60 %] DD, M3 2.1%

[0-50 %] CD, E8, K2d, K4d 41%

Tabla 9.7: Clasificacién de Etiquetas por Rango de Precision (Mistral-small). Prompt
analizado: Few-Shot Cross valid 2.

Rango de Precision Etiquetas Porcentaje

[99-100 %) Al, A3, A4, A5, A6, B1, B2, B3, B4, B5, B6,  55.7%
C2, D1, El, E3, E5, B6, E7, ETp, E8, F1, F2,
3, F3p, F4, Fdp, F4u, F4s, F5, F5p, F5s, F5u,
F6, F7, F8i, G1, G2, G3, G3p, G4, 11, 12, 13, 15,
K3, K5, KA, KB, KC, N1, N2
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Tabla 9.7— Continuacién

Rango de Precision Etiquetas Porcentaje
[90-99 %] C1, C3, C4, C5, C6, C8, GA, J3, K2, K4, M4, 12.4%
N5
[80-90 % CA, E2, G6, G7, G8, G9, J1, J2, KD, M3d, N7 11.3%
[70-80 %] C8, CC, CE, D9, E4, K6, N3, N4, N6, N8 10.3%
[60-70 %] C9, DD, J4 3.1%
[50-60 % E9, K9, M3 3.1%
[0-50 %) CD, G5, K2d, K4d 41 %

Para Gemini 1.5 Pro, el modelo demuestra una robustez excepcional en esta tarea
de generalizacion. Como se detalla en la Tabla 9.6, el modelo clasifica un 82.5% del
total de las etiquetas con una precision superior al 90 %, con un notable 61.9% de ellas
alcanzando una precision casi perfecta (rango del 99-100 %). Esto indica que su capacidad
de razonamiento abstracto le permite identificar correctamente la mayoria de los campos
incluso en maquetaciones no familiares.

Mistral-small (Tabla 9.7) muestra una precision un poco menor, clasificando un 68.1 %
de las etiquetas con mas del 90 % de precision. Aunque este porcentaje es inferior que el de
Gemini, sigue siendo un resultado muy sélido que valida su capacidad de generalizacion.
La principal diferencia reside en una mayor dispersion del rendimiento, con mas etiquetas
en los rangos intermedios.

La conclusion mas relevante de este analisis es la identificaciéon de un conjunto de
etiquetas que resultan probleméaticas para ambos modelos, lo que sugiere que su dificultad
es inherente a la naturaleza de los datos y no a una debilidad especifica de una de las
arquitecturas.

Las etiquetas con una precision consistentemente baja (80 %) en ambos modelos in-
cluyen C9, K2, C8, K4, DD, M3, CD, E8, K2d y K4d. Para entender la causa de este
bajo rendimiento, es 1util correlacionar estas etiquetas con su frecuencia de aparicion en
el conjunto de datos de entrenamiento, como se detalla en la Tabla Al del articulo de
[Sdnchez and Cuervo Londono, 2024]. Una seleccién de estas frecuencias se muestra en la

Tabla 9.8.

Tabla 9.8: Numero de ocurrencias de una seleccion de etiquetas del DataSet.
Fuente: Modificado de [Sanchez and Cuervo Londofio, 2024].

Cdédigo de Etiqueta N€¢ de Ocurrencias
C1 (Nombre Comercializadora) 564,700
E2 (Tipo de Contrato) 210,400

Jb (Total Factura) 105,000
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Tabla 9.8~ Continuacion

Cdédigo de Etiqueta N€¢ de Ocurrencias

— Ftiquetas de rendimiento intermedio —

A6 (Provincia Cliente) 28,000
F2, KD, K6 (Referencia, Tasa Energia) 20,000

— FEtiquetas problemdticas —

E7s, F5u, F3p, K2, K5, N3, etc. 10,000
C6, F3s, G6, G7, G8, K2d, K4d, K4, M3, etc. 5,000
A2, D2, DC, E71, F31, F4l, F51, etc. 0

El analisis de la Tabla 9.8 revela una clara correlaciéon: las etiquetas con peor rendi-
miento son aquellas con una frecuencia de aparicion muy baja en el dataset. Por ejemplo,
etiquetas como K2d y K4d, que se encuentran entre las mas dificiles para ambos modelos,
solo aparecen 5,000 veces en los 30,000 documentos. Al tener una presencia tan escasa,
es muy poco probable que estas etiquetas estuvieran incluidas en los tres ejemplos de los
prompts few-shot. En consecuencia, el modelo no tuvo una demostracién directa de cémo
extraerlas, y su dificultad para generalizar a estos casos raros es la causa mas probable
de su bajo rendimiento.

En resumen, aunque ambos modelos demuestran una impresionante capacidad de ge-
neralizacion, su rendimiento en el aprendizaje en contexto sigue dependiendo de una
representacion suficiente de los conceptos en los ejemplos proporcionados. La superiori-
dad de Gemini 1.5 Pro en este escenario radica en su capacidad para mantener una alta
precision en un mayor nimero de estas etiquetas desafiantes, mientras que Mistral-small,
aunque muy competente, muestra una mayor dificultad para discernir el valor correcto en
estos casos mas ambiguos y menos frecuentes.

