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Resumen

El principal objetivo de este Trabajo Final de Grado es el desarrollo de un sistema de
Question Answering orientado a Pliegos de Clausulas Administrativas Particulares. Dados
unos archivos que se desean analizar, el programa sera capaz de extraer la informacién
relevante: puede incluir tablas, imagenes y formulas matematicas. Los campos extraidos
pueden ser predefinidos, como el objeto del contrato, la duracién del contrato, el
presupuesto base de licitacion, etc. y también pueden ser especificados por el usuario, en
caso de tener alguna pregunta sobre una licitacion en concreto. Para ello se desarrollara
una interfaz simple con un apartado que permita subir el archivo deseado y otro apartado
para que se puedan hacer preguntas especificas en caso de que el programa no incluya
suficiente informacién en la primera ejecucion. Con la finalidad de conseguir los mejores
resultados posibles, se probaran varios LLM que permitan llevar a cabo esta tarea. Aparte
de las respuestas generadas, se tendran en cuenta también los tiempos de ejecucion, los
costes de cada modelo y se realizara una comparativa.

Palabras clave: Question Answering, LLM, Licitaciones, OCR, Aprendizaje Profundo,
Procesamiento del Lenguaje Natural, Extraccion de tablas, Extraccion de formulas,
deteccion de objetos, YOLO
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Capitulo 1 - Introduccioén

1.1 Contexto

Una licitacién publica es el procedimiento administrativo mediante el cual un organismo del
sector publico solicita ofertas de empresas privadas para llevar a cabo un proyecto. Se
utiliza para la adquisicién de suministros, realizacién de servicios o ejecucion de obras
(construcciones).

La entidad publica prepara los pliegos de clausulas, que describen con detalle las
especificaciones técnicas, administrativas y econdmicas del proyecto. Los proveedores
interesados en participar, que pueden ser autbnomos, pymes o grandes empresas, deben
presentar propuestas que cumplan con dichas condiciones.

Finalmente, con todas las propuestas recibidas, la parte contratante las evaluara mediante
una serie de parametros establecidos en los pliegos. El grado de cumplimiento de cada
parametro se evalua mediante la suma de puntos, por lo tanto el proyecto se adjudicara a la
empresa que mas puntos haya sumado.

Un ejemplo podria ser la contratacion del servicio de asesoramiento y gestién laboral para la
Fundacion de la Comunitat Valenciana Centro de Estudios Ambientales del Mediterraneo.
Se prepara el pliego de condiciones con todas las caracteristicas del servicio y las
empresas interesadas analizan el documento para posteriormente poder elaborar una
propuesta.

1.2 Motivacion

El analisis de estos documentos puede ser extremadamente costoso, ya que pueden
superar las 100 paginas. Las personas encargadas de esta tarea pueden tardar varias
horas en leer y obtener la informacion relevante, por lo que el propésito de este proyecto es
simplificar el procedimiento.

Hay algunos apartados de los pliegos que tienen mas importancia que otros, como pueden
ser el objeto del contrato, la localizacion, el presupuesto, la férmula de revision, entre otros.
Para que una empresa pueda presentar su oferta, primero debe asegurarse de que cumple
con esos requisitos.

Para ello se desarrollard un sistema de Question Answering para Pliegos de Clausulas
Administrativas Particulares, que dados unos archivos PDF del pliego, devolvera un informe
con la informaciéon mas relevante acerca de los apartados mencionados anteriormente. Asi
se podra decidir de forma mas rapida si un proyecto tiene rentabilidad para la empresa o no.

Se ha elegido este tipo de sistema porque se basa en recibir una pregunta en lenguaje
natural, por ejemplo ‘Cual es el objeto del contrato?’, que sera analizada para comprender
su significado, y luego se buscara una posible respuesta dentro de los documentos



proporcionados. Esta sera procesada por un modelo grande de lenguaje (LLM) para poder
generar una respuesta coherente y comprensible para el usuario.

Un proyecto asi es una forma interesante de adentrarse en el mundo del procesamiento de
lenguaje natural, un campo de la inteligencia artificial que esta en constante evolucion.
Aparte de familiarizarse con algoritmos y técnicas de PLN, como el analisis sintactico,
analisis semantico, extraccion de informaciéon y generacion de respuestas, también se
trabajaran las habilidades de frontend y backend, ya que se desarrollara una pagina web
simple para el usuario.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos del sistema

El objetivo principal del sistema es automatizar el proceso de analizar los documentos vy
generar un informe que recoja informacién sobre varios campos predefinidos (objeto del
contrato, presupuestos, etc). Las respuestas que genera deben tener la misma coherencia y
precision que las respuestas que daria una persona.

A continuacién se indica un desglose de los subobjetivos:
e Desarrollar una pagina web

o Para que un usuario pueda usar la herramienta sin experiencia previa, se
disefiara una web sencilla, intuitiva y visualmente atractiva.

o Permitira subir los documentos de los pliegos y anexos correspondientes en
formato PDF.

o Se generara un informe que responda a preguntas predefinidas, con la
informacion de los archivos proporcionados por el usuario

o Permitira hacer preguntas especificas al final del proceso, en caso de que el
usuario quiera mas informacién acerca de un apartado que no aparece en el
informe inicial.
Se podra descargar dicho informe en formato PDF.
Existira un método de autentificaciébn para el usuario, para que pueda
consultar su historial de informes.

e Extraer informacion
o Se extraera todo el contenido de los archivos PDF subidos.

e Extraer formulas matematicas
o Los pliegos pueden incluir férmulas matematicas complejas, con lineas de
fraccién y potencias.
o Las librerias para procesar PDF no son capaces de extraer féormulas con
esos formatos, por lo que hay que buscar una solucién ad-hoc

e Extraer tablas
o Se pueden encontrar tablas en los pliegos o en los anexos.
o Muchas librerias para procesar PDF no son capaces de extraer tablas de
forma correcta. Hay que buscar una solucion que no aumente el tiempo de
computacion.



e Responder de forma coherente
o El informe debe incluir la informacion extraida de los documentos pero se
tiene que redactar de forma coherente.
o Se usara un modelo grande de lenguaje (LLM) capaz de responder en
castellano.

1.3.2 Objetivos econdmicos y computacionales
e Usar tecnologias con la mejor relacion calidad/precio
e EIl sistema debe tardar un maximo de 20 minutos en procesar una licitacion y
devolver un informe con las preguntas del usuario y sus respuestas

1.4 Estructura de la Memoria del TFG

En el apartado anterior se han presentado los objetivos del sistema que se pretende
implementar. La siguiente seccién se centra en examinar el estado del arte de las
tecnologias que se utilizaran para cumplir con ellos. Se presentaran de forma muy
detallada, con el propédsito de revelar las diversas arquitecturas que existen de cada
tecnologia y sus potenciales.

Para extraer la informacién de los documentos PDF de los pliegos se usara un sistema de
busqueda y recuperacion de informacién. Dada una consulta del usuario, el sistema sera
capaz de identificar los pasajes del texto que mas probabilidades tienen de contener la
respuesta. Se explicara el proceso que se lleva a cabo, las medidas que se usan para
calcular el rendimiento y los diferentes modelos que existen para esta tarea. Finalmente se
explicaran dos formas de transformar la informacion para que esta sea mas facil de
recuperar.

Por otra parte se explicara en qué consiste la deteccidén de objetos, ya que sera necesaria
para poder identificar las formulas matematicas complejas que aparecen en los criterios de
puntuacion de los pliegos. Se introducira con la explicacién de las redes neuronales
convolucionales, que estan especialmente disefiadas para procesar y analizar datos
visuales. Luego se detallara el proceso de entrenamiento del modelo, los distintos métodos
que existen para medir su rendimiento y finalmente se presentara la arquitectura YOLO.

Asimismo, se encuentra un apartado para las redes neuronales que pueden ser entrenadas
para tareas de Question-Answering, que son esenciales para este proyecto. Se inicia por las
redes neuronales recurrentes, con sus variantes LSTM y GRU, y se concluye con la
arquitectura de los Transformers, en los que estan basadas las familias de los modelos
grandes de lenguaje BERT y GPT.

En el apartado de desarrollo de solucion se aplicara la teoria explicada en el apartado del
estado del arte, para desarrollar un sistema que cumpla con los objetivos iniciales. Se
detallaran cada uno de los procedimientos seguidos con el fin de asegurar la correcta
funcionalidad de la herramienta. Se han estudiado diversas alternativas para cada problema
que ha ido surgiendo durante el desarrollo, por lo que hay apartados en los que se



mencionan las diferentes soluciones que se han probado y se explican los pros y contras de
cada una.