9.4. Influencia de la Estructura en el Rendimiento

Los resultados agregados presentados en las secciones anteriores demuestran que la
plantilla del documento es un factor determinante en el rendimiento de la extraccion.
Para ilustrar de manera concreta las causas subyacentes, esta seccion realiza un anélisis
de caso de estudio comparativo que se centrard exclusivamente en el rendimiento obteni-
do con el prompt zero-shot. Al no proporcionar ningin ejemplo para ayudar al modelo a
realizar la extraccion, esta estrategia evalta la capacidad de los modelos obtenida durante
el entrenamiento para interpretar documentos basandose inicamente en su conocimien-
to pre-entrenado y en la calidad de los datos de entrada. Esto magnifica la importancia
de la estructura y el contenido del documento, convirtiéndolo en el escenario ideal pa-
ra desentranar por qué ciertos disefios son inherentemente mas sencillos o complejos de
procesar.

Se realizard una comparacion directa entre la factura de la plantilla con el rendimiento
zero-shot mas alto (T1) y la que obtuvo el mas bajo (T5). Para Mistral, la precisién fue
del 82.98 % para T1 frente a un 68.70 % para T5 (ver Tabla 9.4); para Gemini, la brecha
fue similar, con un 86.91 % para T1 frente a un 77.67 % para T5 (ver Tabla 9.2).
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La factura T1, que consistentemente obtuvo las métricas méas altas, se caracteriza
por una maquetacion excepcionalmente clara y tabular, como se puede observar en la
Figura 9.5. La disposicion de los datos se organiza en bloques visualmente distintos y bien
definidos (“DATOS DE LA FACTURA”, “FACTURA RESUMEN?”). De manera crucial,
el disetio utiliza un formato explicito de clave-valor, donde las etiquetas descriptivas (ej.
“N¢ factura:”) estan situadas en inmediata proximidad a sus valores. Esta estructura légica
se preserva con alta fidelidad durante la conversién a formato Markdown, presentando al
modelo un texto donde la relacién semantica es inequivoca.

Desde la perspectiva del contenido, un analisis del mapeo de etiquetas revela que la
factura T1 es notablemente densa en informacién, conteniendo 75 etiquetas distintas. Esta
riqueza de campos, al estar bien estructurada, proporciona al modelo un contexto amplio
y consistente. Aunque incluye algunas etiquetas de dificultad media como “C9” (sitio web)
0 “K2” (Tasa Energia), evita la mayoria de las etiquetas identificadas como problematicas
por su baja frecuencia o ambigiiedad, como “M3”, “CD” o “E8”. La combinacién de una
estructura limpia y un conjunto de campos mayoritariamente estandar y bien definidos
facilita que el modelo generalice correctamente a partir de su conocimiento pre-entrenado.
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Figura 9.5: Disposicion visual de las paginas 1 y 2 de la factura T1, que obtuvo el mayor
rendimiento promedio en zero-shot. En rojo se rodean los bloques de informaciéon més
claros y compactos.

Con una estructura relativamente similar, la factura T5 (ver Figura 9.6) presenta
una confluencia de desafios tanto estructurales como de contenido que explican su bajo
rendimiento en el escenario zero-shot. Visualmente, su disefio es denso y se basa en un
formato multicolumna que, al ser “aplanado” a Markdown, provoca una desvinculacion
espacial entre etiquetas y valores. Como se puede observar en la Figura 9.6 marcado
con un cuadrado rojo, esta la seccién “FACTURACION”. Los conceptos (ej. “Potencia
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contratada”) y sus valores monetarios aparecen en columnas distintas debido a que se
distribuyen a lo largo de columnas méas espaciadas entre ellas, rompiendo la proximidad
semantica en el texto procesado a formato Markdown.

El analisis del contenido de esta factura da pie a entender mejor su bajo porcentaje de
extraccion. La factura TH es mas dispersa, conteniendo solo 51 etiquetas. Mas importan-
te aun, incluye varias de las etiquetas identificadas como probleméaticas en el analisis de
rendimiento general por su ambigiiedad y baja frecuencia en el dataset, como “C9” (sitio
web), “E8” (CNAE), “CD” (Teléfono de atencién al cliente) y, de manera destacada, “M3”
(Precio del alquiler del equipo), presente también en la seccién de “FACTURACION”. La
linea correspondiente a “M3”, “Alquiler equipos de medida 1,000000 meses x 0,470000
€/mes 0,46”, es un ejemplo claro de ambigiiedad, ya que contiene multiples valores nu-
méricos a lo largo de una linea que es dividida cuando se pasa a Markdown, forzando al
modelo a una inferencia compleja y propensa a errores sin la guia de un ejemplo.
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Figura 9.6: Disposicién visual de la factura T5.

Este analisis de caso de estudio sobre el rendimiento zero-shot proporciona una eviden-
cia empirica para una de las conclusiones principales de este trabajo. La drastica diferencia
en la precision de extraccion entre T1 y T5 se explica por la interaccion de dos factores:

1. Degradacion Estructural: La maquetacion de T1 sobrevive bien a la conversién
a un formato textual lineal, preservando las relaciones semanticas. La estructura de
T5, en cambio, se degrada significativamente en este proceso, generando un texto
ruidoso y ambiguo para el modelo.

2. Composicion del Contenido: La factura T5 no solo es estructuralmente més com-
pleja, sino que también presenta un conjunto de etiquetas con mayor ambigiiedad
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inherente y menor frecuencia en el corpus general, como “M3” o “E8”. Sin ejemplos
que lo guien, el modelo tiene méas dificultades para interpretar correctamente estos
campos menos comunes.

En definitiva, la capacidad de un LLM para “razonar” sobre un documento en un
escenario zero-shot esta directamente condicionada por la calidad y la falta de ambigiiedad
de la representacion textual que se le presenta. Una estructura visual clara y la presencia de
campos estandar y bien definidos son los predictores mas fiables del éxito en la extraccion.
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Capitulo 10

Conclusiones y Trabajo Futuro

Llegados al capitulo final de esta memoria, es el momento de cerrar el circulo y re-
tornar al punto de partida, pero enriquecidos con la evidencia empirica obtenida a través
del proceso de investigacion realizado. Este Trabajo de Fin de Grado naci6 de una pre-
gunta fundamental que resuena con fuerza en la industria y la academia contemporaneas:
mas alla del potencial tedrico y la expectacion mediatica, jpueden los Modelos Extensos
de Lenguaje (LLM) de propésito general cumplir la promesa de automatizar tareas de
extraccién de informacion en dominios tan estructurados, complejos y exigentes como el
de los documentos empresariales? La mision, por tanto, no era simplemente aplicar una
tecnologia novedosa, sino llevar a cabo una validacion sistemética y rigurosa de su viabili-
dad, robustez y limites en un caso de uso real y de alto valor: el procesamiento de facturas
del sector eléctrico espanol.

Para responder a esta cuestion, se emprendié un viaje metodoldgico deliberado y
meticuloso, anclado en el estandar industrial CRISP-DM. Este camino no estuvo exento
de los desafios inherentes a la investigacion aplicada: desde la superacion de obstaculos
técnicos en la conversion de formatos de documento y la gestiéon de APIs comerciales, hasta
el refinamiento iterativo del propio corpus de datos para garantizar una evaluacion justa
y precisa. El corazén de esta investigacion ha sido el disefio y la ejecucion de un marco
experimental a gran escala, que ha implicado la realizaciéon de cientos de miles de llamadas
a las APIs de los modelos. Se ha explorado sistematicamente el impacto de los parametros
de inferencia y, de manera crucial, se ha elevado la ingenieria de instrucciones de una
mera técnica a una variable experimental central, disenando y contrastando un amplio
espectro de estrategias de prompting, desde las mas simples hasta las mas sofisticadas.
Las conclusiones que se presentan a continuacion, por tanto, no son fruto de la intuicion,
sino el resultado destilado de esta forja de evidencia empirica, controlada y cuantitativa.

Al cruzar el umbral de los descubrimientos, los resultados obtenidos han demostrado
ser profundamente esclarecedores. Han arrojado luz sobre las verdaderas palancas que
gobiernan el éxito en la aplicacion de LLM a esta tarea, desafiando algunas de las suposi-
ciones mas comunes y, a su vez, magnificando la importancia de otros factores a menudo
subestimados. Los hallazgos que se discutiran revelan una clara jerarquia de prioridades,
donde la obsesion por el microajuste de los pardmetros de generacion cede su protagonismo
a la calidad fundamental del formato de los datos de entrada y, de manera predominante,
al arte y la ciencia de establecer una comunicacion precisa, contextualizada y estratégica
con el modelo.

Este capitulo final se ha estructurado para guiar al lector a través de la sintesis de este
viaje. En primer lugar, se presentaran de manera articulada las conclusiones fundamen-
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tales extraidas de los datos, condensando los aprendizajes clave sobre el comportamiento
de los modelos, la eficacia de las distintas estrategias y los factores criticos de éxito. A
continuacion, y reconociendo que toda investigacion abre nuevas puertas, se trazara una
hoja de ruta para el trabajo futuro. Partiendo de los hallazgos y las limitaciones identifi-
cadas en este estudio, se propondran lineas de investigacion y desarrollo que prometen no
solo expandir los limites del conocimiento actual, sino también construir sobre los sélidos
cimientos aqui establecidos para llevar el campo hacia nuevas y prometedoras fronteras.

Este Trabajo de Fin de Grado se propuso evaluar de manera sistematica la capacidad
de los modelos extensos de lenguaje (LLM) para la tarea de extraccién de informacién de
documentos complejos y semi-estructurados, utilizando como caso de estudio un corpus de
facturas del sector eléctrico espanol [Sdnchez et al., 2022]. A través de una metodologia
experimental rigurosa, se han analizado los efectos de los parametros de generacion y
de diversas estrategias de ingenieria de instrucciones. Los resultados obtenidos permiten
extraer una serie de conclusiones fundamentales sobre la aplicacién practica de los modelos
extensos de lenguaje a la extraccion de datos de documentos.

La estructura del documento domina sobre los parametros de generacion. El hallazgo
mas contundente de la investigacién es que la precisién en la extraccion de datos estd
determinada de manera predominante por las caracteristicas inherentes a la plantilla del
documento (su maquetacion, claridad y contenido) y no por el ajuste de los hiperpara-
metros de inferencia del modelo (temperatura, Top-p, Top-k). Si bien se ha identificado
que tanto el determinismo absoluto (temperatura 0) como la aleatoriedad excesiva son
suboptimos, la variabilidad en el rendimiento global entre las 19 configuraciones de para-
metros es marginal. Este resultado sugiere que, para tareas de extracciéon de informacion,
la optimizacion de los parametros de muestreo ofrece un retorno de la inversion bajo en
comparacion con la adaptacion al formato del documento y el desarrollo de instrucciones
y estrategias de prompting.