Finalmente, se exponen los resultados que se obtienen procesando una licitacion y se da
una conclusién personal del trabajo.



Capitulo 2 - Estado del Arte

El estado del arte de los sistemas de Question Answering esta evolucionando
constantemente debido a los avances en la busqueda y recuperacion de informacion, en el
procesamiento de lenguaje natural (NLP) y el aprendizaje automatico.

A continuacion se explicara el contexto tedrico de cada una de las tecnologias utilizadas
para llevar a cabo el proyecto. Se incluiran algunos ejemplos para aclarar conceptos, pero la
aplicacion de esta teoria en el sistema se explicara en el apartado de Desarrollo de
solucion.

2.1 Busqueda y recuperacion de informacion

2.1.1 Introduccion

La busqueda y recuperacion de informacién [22] es la ciencia de la busqueda de
informacién en documentos electrénicos y cualquier tipo de coleccion documental digital.
Tiene como objetivo la recuperacion de textos, imagenes, sonido o datos de otras
caracteristicas, de manera pertinente y relevante para una consulta dada.

Historia

La popularizacion de las computadoras como medios de busqueda de informacién se
origind debido a un articulo titulado ‘As We May Think’ de Vannevar Bush [2]. Los sistemas
de recuperacion a larga escala, como Lockheed, comenzaron a usarse en 1970.

En 1992, el Departamento de Defensa de los Estados Unidos patrociné la Conferencia de
Recuperacion de Texto (TREC) [6]. Este suministré los recursos necesarios para evaluar
metodologias de recuperaciéon de texto en largas colecciones. Los motores de busqueda
han aumentado significativamente la demanda de sistemas de recuperacion con una mayor
capacidad.

Proceso

Un proceso de recuperacion de informacién inicia cuando un usuario realiza una consulta al
sistema. Esta no solo puede identificar un objeto dentro de la coleccion, sino que también
puede identificar a varios objetos, pero con diferentes grados de relevancia.

Para ello se procede a la elaboracion de un ranking con el fin de determinar la adecuacion
de cada objeto a la consulta. Los que tienen mayor puntuacion se muestran al usuario y el
proceso puede contar con otras iteraciones si este desea mejorar su consulta.

2.1.2 Medidas de rendimiento y correcciéon

Existen diversas medidas que permiten evaluar el rendimiento de este tipo de sistemas [15].
A continuacidon se presentan algunas de ellas, asumiendo que existe una colecciéon de
documentos y una consulta, y se sabe si un documento es relevante o no para dicha
consulta.
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e La precision es la proporcibn de documentos relevantes dentro de todos los
recuperados para la consulta del usuario.

[{documentos relevantes} N {documentos recuperados}|
|[{documentos recuperados}|

Precision =

e La exhaustividad (recall) es la fraccion de documentos relevantes recuperados
dentro de todos los documentos relevantes (recuperados o no)

|[{documentos relevantes} N {documentos recuperados}|
[{documentos relevantes}|

Exhaustividad =

e La proposicion de fallo (fall-out), evalua la proporcion de documentos no
relevantes que son recuperados, fuera de todos los documentos no relevantes
disponibles.

|[{documentos no relevantes} N {documentos recuperados}|
|[{documentos no relevantes}|

Fall-out =

e Lamedida F es un balance de la precision y la exhaustividad:

_ 2 Precision - Exhaustividad
"~ (Precisién + Exhaustividad)

La precision y la exhaustividad son métricas que se basan en todos los documentos
retornados por el sistema dada una consulta del usuario. Para los que hacen ranking a los
documentos también es conveniente considerar el orden en que los documentos son
retornados. Si se calcula la precision y la exhaustividad en cada posicion de la secuencia
de documentos con ranking, se puede mostrar graficamente la curva
precision-exhaustividad, definiendo la precision p(r) como una funcién de la exhaustividad r.

e La Precision Promedio computa el promedio de los valores de p(r) sobre la integral
desde r=0hastar=1.

1
AveP = [ p(r) dr
0

Esta integral es reemplazada en la practica por una suma finita sobre todas las
posiciones en la secuencia de documentos con ranking:
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N
aveP= 3 P(k)Ar(k)
k=1

donde k es el ranking en la secuencia de documentos recuperados, n es el numero

de documentos recuperados, P(k) es la precision del corte en la posicion k de la lista
y r(k) es el cambio en el recobrado de los elementos k-1 hasta k.

e La media de la precision promedio (MAP) es el promedio de las puntuaciones
medias de precisidén para cada consulta.

Q
> AveP(q)

q=1
Q

MAP =

donde Q es el nUmero de consultas evaluadas.

2.1.3 Tipos de Modelos

Con el fin de recuperar los documentos relevantes mediante técnicas de recuperacién de
informacion, estos se transforman a una representacion légica de los mismos. Cada
estrategia de recuperacion contiene un modelo especifico para sus objetivos de
representacion de los documentos, y se clasifican en funcién de dos dimensiones: la base
matematica y las propiedades de los modelos.

Base matematica:

e Modelos basados en Teoria de Conjuntos: Los documentos se representan como un
conjunto de palabras o frases.

e Modelos Algebraicos: En estos modelos los documentos y las consultas se
representan como vectores. La similitud entre un documento y una consulta se
representa por un escalar.

e Modelos Probabilisticos: Tratan el proceso de recuperacién de documentos como
una inferencia probabilistica. Las similitudes son calculadas como las probabilidades
de que un documento sea relevante dada una consulta.

Propiedades de los Modelos:

e Modelos sin interdependencia entre términos: Interpretan los términos como
independientes.

e Modelos con interdependencia entre términos: Son capaces de representar las
interdependencias entre términos.

2.1.4 Ejemplos - One hot encoding & Word embeddings

A continuacion se explicaran dos formas de representar las palabras de un texto, osea la
informacién, como vectores:

12



Un ejemplo de representacién vectorial de las palabras es la one hot encoding. Se
asigna una dimensién a cada palabra del vocabulario. Cada palabra del vocabulario
se presenta como un vector binario con todos sus valores a cero, excepto el indice
de la misma. Por ejemplo:

<<EJ gato se ha sentado en el sofa>>
tendria la siguiente codificacion:

EI:[10000000]
gato:[01000000Q]
se:[00100000]
ha:[0001000Q]
sentado:[00001000]
en:[00000100]
el:[00000010]
sofa:[0000000 1]

o

‘gato’

se

Figura 2.1: One hot encoding de las palabras: ‘el’,;’gato’ y ’se’

El principio es asignar un indice a cada palabra del vocabulario. Este se representa
en forma de diccionario :

vocabulario: {‘el’: 0, ‘gato’: 1, ‘'se’:2, ...}
En este contexto, el vocabulario se compone de las ocho palabras singulares de
nuestro corpus. El procedimiento consiste en representar la palabra del vocabulario

como un vector de dimension 8 que tiene todos sus valores a cero excepto el indice
de la palabra.

13



One-hot(‘sentado’)=[00001000]

Como se puede observar en la figura 2.1, todas las palabras tienen la misma
distancia (x) y similitud. Por tanto, la codificacion one hot solo proporciona
informacién segun la cual una palabra es diferente de otra. Se puede constatar que
las palabras ‘EI' y ‘el tienen una codificaciéon diferente (se consideran palabras
distintas), lo que puede considerarse una desventaja de este modo de
representacion de palabras.

Por otra parte, el word embedding permite capturar el contexto, la similitud
semantica y sintactica (género, sinénimos, etc.) de una palabra reduciendo el
tamano. Por ejemplo, se podria esperar que las palabras ‘perro’ y ‘gato’ estuvieran
representadas por vectores relativamente cercanos en el espacio vectorial en el que
se definen.

Queremos que el modelo elija las caracteristicas mas relevantes para representar la
palabra. Por ejemplo, la caracteristica ‘ser vivo’ podria ser util para diferenciar ‘perro’
y ‘ordenador’, y para acercar ‘perro’ y ‘gato’. Ver figura 2.2.

Los métodos para generar este tipo de representaciones son: las redes neuronales,
la reduccion de dimensionalidad con matrices de co-ocurrencia de palabras y los
modelos probabilisticos.