La calidad del formato de entrada es un factor critico para el rendimiento. Como se
ha detallado en el desarrollo del proyecto, el preprocesamiento de los datos es una fase
de igual o mayor importancia que el diseno de los prompts. La capacidad del LLM para
procesar y analizar la informacién depende directamente de que los datos de entrada
sean accesibles y estén bien estructurados. En este trabajo, tras una investigacion de
alternativas, se concluyé que el formato Markdown era la opcion més adecuada. Esta
decision se fundamenta en la evidencia de que los LLM procesan este formato con mayor
eficacia que el texto plano, y en estudios como el de [Braun et al., 2025], que demuestran
que proporcionar una estructura textual explicita puede mejorar significativamente la
precision en tareas de extraccion. En este trabajo, con el uso de Markdown, se logro hasta
un 95 % de precision en la extraccion, lo que nos hace concluir que este formato permite
al LLM procesar practicamente todos los datos de la factura de manera precisa.

La calidad de la instruccién (prompt) es el factor clave para el éxito. Se ha demostrado
una clara y consistente jerarquia en el rendimiento de las estrategias de prompting. El
enfoque zero-shot, que depende tinicamente del conocimiento pre-entrenado del modelo,
establece una linea base de rendimiento pobre, validando su insuficiencia para tareas de
extracciéon de documentos de esta complejidad. La introducciéon de ejemplos mediante el
aprendizaje en contexto (few-shot) produce un salto cualitativo en la precisién, y esta
mejora escala con la sofisticacién de los ejemplos. Las estrategias que emplean multiples
ejemplos diversos a través de la validacion cruzada y, especialmente, la estrategia de
extraccién iterativa que descompone la tarea, alcanzan los mejores resultados, superando
el 95% de F1_Score en los casos 6ptimos. Ademds, los resultados presentan un claro
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aumento de la precision cuando se explica de manera detallada y profunda el significado
de cada etiqueta. El prompt iterativo, a pesar de no presentar ejemplos de extraccion
como lo hacen las técnicas de few-shot, muestra resultados de hasta un 94 % para Gemini
y de un 92 % para Mistral. Esto sugiere la importancia de granularizar bien las solicitudes,
ademas de crear instrucciones que contengan descripciones muy detalladas sobre la tarea
que debe realizar.

La capacidad de generalizacién es alta, pero sensible a la representatividad de los
ejemplos. Los experimentos de validacién cruzada, en particular aquellos que evaluaron
el rendimiento sobre plantillas estructuralmente diferentes a las de los ejemplos, demos-
traron una notable capacidad de generalizacion por parte de los modelos. Esto indica que
los LLM, debido a sus altas capacidades de comprensiéon y procesamiento del lenguaje
natural son capaces de aprender la tarea de extraccién de forma abstracta, mas alla de la
maquetacion especifica para este conjunto de datos, guidndose por el significado semantico
de la informacién presente en las facturas. Sin embargo, el analisis por etiqueta revela que
el rendimiento decae significativamente en aquellos campos con una baja frecuencia de
aparicion en el conjunto de datos, y concretamente, de los ejemplos proporcionados en los
prompt. Esto, subraya una limitacion del aprendizaje en contexto: su efectividad con las
instrucciones evaluadas en este trabajo es dependiente de que los ejemplos proporcionados
sean representativos del espectro completo de datos a extraer.

El modelo Mistral-small se consolida como una alternativa viable y eficiente. Aunque
Gemini 1.5 Pro obtiene una precisiéon superior en la mayoria de las configuraciones, el
rendimiento de Mistral-small es notablemente competitivo, especialmente en las configu-
raciones few-shot. A pesar de ser un modelo considerablemente més pequeno, su eficacia
lo posiciona como una alternativa altamente viable para tareas de extraccién de infor-
macién en entornos donde los recursos computacionales o los costes de las APIs son una
limitacion, ofreciendo un excelente equilibrio entre rendimiento y eficiencia.

En sintesis, este trabajo valida de forma empirica que la aplicacién exitosa de los LLM
a tareas de extraccién de informacion de negocio depende menos de un ajuste fino de
los parametros de generacion y mucho més de una ingenieria de instrucciones sofisticada
y de una comprension y calidad de los datos de entrada. La capacidad de descomponer
problemas complejos y de proporcionar ejemplos contextuales de alta calidad emerge como
la estrategia mas efectiva para maximizar la precision y la fiabilidad de estos sistemas.

A partir de los hallazgos y las limitaciones identificadas en este estudio, a continuacion
se proponen lineas de investigacion y desarrollo para trabajos futuros en este sector.

Dado que el analisis exhaustivo de los parametros se realizé exclusivamente sobre Ge-
mini 1.5 Pro por limitaciones de recursos, una linea de trabajo futuro natural seria replicar
la busqueda sistematica de 19 experimentos en el modelo Mistral-small. Esto permitiria
verificar si la conclusion sobre el impacto marginal de los parametros se mantiene en arqui-
tecturas de menor tamafio, o si es inversamente proporcional a la cantidad de parametros
del modelo.

Ademas, el dataset IDSEM, a pesar de su realismo, es sintético. Un paso crucial
para validar la robustez de los hallazgos seria aplicar los prompts de mejor rendimiento
(validacion cruzada e iterativo) a un corpus de facturas reales, para evaluar como los
modelos se comportan ante el ruido y la variabilidad no controlada del mundo real.