Entre el software para entrenar y utilizar word embedding se encuentra ‘word2vec’
(desarrollado por Google), ‘GloVe’ (desarrollado por el equipo de Stanford NLP),
TensorFlow, Keras, entre otros. Algunas de sus caracteristicas es que pueden
manejar palabras desconocidas utilizando sub-palabras (n-gramas de caracteres), lo
que mejora la representacion de palabras raras. También permiten entrenar modelos
de embeddings personalizados y utilizar embeddings pre-entrenados como parte de
redes neuronales mas grandes.

Estas técnicas demostraron aumentar el rendimiento de tareas en el procesamiento

del lenguaje natural (NLP) como la clasificacion de texto, reconocimiento de
entidades nombradas, analisis de sentimiento y muchas otras.

14
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Figura 2.2: Ejemplo de Word embeddings

2.2 Deteccion de objetos

2.2.1 Introduccion

En el ambito del machine learning y de computer vision, la deteccion de objetos es una
tarea de gran importancia. Sus objetivos principales son localizar los objetos de intereés,
definiendo unos cuadros delimitadores que los rodea, y clasificarlos dependiendo de sus
caracteristicas visuales.

Se utiliza en sistemas de vigilancia y seguridad, conduccion auténoma, reconocimiento
facial, entre otros.

Se fundamentan en modelos de aprendizaje profundo, en redes neuronales que procesan
las imagenes y extraen las caracteristicas necesarias para poder aprender a reconocer los
objetos que les interesa.

Dentro de los pliegos se pueden encontrar expresiones matematicas sencillas, de una linea,
como puede ser una suma o una multiplicacién, pero también expresiones complejas como
fracciones o potencias. Dado que tienen un formato diferente, las librerias disponibles para
procesar los PDF no son capaces de extraerlas. Haciendo pruebas se ha concluido que es
mejor tratarlas como objetos dentro de imagenes que tratarlas como texto dentro de un
archivo PDF. Por consiguiente, un modelo capaz de detectar objetos, como puede ser
YOLO, es necesario dentro de la aplicacion.
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2.2.2 Redes neuronales convolucionales (CNN)

En este caso, al trabajar con imagenes, se usaran las redes neuronales convolucionales
(CNN) [14]. Estas presentan un enfoque mas escalable al clasificar imagenes y reconocer
objetos por tener métodos para capturar caracteristicas locales como bordes, texturas, y
formas.

Las CNN estan compuestas por varios tipos de capas :
e Capa convolucional
e Capa de pooling
e Capa totalmente conectada

La capa convolucional representa la primera capa de una red convolucional. Esta puede ir
seguida por otras capas convolucionales o de pooling, pero la ultima necesariamente es una
capa totalmente conectada. Con cada capa, la red aumenta en complejidad, identificando
areas cada vez mas grandes de la imagen. Las primeras se enfocan en caracteristicas mas
sencillas, como tonalidades y bordes. A medida que los datos de la imagen avanzan a
través de la red, la CNN empieza a detectar elementos o formas mas grandes hasta
identificar el objeto deseado.

A continuacién se detalla el funcionamiento de cada capa:

Capa convolucional

Es el bloque principal de una CNN, y es donde se llevan a cabo la mayoria de los calculos.
Se requiere de algunos componentes, como datos de entrada, un filtro y un mapa de
caracteristicas. La entrada puede ser una imagen en color, que sera transformada en una
matriz de tres dimensiones: altura, anchura y profundidad, que corresponden a la
composicion RGB en una imagen. Asimismo, se dispone de un detector de caracteristicas,
conocido como kernel o filtro, que se mueve por los campos receptivos de la imagen para
verificar si la caracteristica se encuentra presente. A este proceso se le conoce como
convolucion.

El tamano del filtro suele ser una matriz de 3x3, aunque puede variar. Este se aplica a un
area de la imagen con el fin de calcular el producto escalar entre los pixeles de entrada y el
filtro. Dicho producto escalar se introduce en una matriz de salida. A continuacion, el filtro se
va desplazando y repitiendo el proceso hasta que haya recorrido toda la imagen. El
resultado final se denomina como mapa de caracteristicas, mapa de activacion o
caracteristica convolucionada.
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Figura 2.3: Ejemplo de un proceso de convolucion

URL.: https://www.diegocalvo.es/red-neuronal-convolucional/

Después de cada convolucién, para introducir la no linealidad en la red, se aplica una capa
de activacion ReLU al mapa de caracteristicas.

Como se ha comentado mas arriba, la capa de convolucién inicial puede ser seguida por
otra capa de convolucién. Al ocurrir esto, la estructura de la red puede volverse jerarquica,
ya que las capas siguientes pueden ver los pixeles en los campos receptivos de las capas
anteriores.

Capa de pooling

La agrupacién de capas posibilita la disminucién del numero de parametros de la entrada.
De forma parecida a la capa convolucional, la operacion de agrupacion barre toda la
entrada con un filtro, pero en este caso no tiene ningun peso. En su lugar, implementa una
funcidén de agregacion de los valores dentro del campo receptivo y llena asi la matriz de
salida. Existen dos categorias principales de agrupacion:

e Agrupacion maxima (Max Pooling): conforme el filtro avanza por la entrada,
selecciona el pixel con el valor mas alto para enviarlo a la matriz de salida. Ver figura
2.4. Este enfoque captura las caracteristicas mas destacadas (maximas
activaciones) dentro de la ventana, lo que puede ser util para preservar los bordes y
texturas fuertes.

e Agrupacion media (Average Pooling): a medida que el filtro recorre la entrada,
calcula el valor promedio dentro del campo receptivo para enviarlo a la matriz de
salida. Este trata de suavizar la representacién de caracteristicas, manteniendo la
informacién de manera mas difusa en comparacion con el Max Pooling.
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Figura 2.4: Ejemplo de un proceso de agrupaciéon maxima

URL.: https://anderfernandez.com/blog/que-es-una-red-neuronal-convolucional-y-como-crearlaen-keras/

Aunque se pierda mucha informacion en la capa, esta ayuda a reducir la complejidad, la
cantidad de parametros, y mantiene las caracteristicas mas importantes.

Capa totalmente conectada

Se sabe que los valores de pixel de la imagen de entrada no estan relacionados de manera
directa con la capa de salida. No obstante, en la capa totalmente conectada, cada nodo de
la capa de salida se encuentra conectado directamente con un nodo de la capa anterior.

Esta capa efectua la tarea de clasificacidn en funcion de las caracteristicas extraidas de las
capas anteriores. Utiliza una funcién de activacion softmax para clasificar de forma
adecuada los inputs y generar una probabilidad entre O y 1.

2.2.3 Entrenamiento del modelo

Mediante el entrenamiento del modelo de deteccién de objetos se consigue que este
aprenda las caracteristicas de los que deseamos que detecte. Posteriormente podra
reconocerlos en nuevas imagenes.

Al principio se tendra que etiquetar manualmente un conjunto de imagenes de
entrenamiento. Para cada una de estas se seguiran los siguientes pasos: definir mediante 4
coordenadas de la imagen un cuadro que delimite el objeto, y luego etiquetarlo con su clase
respectiva.

A continuacion se normalizara el tamano de las imagenes y los valores de los pixeles. Con
esto se conseguira un entrenamiento mas eficiente del modelo.

En cuanto a los parametros de entrenamiento, se definiran los necesarios para cualquier red
neuronal. Estan las epochs, donde una epoch corresponde a una iteracion completa sobre
el conjunto de datos de entrenamiento. El bafch size es el numero de ejemplos de
entrenamiento que se utilizan para actualizar los pesos de la red neuronal en cada iteracion
del algoritmo de optimizacién. Cuanto mas pequeno es el valor del batch, mas frecuentes
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seran las actualizaciones. Por otro lado tenemos el learning rate, que determina el tamano
del paso que se da en la direccion del gradiente descendente durante la actualizacion de
pesos del modelo. Para entender su utilidad, hay que introducir la funciéon de coste, que es
la medida de error del modelo. El objetivo del entrenamiento es minimizar dicha funcion,
entonces si el valor del learning rate es muy alto, puede converger a un minimo local
subéptimo. En cambio, si el valor es muy bajo, el proceso de entrenamiento sera mas lento
pero puede asegurar una convergencia eficiente a un minimo global.