En cuanto a las estrategias de prompting, prompt iterativo demostré ser el mas preciso
pero también el més costoso. Una linea de investigacion prometedora seria el desarrollo de
una estrategia hibrida. Se podria disenar un primer “prompt enrutador” que, en una tnica
llamada, identifique qué campos estan probablemente presentes en la factura. Posterior-
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mente, se ejecutarian las llamadas iterativas y detalladas tinicamente para ese subconjunto
de campos, optimizando drasticamente el nimero de llamadas a la API sin sacrificar la
precision. Ademas, debido a la precision practicamente a la par de los resultados obtenidos
por las instrucciones few-shot, seria interesante considerar una fusion de la técnica de ins-
trucciones iterativas y la estrategia few-shot con varios ejemplos, creando una instruccion
detallada, granularizada al nivel del prompting iterativo, y con ejemplos que ayuden al
modelo a aprender aiin mas sobre la tarea a realizar.

La evaluacion del rendimiento de los LLM en este trabajo se ha centrado en métricas
cuantitativas. Un futuro analisis cualitativo de los errores permitiria diferenciar entre
fallos de formato (ej. una coma extra), errores semanticos (ej. confundir la direccién del
cliente con la del comercializador) o alucinaciones completas. Este analisis mas profundo
podria informar sobre el diseno de prompts aiin mas robustos.

Este trabajo se basé en la conversion de PDFs a formato Markdown, perdiendo inhe-
rentemente la informacion visual. Una linea de investigacién de vanguardia seria replicar
los experimentos utilizando las capacidades multimodales de modelos como Gemini 1.5
Pro, enviando directamente la imagen del PDF. Una comparacién entre los resultados del
enfoque basado en texto y el multimodal podria cuantificar de manera precisa el valor de
la informacion visual en este tipo de tareas. Esta estrategia podria considerarse diviendo
la tarea en dos fases, realizando la identificaciéon de datos presentes en graficas o imagenes
en una, y la extraccion de los datos presentes en el contenido textual de la factura en otra.

El anélisis revelé un conjunto de etiquetas universalmente dificiles de extraer, a me-
nudo por su baja frecuencia. Un enfoque de futuro podria ser realizar un ajuste fino
especifico (utilizando técnicas como LoRA) para estas etiquetas “raras”, entrenando al
modelo para que se especialice en su identificacién, y combinando este modelo ajustado
con estrategias de prompting generales para el resto de los campos. Ademas, debido a una
estructura relativamente comun de las facturas de la luz en el sector espanol, el proceso
de adaptacion y entrenamiento de un modelo extenso de lenguaje a esta tarea es una linea
de investigacion que, basandonos en las investigaciones y conclusiones obtenidas en este
trabajo, podria producir resultados muy interesantes.



Apéndice A

Resultados detallados

En este apéndice se detalla el contenido exacto de los prompts que constituyeron
el instrumento principal de interacciéon con los Modelos Extensos de Lenguaje en este
trabajo. Su inclusién busca garantizar la maxima transparencia metodolégica y facilitar
la replicabilidad de los hallazgos presentados en los capitulos centrales, permitiendo a
otros investigadores comprender y, si lo desean, reconstruir el marco experimental aqui
descrito.

A.1. Prompt del Sistema

Este prompt es la instruccion base que se proporcioné al modelo en todos y cada uno
de los experimentos. Su objetivo es establecer un rol de experto, condicionando al LLM
para que aborde la tarea desde una perspectiva de especialista en extraccién de datos. La
estrategia de role-play prompting ha demostrado ser efectiva para mejorar el razonamiento
y la coherencia del modelo [Kong et al., 2023].

-

Eres un modelo avanzado de IA especializado en la extraccidén de datos
estructurados de facturas, recibos de la luz y documentos similares.
Tu tarea consiste en extraer con precisién la informacidén baséandote
en etiquetas predefinidas y respetando estrictamente las reglas de
formato e integridad. Debes responder en formato JSON segin las
instrucciones del usuario.

A.2. Prompt Zero-Shot

Este prompt implementa la estrategia de aprendizaje zero-shot. Su objetivo era eva-
luar la capacidad del modelo para realizar la extraccion basandose tunicamente en su
conocimiento obtenido en el entrenamiento, sin ningin ejemplo contextual. Su disefio se
caracteriza por proporcionar una descripcion de la tarea, un conjunto de reglas de formato
y el esquema de salida JSON completo.

A continuacidén se muestra el texto extraido de una factura de
electricidad.
Su tarea consiste en extraer informacidén especifica de la factura y
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organizarla en un formato JSON estructurado de acuerdo con las 107
categorias predefinidas.
Siga atentamente estas instrucciones:

### Category Matching:
Extraiga los datos de cada una de las 107 etiquetas de la seccién
correspondiente de la factura. Si falta un valor, compruebe el texto
circundante dentro de su seccidén para obtener informacidén relevante.
### Uso de Unidades:
No incluya las unidades de los datos extraidos. Si extrae €, kW o
cualquier otra unidad, extraiga sélo el valor sin la unidad.
### Formatos de Fecha:
Si una etiqueta es una fecha, las etiquetas terminadas en:
- "s": Formato de barra oblicua (dd/mm/aaaa).

"p": Formato punto (dd.mm.aaaa).
- 1’#x: Formato largo (por ejemplo, "O3 de Febrero de 2025").
- u’**: Formato guién (dd-mm-aaaa).

### Tratamiento de saltos de linea:

Procesa la informacién de manera que ningin valor extraido para las
etiquetas contenga el cardcter de salto de linea (\n). Si un dato en
el documento original se extiende por varias lineas, concatena estas
lineas en una sola en el valor extraido, utilizando un espacio como

separador.