[Cost
A
\ \ Learning step
:
|
|
: Minimum
:
|
] [ > I
Random 6
initial value A
0

Figura 2.5: Proceso de convergencia a un minimo global

URL.: https://medium.com/@colemccracken/deep-neural-networks-choosing-a-learning-rate-172b97ef459

La red neuronal propiamente dicha se puede definir capa a capa, entrenandola desde cero,
o se puede aplicar transfer learning sobre un modelo ya existente. Asi se aprovecharia su
aprendizaje previo y se podria aplicar a los nuevos objetos a detectar. De esta forma se
reduce significativamente el tiempo y los recursos computacionales necesarios. Implica
menos uso de hardware intensivo y por lo tanto una menor huella de carbono.

Como se ha explicado antes, la funcion de pérdida sirve para evaluar la precision del
modelo, calculando la diferencia entre el valor real y el valor que predice. Un optimizador es
un algoritmo que reajusta los parametros de la red utilizando el gradiente de la funcion de
pérdida para poder minimizar su valor. Por ello hay que introducir también un optimizador.

Otro parametro importante es el Early Stopping, que permite detener el entrenamiento de
manera automatica si los valores de la funcién de pérdida que se obtienen no disminuyen
después de un numero determinado de épocas. Puede significar el haber llegado a un
minimo global, aunque no se puede asegurar.

Una vez definidos los parametros anteriores se puede ejecutar el entrenamiento para que la
red neuronal comience a aprender las caracteristicas de los objetos que interesan.
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2.2.4 Medidas de rendimiento y correccion

Para evaluar el funcionamiento del modelo usaremos una serie de métricas que se basan
en la Interseccion sobre la union (IOU). Esta métrica evalua el porcentaje de superposicion
de dos cuadros delimitadores, uno que corresponde al cuadro que se ha definido
manualmente al preparar las imagenes de entrenamiento y otro que corresponde al cuadro
definido por el propio sistema. Cuanto mas cerca de 1 es el valor de IOU, mas fiable sera el
sistema de deteccion.

A
5
Area of Overlap
IoU = —
Area of Union
Figura 2.6: Representacion grafica del loU
A partir del IOU se podran definir los siguientes conceptos:
e Matriz de Confusion
Actually Actually
Positive (1) | Negative (0)
. True False
Predicted » .
Positive (1) Positives Positives
(TPs) (FPs)
False True
Predicted _ .
Negative (0) Negatives Negatives
8 (FNs) (TNs)
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Figura 2.7: llustracion de Confusion Matrix

URL.: https://alassboxmedicine.com/2019/02/17/measuring-performance-the-confusion-matrix/

Para completar esta matriz, primero se tendra que definir el valor de un threshold, que
representa el minimo valor de 10U para que se considere como una deteccion correcta. De
normal son valores superiores a 50%.

Los campos de la matriz significan lo siguiente:

R
0‘0

RS
%

Verdaderos Positivos (TP): Numero de casos positivos correctamente
identificados por el modelo.

Falsos Positivos (FP): Numero de casos negativos incorrectamente
identificados como positivos por el modelo

Verdaderos Negativos (TN): Numero de casos negativos correctamente
identificados por el modelo.

Falsos Negativos (FN): Numero de casos positivos incorrectamente
identificados como negativos por el modelo.

Al tener un sistema de clasificacion no binario, estos campos se traducirian de la siguiente
forma. Para cada imagen del conjunto de test, se clasificara el resultado del sistema como
True Positive (TP) si es una deteccion correcta y IOU > threshold. Se clasificara como False
Positive (FP) si es una deteccién parcial y IOU < threshold. Sera False Negative (FN) si no
se detecta. True Negative (TN) no se utiliza en este caso ya que serian infinitos los cuadros
delimitadores que no contienen objetos.

e CurvaROC
Es una herramienta grafica utilizada para ilustrar la relacién entre la tasa de
verdaderos positivos (True Positive Rate, TPR) y la tasa de falsos positivos (False
Positive Rate, FPR).
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Figura 2.8: llustracién de Curva ROC

URL.: https://sefiks.com/2020/12/10/a-gentle-introduction-to-roc-curve-and-auc/

Precision y Recall

La precision es la proporcion de instancias clasificadas como positivas que
realmente son positivas. En otras palabras, mide la exactitud de las predicciones
positivas del modelo. Su valor ideal es 1.

TP
TP+ FP

Precision =
Es util en situaciones donde el costo de una clasificacion incorrecta positiva es alto,
por ejemplo, en diagndsticos médicos donde un falso positivo puede llevar a
tratamientos innecesarios.

El recall, también conocido como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos, es la
proporcion de instancias positivas que son correctamente identificadas por el
modelo. Mide la capacidad del modelo para encontrar todos los casos positivos.

S
TP + FN

Recall =
Es util en situaciones donde es crucial identificar la mayoria de los casos positivos,
incluso si esto significa tener mas falsos positivos. Por ejemplo, en la deteccion de
enfermedades contagiosas, es mas importante identificar todos los casos positivos
para prevenir la propagacion.
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e Curva de Precision-Recall
Los conceptos de precision y recall estan muy relacionados, ya que si se desea un
sistema de mayor precision, habra una disminucién de recall. Aplicado a la deteccion
de objetos, se traduce en que el sistema detectara menos objetos ya que sera mas
estricto. Por otro lado, para un sistema con mas sensibilidad, se tendra menos
precision, ya que deja de ser tan estricto. El concepto clave es el threshold, que ha
sido mencionado anteriormente. Este decide el nivel de sensibilidad del sistema.

0.8 conf-thres 0.9
P=0.98, R=0.3

mAP = area under P-R curve

Precision

conf-thres 0.1
0.2 1 P=0.2, R=0.9 \

Figura 2.9: Ejemplo de Curva de Precision-Recall

URL.: https://qgithub.com/ultralytics/volov3/issues/898

Un buen sistema sera el que mantenga una precision alta al aumentar el recall.

e Precision media (MAP)
Con esta medida se podra valorar un sistema de deteccién de forma numérica, ya
que esta corresponde al area bajo la curva de Precisién-Recall que ha sido
explicada anteriormente.

En la figura 2.9 se puede observar dicha area.

2.2.5 Ejemplo - YOLO

El algoritmo You Only Look Once (YOLO), es un sistema de cédigo abierto para deteccion
de objetos en tiempo real. Fue introducido en 2015 por Joseph Redmon, Santosh Divvala,
Ross Girshick y Ali Farhadi en su trabajo de investigacion "You Only Look Once: Deteccion
de Objetos Unificada y en Tiempo Real". [17]

Este modelo hace uso de una unica red neuronal convolucional para detectar objetos en
imagenes. Como lo indica su nombre en inglés, requiere ‘ver’ la imagen una sola vez, lo que
le permite ser muy rapido, pudiendo detectar facilmente objetos en tiempo real en videos
(hasta 30 FPS). Ademas, YOLO alcanza mas del doble de precision media (mAP) que otros
sistemas, lo que lo convierte en un gran candidato para el procesamiento en tiempo real.
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Para su funcionamiento, la red neuronal divide la imagen en regiones, prediciendo
simultaneamente mudltiples cuadros de identificacion y probabilidades de clase de objeto por
cada region.

Como se puede observar en la figura anterior, el modelo primero divide la imagen en una
cuadricula de SxS (imagen de la izquierda). En cada una de las celdas predice N posibles
bounding boxes y calcula el nivel de certidumbre (o probabilidad) de cada una de ellas
(imagen del centro), es decir, se calculan SxSxN diferentes cajas, la gran mayoria de ellas
con un nivel de certidumbre muy bajo. Después de obtener estas predicciones se procede a
eliminar las cajas que estén por debajo de un limite. A las cajas restantes se les aplica un
paso de non-max suppression que sirve para eliminar posibles objetos que fueron
detectados por duplicado y asi dejar unicamente el mas exacto de ellos (imagen de la
derecha).