Etiqueta incorrecta sin tratar saltos de linea: "C1": "PONTS
COMERCIALITZADORA MUNICIPAL D’ENERGIA ELECTRICA,\nS.L.U"

Etiqueta correctamente formateada sin saltos de linea: "C1": "PONTS

COMERCIALITZADORA MUNICIPAL D’ENERGIA ELECTRICA, S.L.U"

### Formato de salida:

La informacidén extraida debe salir en formato JSON valido. Se
estructurard de la siguiente manera, siendo el valor de cada etiqueta
la informacidén que debe extraerse:

{
’A1°: ’Nombre del cliente’,
A2’ : ’Namero de identificacidon del cliente’,
’A3°: ’Direccidén del cliente’,
’A4’: ’Cbébdigo postal’,
A5’ : ’Ciudad del cliente’,
1}

### Entrada:
El texto extraido de la factura de la luz se proporcionari a

continuacion.
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### Salida:

Devuelve solamente el objeto JSON estructurado siguiento las
instrucciones declaradas previamente. La factura a extraer es la
siguiente:

A.3. Prompts Few-Shot

Este prompt implementa la estrategia de aprendizaje en contexto o few-shot, propor-
cionando un tnico ejemplo de la tarea resuelta. El objetivo era evaluar como mejoraba
la precision de la extraccion con respecto al prompt zero-shot. La caracteristica principal
de este prompt es que el texto de la factura de ejemplo estda “anotado”, es decir, contie-
ne marcadores conceptuales (como “#A1 Texto #A1”) que senalan explicitamente qué
fragmento de texto corresponde a cada etiqueta, con la hipétesis de que esto facilitaria al
modelo el aprendizaje de la correspondencia.

-

{{Instrucciones Generales y Esquema de Salida (Idéntico al Zero-Shot)}}

### Ejemplo de Referencia (Factura Anotada y Extraccion Correcta)
Para ayudarte a entender la tarea, aqui tienes un ejemplo de

una factura que HA SIDO ANOTADA (...) y su extraccion

JSON correcta.

L
#C1 ENERGIA Y COMERCIALIZACION EMPRESARIAL, S.L. #C1
Cif: #C2 B47770656 #C2

(Resto de la factura anotada)

### Extraccion JSON Correcta para la factura de Ejemplo:
L
{

"A1": "Ulises Vasquez Lagunal",
"C1": "ENERGIA Y COMERCIALIZACION EMPRESARIAL, S.L.",

(Resto del JSON)

### Tarea de Extraccion (Nueva Factura - NO ANOTADA)
Ahora, aplicaréds lo aprendido a una nueva factura.

Esta es una variante del prompt few-shot anterior. Su objetivo era comparar direc-
tamente el efecto de las anotaciones. Para ello, la estructura es idéntica a la del prompt
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anterior, pero el texto de la factura de ejemplo se presenta sin los marcadores conceptua-
les. Este disefio permite evaluar si el modelo es capaz de inferir la relacion entre el texto
y el JSON por si mismo, y si esta capacidad de “auto-aprendizaje” es tan efectiva como
la guia explicita de las anotaciones.

[Instrucciones Generales y Esquema de Salida (Idéntico al Zero-Shot)]
### Ejemplo de Referencia (Factura y Extraccion Correcta)

Para ayudarte a entender la tarea, aqui tienes un ejemplo de una
factura y su extraccion JSON correcta.

I
K

ENERGIA Y COMERCIALIZACION EMPRESARIAL, S.L.
Cif: B47770656
C/ MONASTERIO SANTO DOMINGO DE SILOS, 11 1oB 47015 - VALLADOLID

(Resto de la factura sin anotar)

### Extraccion JSON Correcta para la factura de Ejemplo:
I
{

"A1": "Ulises Vasquez Lagunal",
"C1": "ENERGIA Y COMERCIALIZACION EMPRESARIAL, S.L.",

(Resto del JSON)

### Tarea de Extraccion: Nueva Factura

A.4. Prompts de Validaciéon Cruzada

Estos prompts implementan una estrategia few-shot mas avanzada, utilizando tres
ejemplos distintos en cada instruccion. El objetivo era evaluar la capacidad de genera-
lizaciéon del modelo al ser expuesto a una mayor diversidad de plantillas. Se disenaron
dos tipos de agrupacién para los ejemplos (secuencial y por similitud estructural), y la
evaluacion se realizaba de forma cruzada, probando el rendimiento sobre plantillas que no
estaban presentes en las demostraciones del prompt.
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[Instrucciones Generales y Esquema de Salida (Idéntico al Zero-Shot)]

### Ejemplo de Referencia (Factura y Extraccion Correcta)
Para ayudarte a entender la tarea, aqui tienes 3 ejemplos de facturas
junto a su extraccion correcta en formato JSON.

### Factura de Ejemplo 1:

[ Texto de la factura de la Plantilla 3 ]

### Extraccion JSON Correcta para la factura de Ejemplo 1:
[ JSON correspondiente a la factura de la Plantilla 3 ]

### Factura de Ejemplo 2:

[ Texto de la factura de la Plantilla 5 ]

### Extraccion JSON Correcta para la factura de Ejemplo 2:
[ JSON correspondiente a la factura de la Plantilla 5 ]

### Factura de Ejemplo 3:

[ Texto de la factura de la Plantilla 6 ]

### Extraccion JSON Correcta para la factura de Ejemplo 3:
[ JSON correspondiente a la factura de la Plantilla 6 ]

### Tarea de Extraccion: Nueva Factura.

A.5. Estrategia de Extraccion Iterativa

Este enfoque, inspirado en la descomposicién de tareas como en la técnica de Cadena
de Pensamiento (CoT), busca maximizar la precision al reducir la complejidad de cada
peticién. En lugar de una tunica llamada a la API para todas las etiquetas, se realizan
multiples llamadas, cada una enfocada en un tnico campo o en un pequeno grupo de
campos semanticamente relacionados. El sistema se basa en dos componentes: una plan-
tilla de prompt base y un fichero de configuracion JSON con las instrucciones detalladas
para cada etiqueta. A continuacion, se presenta primero la plantilla base sobre la que se
completa toda la informacién a extraer. Después, se muestra un fragmento del archivo
que contiene todas las etiquetas con la informacién para rellenar en el prompt base.