Su arquitectura tiene en total 24 capas convolucionales, cuatro capas de agrupamiento
maximo y dos capas totalmente conectadas. Su proceso es el siguiente:
e Se cambia el tamafio de la imagen de entrada a 448x448 antes de pasar por la red
e Se aplica una convolucién 1x1 para reducir el nimero de canales, a la que sigue una
convolucion 3x3 para generar una salida cuboidal
e Estas capas, de 1x1 y 3x3, se van alternando hasta que en la ultima capa de
convolucion se genera un tensor 7x7x1024
e Tras la aplicacion de las 2 capas totalmente conectadas, se obtiene un tensor de
tamafio 7x7x30 como salida
e La funcion de activacion es RelLU, excepto en la capa final, que utiliza una funcién
de activacion lineal
e Para calcular la pérdida YOLO usa el error de suma cuadrada (SSE) entre los
cuadros delimitadores de las detecciones “bounding boxes” y los cuadros
delimitadores de las anotaciones, que fueron definidos manualmente
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Figura 2.11: Arquitectura del modelo YOLO

URL: https://www.datacamp.com/es/blog/yolo-object-detection-explained
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2.3 Redes neuronales comunes en Question Answering

2.3.1 Introduccion

Las redes neuronales han permitido a los sistemas de QA avanzar desde modelos
fundamentales de coincidencia de palabras clave hasta arquitecturas sofisticadas que
permiten capturar la semantica y el contexto de las preguntas y respuestas. Esto ha sido
posible gracias a varios tipos de redes neuronales, cada una aportando capacidades unicas
para diversos aspectos del proceso que se sigue en un sistema de Question Answering.

2.3.2 Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Una red neuronal recurrente (RNN) [18] es un tipo de red neuronal que utiliza datos
secuenciales o datos de series temporales. Se usan para tareas como la traduccion
automatica, generacion de texto, el reconocimiento de voz, entre otras. Se distinguen de
otras redes neuronales por permitir que la informacién fluya de manera bidireccional, es
decir, hacia atras y hacia adelante a través de la red. Esto les permite mantener un estado
interno y recordar informacioén de secuencias anteriores.

Existen varios tipos de redes neuronales recurrentes, dependiendo del tamarfo de la entrada
y de la salida:

e One-to-many
La entrada es un dato unico y la salida es una secuencia. Como ejemplo tenemos el
image captioning donde la entrada es una imagen y la salida es una secuencia de
palabras que la describen.

e Many-to-one
La entrada es una secuencia y la salida es una categoria. La tarea de clasificacion
de sentimientos tiene de entrada un texto y la salida serd el sentimiento que se
puede identificar.

e Many-to-many
La entrada y la salida seran ambas secuencias de palabras. Tenemos de ejemplo la
traduccion automatica, donde dado un texto en un idioma se devuelve el mismo
texto pero traducido.

En una RNN, cada capa oculta se determina a partir de la entrada actual y la salida de la
capa anterior, como se muestra en la figura 2.12. Esto permite que la red capture
informacion contextual de la secuencia. Ademas, en una RNN los parametros que se
comparten a lo largo de las diferentes etapas de la secuencia son las matrices de los pesos
(de entrada W,, recurrentes W, y de salida W,) y los vectores de sesgo (recurrentes b,y de
salida b,).
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Figura 2.12: Esquema de las RNN

URL.: https://juansensio.com/blog/034_rnn_intro

Se puede observar que los tres componentes fundamentales son los siguientes:

Capa de entrada X
Esta capa recibe los datos de entrada secuenciales. Si la secuencia es una oracion,
las palabras se representan como embeddings.

Capa recurrente H

En esta capa ocurre la retroalimentacion, los estados ocultos actian como memoria
que se actualiza. En cada instante de tiempo ¢, la capa recurrente recibe el vector de
entrada actual x, y el estado oculto anterior h,, y produce un nuevo estado oculto h..

Matematicamente se puede representar como:
he = (W ™ X¢ + Whp ™ hey + by)

Donde:
e W, es la matriz de pesos que conecta la entrada x, con el estado oculto.
e W,, es la matriz de pesos que conecta el estado oculto anterior h,.; con el
nuevo estado oculto h,.
b, es el sesgo (bias)
f es una funcién de activacion

Capa de salida Y
Esta capa toma el estado oculto h;y lo transforma en una salida y, correspondiente al
instante actual.

Matematicamente se puede representar de la siguiente forma:
vi=g(W,,*h;+b,)

Donde:
e W, es la matriz de pesos que conecta el estado oculto con la salida.
e b es el sesgo (bias) de la capa de salida.
e g es una funcidn de activacion
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Las RNNs se basan en la propagacion hacia adelante y hacia atras del error de la red a lo
largo del tiempo. Durante la propagacion hacia adelante, la red procesa los datos de
entrada en cada instante y calcula la salida adecuada. En cambio, durante la propagacion
hacia atras, la red ajusta los pesos de la red para minimizar el error de la salida.

Una de las desventajas de las RNNs son los problemas de desvanecimiento y explosion del
gradiente. Estos se producen cuando los gradientes usados para ajustar los pesos de la red
son muy pequefios, en caso del desvanecimiento del gradiente, o muy grandes, en caso de
la explosién del gradiente. Esto resulta en que los pesos de la red no se actualizan
adecuadamente, dificultando la captura de dependencias a largo plazo. Para solucionarlo,
se han propuesto varias variantes, como las LSTM y las GRU, cuya estructura es mas
compleja y mantiene mejor la informacion a largo plazo.

Memoria a corto-largo plazo (LSTM) [20]

Esta arquitectura es una variante de las redes neuronales recurrentes, que se enfocan en
ampliar su memoria con el fin de aprender de experiencias importantes que han pasado
mucho tiempo atras.

Un ejemplo practico es dentro de la prediccion de la siguiente palabra. Tenemos la siguiente
cadena: “En una tarde soleada de verano, los nifios jugaban en el parque mientras los
adultos se sentaban en los bancos, disfrutando de una conversacion tranquila y observando
a los pajaros que volaban sobre los arboles. De repente, uno de los nifos vio algo brillante
en el suelo y ...". Al tener una frase muy larga, es mas complicado que la RNN recuerde
todas las palabras, y puede predecir palabras que no tengan nada que ver con el contexto
anterior. Se le puede “olvidar” que es una tarde de verano, o que estan en el parque.

Las LSTM permiten a las RNN recordar sus entradas durante un largo periodo de tiempo.
Esto se debe a que contiene su informacién en una célula de memoria, sobre la que puede
realizar distintas operaciones como leer, escribir y borrar informacion.

La arquitectura consta de varios componentes:

e La puerta de entrada (input gate) regula el flujo de nuevas entradas en la célula de
memoria. Mediante una funcién de activacion sigmoidea, se deciden los valores a
conservar y los valores a descartar.

e La puerta del olvido (forget gate) utiliza también una funcion de activacion sigmoidea
para determinar la informaciéon que debe olvidar.

e La puerta de salida (output gate) es la que controla la salida de la célula de memoria.
Ademas de la funciéon de activacién sigmoidea, se usa una funciéon de tangente
hiperbdlica para determinar la informacién que se debe emitir.

e La célula de memoria es el componente principal, que almacena y olvida informacion
de su estado interno.

En cada instante t, el modelo LSTM recibe un vector de entrada y un vector de estado
oculto del instante anterior {-1. La input gate y la forget gate procesan el vector de entrada y
el resultado se combina con el estado de la célula de memoria mediante una operacion de
suma de elementos. Por ultimo, la output gate se utiliza para determinar la informacién que
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debe salir de la célula de memoria y el vector de estado oculto resultante se pasa al
siguiente instante temporal, t+1.
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Figura 2.13: Arquitectura de la variante LSTM

Gated Recurrent Units (GRU)

Las GRU combinan y simplifican algunos de los conceptos de las Long Short-Term Memory
(LSTM), manteniendo la efectividad en el manejo de informacién secuencial. La principal
caracteristica de las GRU es la introduccion de dos tipos de puertas: la puerta de
actualizacién y la puerta de reinicio. Estas permiten que la GRU decida cuanto de la
informacién anterior debe olvidarse y cuanto de la nueva informaciéon debe afiadirse al
estado oculto.

La compuerta de actualizacién determina cuanta informacién del paso de tiempo actual se
debe almacenar en la memoria. Si la compuerta de actualizacién esta cerca de 1, se
mantiene una gran parte de la memoria anterior y se actualiza con la nueva informacioén. Por
lo contrario, si la compuerta de actualizacion esta cerca de 0, se descarta la memoria
anterior y se utiliza principalmente la nueva informacion.

De forma matematica se puede calcular asi:
z, = o(W, * [h.4,x] + b))

Donde:
e (O es la funcién sigmoide
W, es la matriz de pesos
h., es el estado oculto anterior
x;es la entrada actual
b, es el sesgo
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La compuerta de reinicio decide cuanta informacion del paso de tiempo anterior se debe
olvidar y cuanta se debe tener en cuenta en el calculo de la nueva memoria. Si la compuerta
de reinicio esta cerca de 1, se mantiene gran parte de la memoria anterior. Si esta cerca de
0, se descarta la memoria anterior y se inicia una nueva.