-

Analiza el siguiente texto de una factura y extrae la
informacion solicitada.

**Dato a extraerx*: {{descripcion_humana}}

xkInstruccion para el LLMx*: {{instruccion_especifica_llm}}
*x*Formato esperado DEL DATO EXTRAIDO**: {{formato_esperado}}
**Ejemplo de extraccion DEL DATOx**: {{ejemplo_extraccion}}

Contexto de la factura:
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{texto_factura}

IMPORTANTE: Responde UNICAMENTE con un objeto JSON que contenga
una sola clave llamada "{{etiquetal}}", y cuyo valor sea el dato
extraido para "{{descripcion_humana}}".

I

{
"id_etiqueta": "A1",
"descripcion_humana": "Nombre del cliente",
"instruccion_especifica_llm": "Localiza y extrae el nombre...",
"formato_esperado": "[Nombre] [Primer Apellido]...",
"ejemplo_extraccion": "De la linea... extrae ’...°"

s

{
"id_etiqueta": "A2",
"descripcion_humana": "Numero de identificacion del cliente",

s




Apéndice B
Competencias Especificas Cubiertas

El presente trabajo constituye una sintesis aplicada de multiples competencias adqui-
ridas a lo largo del Grado en Ingenieria Informatica. Mas alla de la simple aplicacion
técnica, este proyecto pone de manifiesto la capacidad para integrar conocimientos teéri-
cos avanzados con metodologias practicas en el contexto de los sistemas inteligentes. En
esta seccion se destacan aquellas competencias especificas que han sido fundamentales
tanto para el planteamiento como para el desarrollo de la soluciéon propuesta.

Cada una de ellas se ha visto reflejada en las diferentes fases del proyecto: desde
el analisis de modelos existentes y la exploracion del estado del arte hasta el diseno,
implementacién y evaluacion de los sistemas funcionales desarrollados. Esta aplicacion
transversal de competencias demuestra no solo la madurez técnica alcanzada, sino también
la capacidad para abordar desafios abiertos en ciencia de datos con una perspectiva critica,
rigurosa y orientada a la innovacion.

A continuacion, se exponen las competencias especificas de la titulaciéon que han sido
cubiertas, junto a su justificacion en el marco de este proyecto:

CI6: Conocimiento y aplicacion de los procedimientos algoritmicos basicos
de las tecnologias informaticas para disenar soluciones a problemas, analizando
la idoneidad y complejidad de los algoritmos propuestos.

Esta competencia se ha materializado en el disefio de las distintas estrategias de promp-
ting. Se han desarrollado y evaluado procedimientos algoritmicos, como la estrategia de
extraccién iterativa, para resolver el problema de la extraccion de informacién. Ademas,
se ha analizado la idoneidad de cada enfoque (zero-shot, few-shot, validacion cruzada) en
funcién de la precision y la eficiencia, lo que constituye un analisis de la complejidad y
adecuacion de las soluciones propuestas.

CI15: Conocimiento y aplicaciéon de los principios fundamentales y técnicas
basicas de los sistemas inteligentes y su aplicacién practica.

El ntcleo del trabajo reside en la aplicacion practica de sistemas inteligentes. Se han
utilizado los principios de los Modelos Extensos de Lenguaje (LLM) para una tarea de
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). La aplicacién de técnicas como el aprendizaje
en contexto (few-shot learning), la ingenierfa de instrucciones y el ajuste de hiperpardme-
tros (temperatura, Top-p, Top-k) para modular el comportamiento del modelo son una
demostracion directa de esta competencia.
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Apéndice C
Objetivos de Desarrollo Sostenible

Aunque el enfoque principal de este trabajo es técnico, centrado en la aplicacion de
la inteligencia artificial para la extraccion de informacion, las implicaciones de la solucion
desarrollada se vinculan directamente con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
promovidos por las Naciones Unidas. Estas relaciones no solo derivan del potencial de la
tecnologia para optimizar procesos y aumentar la eficiencia, sino también del enfoque
metodologico que favorece soluciones accesibles. A continuacion, se describen los ODS
relevantes y se justifica el grado de contribucion de este proyecto a cada uno de ellos.

» ODS 9: Industria, Innovacién e Infraestructura (Grado de relacién: 3 — Alto)
El proyecto contribuye directamente a este objetivo al aplicar tecnologias de van-
guardia como los Modelos Extensos de Lenguaje (LLM) para modernizar un proceso
industrial clave: la gestion y extraccion de informacién documental. A diferencia de
los sistemas de aprendizaje automatico tradicionales que requieren un costoso re-
entrenamiento para cada tipo de documento, este enfoque basado en la ingenieria
de instrucciones sobre modelos pre-entrenados promueve una innovaciéon méas agil y
accesible. De este modo, se facilita la creacion de infraestructuras de datos inteligen-
tes, flexibles y escalables que pueden ser adaptadas a diversos sectores industriales
para optimizar sus flujos de trabajo.