De forma matematica se puede calcular asi:
r=o(W, * [h.,, x] + b))

Donde:

o es la funcién sigmoide

W, es la matriz de pesos

h., es el estado oculto anterior
x;es la entrada actual

b, es el sesgo

A diferencia de las LSTM, las GRU no tienen puerta de salida, por lo tanto son mas simples
y rapidas de entrenar. Al tener menos parametros, también tienden a ser mas eficientes y
pueden generalizar mejor en algunos casos.

2.3.3 Transformers

La arquitectura de Transformers se basa en un modelo de aprendizaje profundo que aplica
un conjunto de técnicas matematicas para detectar las formas en que los elementos de
datos en una serie influyen y dependen entre si.

Se presentaron por primera vez en un documento de 2017 de Google [23]. Estos son una
de las clases mas nuevas y potentes de modelos inventados hasta la fecha, superando a
las redes neuronales recurrentes (RNN) y las Long Short-Term Memory (LSTM) descritas
anteriormente.

Se basan en el mecanismo de atencién, permitiendo que el modelo preste atencion a
diferentes partes de la secuencia de entrada simultdneamente y determinar cuales son las
mas importantes. Esta capacidad de atencion paralela y la eliminacion de recurrencias hace
que sea mas eficiente, lo que le permite entrenarse en conjuntos de datos mas grandes.
También es mas eficaz, especialmente cuando se trata de textos largos en los que el
contexto lejano puede influir en el significado de lo que viene después.

A continuacion se muestra una imagen de los componentes que forman parte de esta
arquitectura:
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Figura 2.14: Arquitectura de los Transformers

URL.: https://arxiv.ora/pdf/1706.03762

El proceso que sigue es el siguiente:

Input Embedding:

Esta etapa consta de un tokenizador codificador de pares de bytes que segmenta la
entrada de texto o imagenes en tokens. Cada uno se transforma en una secuencia
vectorial matematica, mediante un word embedding.

Positional Encoding:

Los datos no son procesados en orden. Por ello se requiere una técnica para
agregar informacién a la incrustaciéon de cada token para indicar su posicién en la
secuencia. Esto se consigue mediante el uso de funciones que generan una sefal
posicional Unica. Asi se puede comprender el contexto de la secuencia ya que se
preserva el orden de los simbolos.

Transformer block:

Un bloque Transformer se compone principalmente de dos subcapas: un mecanismo
de atencion multi-cabeza y una capa feedforward completamente conectada.
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La funcion de la atencién autocentrada (self-attention) es determinar qué informacion
de la entrada es relevante. Con el mecanismo de atencion multi-cabeza (Multi-Head
Attention), se calcula la atencién varias veces en paralelo. Posteriormente, las
salidas se concatenan y se proyectan de nuevo para obtener una salida, a la que se
le aplica una capa de normalizacion.

Después se usa para que se aplique una red neuronal feedforward de dos capas a
cada posicién de la secuencia de manera independiente y en paralelo. También es
seguida por una capa de normalizacion.

La normalizacién de capas mantiene las salidas de las capas dentro de un rango
determinado que permite un entrenamiento mas estable y evita problemas como el
desbordamiento numérico y el gradiente explosivo o desvaneciente.

Dentro de los modelos Transformer es importante distinguir entre:
o Encoder. se compone de multiples bloques Transformer en secuencia, donde
cada bloque procesa la salida del bloque anterior.
o Decoder: Similar al encoder, pero con mecanismos adicionales de atencion
para manejar la entrada del encoder y la generacién de la secuencia de
salida.

e Linear and softmax block:
El bloque lineal es otra capa totalmente conectada, también conocida como capa
densa, antes de la etapa final. Realiza un trazado lineal aprendido desde el espacio
vectorial hasta el dominio de entrada original. El modelo toma las representaciones
internas y las convierte de nuevo en predicciones especificas que puede interpretar
y utilizar. El resultado de esta capa es un conjunto de puntuaciones (logits) de cada
token posible.

La funcion softmax es la etapa final que toma esos logits y los normaliza en una
distribucién de probabilidad. Cada elemento de la salida de softmax representa la
confianza del modelo en una clase o foken en particular, por lo que si necesita hacer
una prediccion, como elegir la siguiente palabra de una secuencia, elegira la palabra
con mayor probabilidad.

Transformers - BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [3], publicado por Jacob
Devlin y sus compafieros de Google en 2018, se basa en la tecnologia Transformer.
Destaca por poder ejecutar varias tareas propias del NLP sin ser entrenado para ninguna en
especifico, es decir, se entrena para que pueda interpretar el lenguaje en general y luego se
puede especializar en una tarea en particular.

Esto se debe a su arquitectura interna que contiene dos grandes bloques. El primero es un
bloque pre-entrenado basado en redes Transformer que permite el entendimiento general
del lenguaje. El segundo bloque, concatenado al anterior, permite afinar el funcionamiento
del sistema mediante técnicas de Deep Learning. Este segundo bloque es el que permite al
sistema especializarse en una tarea en concreto.
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A continuacién explican detalladamente los dos bloques mencionados anteriormente:

Bloque de Pre-Entrenamiento:

BERT es pre-entrenado usando dos grandes conjuntos de datos en lengua inglesa:
Wikipedia y google books, que en conjunto contienen mas de 3.000 millones de
palabras.

Con este entrenamiento BERT aprende a analizar el texto de manera bidireccional,
codificando cada palabra teniendo en cuenta su contexto tanto por la izquierda como
por la derecha. Por ejemplo, una misma palabra puede tener dos significados
distintos dependiendo de su contexto, y con esta bidireccionalidad BERT es capaz
de codificar de manera precisa su significado.

Para ello se lleva a cabo una tarea de enmascaramiento de lenguaje (Masked
Language Modeling, MLM) en la que se ocultan aleatoriamente algunas palabras de
la entrada y el modelo debe predecirlas en funcién del contexto, de las palabras que
la rodean por la izquierda y por la derecha.

you has the highest probability you they, your..
1
Output [CLS] how are ‘ doing | today @ [SEP]
BERT masked language model
Input [CLS] | how are doing  today [SEP]

Figura 2.15: Proceso de enmascaramiento de lenguaje MLM

URL: https://www.sbert.net/examples/unsupervised learning/ MLM/README.html

Ademas de la tarea de MLM, también se le entrena con una tarea de prediccion de
la siguiente oracion (Next Sentence Prediction, NSP), donde el modelo debe
predecir si una oracion B sigue a una oracion A en el corpus de entrenamiento. Para
que BERT aprenda a identificar estas diferencias, durante el pre-entrenamiento el
50% de las veces la frase B es efectivamente la que sigue a Ay el 50% de las veces
restantes no lo es.

Afinacion o Fine-Tuning:

Al modelo pre-entrenado se le agregan dos capas: una red neuronal y una capa
softmax. Luego se presentan las frases de la tarea especifica y se re-entrena el
modelo de extremo a extremo. Este re-entrenamiento durara menos tiempo ya que
el modelo total tiene un bloque ya pre-entrenado.
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Cuando se tienen tareas como inferencia, equivalencia semantica, analisis de
sentimientos o aceptabilidad linglistica, se tiene simplemente un problema de
clasificacion. Por ello a la salida de BERT se analizara unicamente la representacion
correspondiente al token de clasificacion, y al ser bidireccional, se condensa toda la
informacién necesaria para la clasificacion en este unico token.

Para las tareas tipo pregunta-respuesta se usa un esquema similar. La unica
diferencia es que al final la red neuronal y la capa softmax no entregaran una
categoria, como en el caso anterior, sino que realizaran la prediccion de los tokens
de inicio y finalizacién de la respuesta encontrada dentro del texto.

BERT ha logrado un hito en el ambito del procesamiento del lenguaje natural, brindando a
las maquinas una comprension mas detallada y contextual del lenguaje. En 2019 se revelo
que este modelo habia sido incorporado a Google Search, permitiendo consultas en mas de
70 idiomas.

Transformers - GPT

Los GPT (Generative Pre-trained Transformer) son una familia de modelos grandes de
lenguaje basados también en la arquitectura de Transformers. El primero fue presentado en
2018 por OpenAl, una empresa de investigaciéon y despliegue de inteligencia artificial que
declara tener como mision asegurar que la inteligencia artificial general beneficie a toda la
humanidad.