= ODS 8: Trabajo Decente y Crecimiento Econémico (Grado de relacion: 2
— Medio) La automatizacién de la extraccion de datos de documentos como las
facturas aborda directamente la optimizacién de procesos empresariales. Al delegar
esta tarea repetitiva y propensa a errores a un sistema inteligente, se libera capital
humano que puede ser reasignado a funciones de mayor valor anadido, como el
analisis de datos, la toma de decisiones estratégicas o la gestion de relaciones con
clientes. Este cambio no solo incrementa la productividad y eficiencia operativa, sino
que también enriquece la calidad del trabajo, favoreciendo un crecimiento econémico
sostenible basado en la valorizaciéon del talento humano.

= ODS 16: Paz, Justicia e Instituciones Sélidas (Grado de relacién: 2 — Bajo)
De forma indirecta, el proyecto contribuye a este objetivo al proponer un siste-
ma que refuerza la integridad y fiabilidad de la informacién documental. La alta
precisién alcanzada en la extraccion de datos minimiza los errores humanos en la
transcripcion de documentos clave, un factor fundamental para la solidez de los
procesos institucionales y empresariales. Un sistema automatizado y auditable para
procesar facturas, y por extension, otros documentos oficiales, mejora la trazabili-
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ODS

Nivel de relacién

1 2 3

—_

Fin de la Pobreza

Hambre cero

Salud y Bienestar

Educacién de calidad

Igualdad de género

Agua limpia y saneamiento

Energia asequible y no contaminante

R XMW e

Trabajo decente y crecimiento econémico

S IR e N A R Rl

Industria, Innovacién e Infraestructuras

—
]

. Reduccién de las desigualdades

—_
—_

. Ciudades y comunidades sostenibles

—_
[\

. Producciéon y consumo sostenibles

—_
w

. Accién por el clima

—_
N

. Vida submarina

—_
ot

. Vida de ecosistemas terrestres

PA PR R K| K|

—_
(=)

. Paz, justicia e instituciones sélidas

17.

Alianzas para lograr objetivos

X

Tabla C.1: Tabla con la valoracién del grado de relacién del TFG con los ODS, segiin una

escala

de 0 a 3 (no procede, bajo, medio, alto).

dad y la transparencia de la informacion. Esto es un pilar para la construccion de
instituciones mas eficientes, responsables y justas.




Acronimos

API Application Programming Interface. v, vii, 3, 11, 16, 28, 29, 31, 33-36, 57-59, 61,
63, 64, 76-79, 95, 97, 98

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers. v, 48, 50, 51, 56

BPE Byte-Pair Encoding. 48

CNMC Comision Nacional de los Mercados y la Competencia. 23, 39, 45
CRF Conditional Random Field. 2

CRISP-DM CRoss-Industry Standard Process for Data Mining. 6, 21, 22, 24, 26, 30,
95

DAG Directed Acyclic Graphs. 37
DIT Document Image Transformer. 14, 16
DLA Disposicién de los Elementos dentro de un Documento. 14, 15

DUE Document Understanding Evaluation. 16, 18
ERP Enterprise Resource Planning. 1
FFN Feed Forward Net. 54, 55

GPT Generative Pre-trained Transformer. v, 48, 50-53, 70, 71
GPU Graphics Processing Unit. 3, 10, 12, 31, 32, 56, 62

GQA Grouped-Query Attention. 50, 51, 56
HITL Human-in-the-Loop. 17

IDP Intelligent Document Processing. 13-18

IDSEM Invoices database of the Spanish electricity market. v, 5, 6, 22, 23, 27, 3946,
57, 58, 64, 78, 97

JSON JavaScript Object Notation. v, v1, 15, 23, 27, 36, 39, 40, 43, 70, 72, 76-78
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LLM Large Language Models. 1X, X, 2-5, 9-13, 15, 17-19, 24, 26-29, 33, 34, 36, 37, 43,
47,50, 55, 58, 59, 61, 63-65, 67, 69-71, 74, 75, 93, 95-98, 105, 107

LoRA Low-Rank Adaptation. v, 11, 12, 98

MLM Masked Language Model. 50
MLOps Machine Learning Operations. 36, 37

MoE Mezcla de Expertos. v, 10, 11, 18, 47, 50-56
NLU Natural Language Understanding. 50

OCR Optical Character Recognition. 1, 2, 5, 14, 15, 59
ODS Objetivos de Desarrollo Sostenible. vii, 107, 108

PaaS Platform as Service. 16

PDF Portable Document Format. 5, 14, 23, 27, 29, 34, 37, 40, 42, 43, 46, 57-60, 98
PEFT Parameter-efficient fine-tuning. 10, 11

PLN Procesamiento de Lenguaje Natural. 3, 14, 15, 47, 48, 105

PYMES Pequenas y Medianas Empresas. 3, 4
QLoRA Quantized Low-Rank Adaptation. 11, 12, 18

RAG Retrieval-augmented generation. 13, 19
RNN Recurrent Neural Network. 10

SaaS Software as Service. 16
SSM State Space Model. 10
SVM Support Vector Machine. 2, 15

TFG Trabajo de Fin de Grado. vi1, 1X, 18, 19, 28, 36, 37, 108
TTMM Test-Time Model Merging. 11

VRDU Visually-rich Document Understanding. 16, 18
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