Los modelos GPT son redes neuronales pre-entrenadas en grandes voliumenes de datos de
texto sin etiquetar, que son capaces de generar texto, contenido (imagenes, musica, cédigo
y mas), y entablar conversaciones de manera similar a como lo haria un humano.

La arquitectura de transformers estuvo disponible en 2017, lo que provocé la aparicion de
modelos grandes de lenguaje como BERT o XLNet. Estos eran transformadores
pre-entrenados, pero no generativos, ya que eran solo codificadores (encoders).

El planteamiento semisupervisado que OpenAl empled para crear un sistema generativo a
gran escala consta de dos fases: una fase de pre-entrenamiento generativo no supervisado
que establece los parametros iniciales, y una fase de fine-tuning discriminativa supervisada
para adaptar estos parametros a una tarea en concreto. [16]

Durante el periodo de pre-entrenamiento, GPT experimenta una fase en la que se alimenta
con una gran cantidad de texto de diversas fuentes, tales como paginas web, libros y
articulos. Al procesar esta informacion, GPT adquiere patrones linglisticos, gramatica,
semantica y una comprensién basica del mundo. De este modo se ajusta para predecir las
palabras subsiguientes en una secuencia. A diferencia de BERT, que utiliza una pila de
codificadores y se entrena bidireccionalmente, GPT se entrena de manera unidireccional,
procesando el texto de izquierda a derecha.
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Tras el pre-entrenamiento, llega el fine-tuning, en el que el modelo se adapta a tareas
especificas como respuesta a preguntas, generacion de texto, resumen de texto, etc. Este
ajuste se realiza entrenando el modelo en datos etiquetados para la tarea especifica.

Los chatbots son un modelo GPT muy relevante en la actualidad, ya que pueden llevar
conversaciones como si de un humano se tratara. En el afio 2022, OpenAl presento el
famoso ChatGPT, una interfaz de chat en linea impulsada por un modelo de lenguaje
entrenado mediante RLHF, un aprendizaje por refuerzo a partir de la retroalimentacién
humana. Se trata de especialistas IA que proporcionaban conversaciones en las que
interpretaban tanto al humano como al bot, y usaron estos dialogos para obtener un formato
conversacional apropiado para un chatbot.

Los sistemas que se basan en transformers generativos se pueden orientar también a
tareas que impliquen distintas modalidades. "Visual ChatGPT" de Microsoft combina
ChatGPT con modelos de base visual (VFM), permitiendo imagenes como input y output,
ademas de texto. Los progresos en la tecnologia de conversion de texto a voz también
ofrecen herramientas para crear contenido audio cuando se utilizan junto con modelos GPT.
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Capitulo 3 - Desarrollo de la solucion

Este apartado trata de explicar como se aplica la teoria explicada hasta ahora, para
conseguir una herramienta web que cumpla con los objetivos planteados inicialmente. Cabe
mencionar que hay distintas formas de desarrollar un sistema de Question Answering, pero
dependen mucho de los tipos de textos que va a tratar y del nivel de exigencia que tienen
las respuestas.

Se recuerda que el objetivo principal de este sistema es generar un informe a partir del
contenido de los archivos correspondientes a una licitacion. Estos contienen informacion
tanto en formato de texto simple, como en formato de tablas y formulas matematicas.

No existe una solucion trivial para estas caracteristicas. Las librerias que permiten extraer el
texto de los archivos PDF son bastante limitadas en cuanto a los formatos permitidos. Por
esa razon se ha pensado en soluciones ad-hoc, que permitan extraer el contenido de las
tablas (mediante técnicas de OCR) y de las formulas matematicas complejas (mediante un
modelo de deteccion de objetos). Se han probado distintas tecnologias, intentando mejorar
la correccion y la estética de las respuestas, pero se ha dado mas peso a lo primero, ya que
es mas importante tener un sistema fiable. Mas adelante se presentaran los pasos seguidos
para extraer la informacion de cada uno de estos formatos.

También se va a explicar como se integra un modelo grande de lenguaje, ChatGPT 3.5 0
Mistral Large, para que pueda llevar a cabo la generacién de respuestas para las preguntas
que haga el usuario. Esas respuestas se basan en los documentos que proporciona un
sistema de recuperacion de informacion (retriever), que mediante una busqueda semantica
por embeddings, identifica los documentos mas relevantes para una consulta, y los retorna
al LLM para que los pueda procesar. La herramienta que conecta los elementos anteriores
se llama chain, una clase de la libreria ‘langchain’, que facilita la integracién de modelos de
lenguaje y de retrievers en aplicaciones de este estilo.

El informe final estara compuesto principalmente por unas preguntas ya predefinidas, que
aportan informacién sobre los apartados mas importantes de una licitacién publica. La
manera en la que estan formuladas influye mucho en las respuestas que devuelve el LLM,
por lo que se han refinado en multiples ocasiones para conseguir los resultados esperados.
También se mostrara la plantilla (template) que se ha usado para marcar los pasos que
debe seguir el modelo de lenguaje para responder, consiguiendo asi unos outputs mas
consistentes.

El usuario tendra acceso a este sistema mediante una pagina web. Su interfaz es sencilla,
ya que las unicas acciones que se podran llevar a cabo seran la subida de archivos y la
introduccion de nuevas preguntas. También dispondra de un método de autentificacion para
poder guardar un historial de informes de licitaciones, con la posibilidad de descargarlos en
su sistema local en formato PDF. Se empezara por el desarrollo de este apartado ya que
proporciona informacion visual al lector, lo que le ayudara a entender el flujo de la
aplicacion.
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3.1 Desarrollo de la pagina web

Se usara una herramienta que permite crear aplicaciones web de manera rapida, ya que no
hay muchos requisitos en cuanto a la interfaz grafica del usuario. Esta se llama Streamlit,
que es un marco de trabajo de cdédigo abierto en Python que facilita la creacién de
aplicaciones web interactivas y personalizadas para el analisis de datos y el aprendizaje
automatico.

Componentes

Dispone de multiples widgets que permiten al usuario interactuar de forma dinamica con la
aplicacion. Entre ellos nos encontramos con el cargador de archivos, que permite subir
archivos desde el sistema local, para poder ser procesados por el sistema. Se necesita para
que el usuario pueda subir los archivos PDF del anuncio de la licitacion, de los pliegos de
clausulas administrativas particulares y de los anexos correspondientes. Estos seran
procesados por el sistema para poder devolver un informe.

Bienvenido Marc

@ Pregunta a la Licitacion

Carga el PDF

@) Drag and drop files here
Limit 200MB per file « PDF

Browse files

Figura 3.1: File Uploader de Streamlit

Al recibir dicho informe, el usuario puede tener dudas acerca de algo que no se menciona
en este. Para ello se dispone de una caja de texto, que le permitira escribir su nueva
consulta.
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Pregunta libre

Haz una pregunta respecto a la licitacidn:

Figura 3.2: Text Input de Streamlit

Autentificacion

Para que el usuario pueda mantener un historial de informes se dispone de un método de
autentificacion. Con la ayuda del componente ‘streamlit-login-auth-ui’, Streamlit se podra
conectar a una pagina pre-desarrollada que da el servicio de Login/Sign-Up de manera
segura. Esta incluye también un método de restablecer la contrasefna en caso de que al
usuario se le olvida. Se le mandaria un correo con una contrasefa generada aleatoriamente
para que luego la pueda cambiar.

Esta libreria también dispone de cookies encriptadas que permite al usuario acceder
automaticamente a la aplicacion sin la necesidad de iniciar sesion.

Navigation
Usemame
2 Login
&+ Create Account

Password
® Forgot Password?

O Reset Password

Figura 3.3: Proceso de autentificacion
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Después del login, aparecera una barra lateral que incluye el historial de informes, teniendo
de nombre al organismo contratante de la licitacion. Al pulsar sobre uno de ellos, se
mostrara en pantalla el informe completo y un botdn de descarga, que le permite al usuario
tenerlo en formato PDF en su sistema local.

Demo de Licitaciones

Licitaciones

Analiza documentos de licitaciones

Figura 3.4: Historico de informes

v w Main- Streamlit

= C @ lclhost

Bienvenido Marc

Logout

@ Pregunta a la Licitacion
Demo de Licitaciones Carga el PDF

@@ DrEandcrophieshere

Licitaciones
\it 200MB per file - PDF

Analiza documentos de licitaciones

Figura 3.5: Interfaz completa del sistema
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3.2 Extraccion de texto simple

En este apartado se presentara el flujo que sigue el sistema desde la recepcién de los
archivos de los pliegos hasta la generacién de las respuestas que seran incluidas en el
informe final. Generalmente, todo sistema de question-answering sigue estos pasos, pero
dependiendo de las necesidades de cada uno pueden cambiar ciertos parametros o
modelos de las tecnologias que se usan.

Como se ha mencionado anteriormente, el usuario dispone de un botdn para subir todos los
archivos correspondientes a la licitacién. A continuacion tendran que ser procesados para
convertir el contenido de estos a un formato 6ptimo para los modelos de recuperacion de
informacion.

Para ello se seguiran los siguientes pasos:

Extraccion del texto de un archivo

Con la ayuda de la herramienta ‘PdfReader’, del paquete ‘PyPDF2’, se puede
extraer todo el texto de los archivos. Se analizan iterativamente las paginas del PDF
y se guarda el contenido en una variable de tipo string.

Lo primero que se hace con este contenido es guardarlo con codificacion UTF-8 en
un archivo “txt’ en la base de datos. A priori se puede pensar que su identificador
puede ser el mismo nombre que el archivo fuente PDF, pero tras analizar varias
licitaciones se ha observado que se suele usar el mismo nombre para los archivos
comunes. Por ejemplo, siempre hay un archivo ‘anuncio.pdf’, un archivo ‘PCAP.pdf’ y
un archivo ‘PPT.pdf. Por lo tanto, si se usa uUnicamente el nombre como
identificador, en la base de datos se reemplazarian constantemente.

Por esta razon el nombre que se le pondra sera la combinacion del nombre del
archivo PDF de origen con un hash del contenido, consiguiendo un identificador
unico. Este se consigue con la ayuda de la libreria ‘hashlib’, que usa la funcién hash
criptografica MD5 (Message Digest Algorithm 5) para producir un valor hash de 128
bits, y la funcion ‘hexdigest’ para obtener su representacion hexadecimal.

‘PCAP_d5820616a554bd4ceae5222bb6728d09.txt” podria ser un ejemplo del
nombre final de un archivo. Este no tendria conflictos con otros archivos llamados
‘PCAP’, al no ser que sean él mismo, ya que el hash ha sido calculado sobre el
contenido que tiene dentro. Un archivo con el mismo nombre pero con un contenido
distinto devolveria un identificador distinto, y se puede guardar sin ningin problema.

A continuacion, todo el contenido de tipo texto del archivo se tiene que dividir en
bloques mas pequenos llamados chunks. En un futuro interesa extraer solo los
pasajes mas importantes para la consulta del usuario, no todo el texto. También es
importante mencionar que los modelos de lenguaje tienen un limite de ventana de
contexto, por lo que es preferible descomponer el contenido del archivo en trozos
mas pequefios, para que puedan ser procesados. De eso se encargara un fext
splitter.
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La divisiéon del contenido en bloques tiene su dificultad a la hora de decidir el tamafio
del bloque. Por ejemplo, si es muy pequefio, puede separar un apartado importante
del pliego en 2 bloques diferentes, lo que no es 6ptimo para luego generar una
respuesta, ya que no estara la informacion completa. En cambio, si es muy grande,
puede incluir demasiados temas diferentes y al LLM le puede costar mas encontrar
una respuesta.

Se tiene que buscar un tamafio de manera que un bloque tenga el contexto
suficiente como para poder responder de manera precisa a la pregunta del usuario.
Para este proyecto se ha optado por 5000 tokens/chunk, ya que es un valor que
proporciond un buen comportamiento. Ademas del tamafo (chunk_size), también
disponemos de otro parametro llamado chunk_overlap, que permite un solapamiento
entre estos chunks, para que tengan un minimo de consistencia entre ellos. A este
se le ha atribuido el valor de 600 tokens.

e FULL TEXT L

| TEXT
| CHUNK

i TEXT

TEXT | _
| CHUNK |

CHUNK !

L
»

TEXT EVERLAP
TEXT OVERLAP
L
L
L ]

chunk_size

Figura 3.6: Representacion de chunk_size y chunk_overlap

URL.: https://youssefh.substack.com/p/hands-on-langchain-for-lim-applications-2d6

Existen varios text splitters, que pueden variar en la forma de realizar las divisiones,
por caracter o por token. En este caso se ha usado la divisién por token.
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Después de crear la lista de bloques, estos seran convertidos a la clase Document.
Sirve para poder darles una mejor estructura, ya que también se les puede anadir
metadatos, como el nombre del archivo, la pagina, seccion etc.

Existe un método del sistema de recuperacién de informacién, retriever, que puede
usar estos metadatos para aplicarlos como filtros en su busqueda. Por ejemplo, a los
documentos que componen el archivo ‘anuncio.pdf’ se les puede afadir como
metadato el nombre de este. Posteriormente, para alguna pregunta en concreto, se
le puede especificar que busque solamente en ese archivo, y que no incluya
informacion del ‘PCAP.pdf’ ni de otros anexos.

Generacion de embeddings

Como se explico en el apartado del Estado del Arte, los embeddings son
representaciones numéricas del texto (vectores), que sirven para encontrar textos
que son semanticamente similares. Cuando el usuario haga una pregunta, se
generara un vector que la represente numéricamente, y dentro del espacio de
embeddings se buscara a los vectores mas similares a este, que representaran los
documentos que contienen la respuesta.

Después de dividir el texto en bloques, que a su vez han sido transformados a
documentos, cada uno sera usado para crear su embedding, y luego seran
almacenados en una Vector Store, ver figura 3.7. Esta es una base de datos
disefiada para almacenar y gestionar representaciones vectoriales de datos.
Posteriormente sera usada para encontrar los documentos mas relevantes para la
pregunta del usuario.

create
Vector Store
| B [-0.003530, -0.0109, ..,, 0.00633] ]
= ) | i - [-0.003530, -0.8187 ..., 0.09633] | ]
|
| I
| I
| I
{ |
| |
I
' 7~ | B - [-0.472409, -0.4287, ..., 0.09731)
splits embed
embedding original
vector spits

Figura 3.7: Almacenamiento de los embeddings en Vector Store
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Para este proyecto se ha optado por el uso de modelos pre-entrenados de OpenAl
para crear los embeddings a través de su API. Existen varios, con sus respectivos
costes y rendimientos, que se probaran con el objetivo de encontrar el mejor en
relacion calidad/precio.

Para la Vector Store existen varias herramientas que se pueden usar. Entre las mas
comunes se encuentran FAISS y ChromaDB, pero en este proyecto se usara FAISS
(Facebook Al Similarity Search). Es una biblioteca de cédigo abierto desarrollada por
Facebook Al Research (FAIR) para la busqueda eficiente de similitud y el clustering
en vectores de alta dimension. Una de sus ventajas es que puede aprovechar la
potencia de las GPUs para acelerar la busqueda y el procesamiento.

Para evitar la creacion de embeddings para archivos que ya han sido analizados, se
puede usar un método de la Vector Store para almacenarlos en un directorio
persistente. Se usara el formato ‘Pickle’, que sirve para serializar y deserializar
estructuras de datos. Los embeddings de cada documento se convierten en una
secuencia de bytes y se almacenan en un archivo ‘.pkl’. Cuando el sistema los
necesita recuperar del disco, se utiliza un proceso inverso de deserializacion para
convertir esa secuencia de bytes a un objeto en memoria.

Cada archivo tendra un identificador unico, y cada vez que se suba un PDF nuevo a
la aplicacién se comprobara si sus embeddings ya se encuentran en disco, para
evitar crearlos nuevamente. De esta manera no se hacen llamadas innecesarias a la
API de OpenAl y por lo tanto no se gasta mas dinero.

Extraccion de chunks relevantes (Retrieval)

La correccion de las respuestas que dara el sistema depende en gran parte de esta
fase. Un retriever es una interfaz encargada de encontrar los bloques de informacion
(documentos de la Vector Store) que contienen la informacion necesaria para
responder a una pregunta en lenguaje natural, que generalmente proviene del
usuario. En la siguiente fase, estos documentos seran el input para el modelo de
lenguaje, ya que este se tiene que basar en ellos para generar su respuesta.

La Vector Store, que hasta ahora era un almacenamiento de embeddings, también
puede actuar como retriever. No obstante, hay muchos mas tipos, que pueden usar
un LLM, que pueden ordenar los documentos retornados, o que combinan varios
retrievers en uno.

El que incluye un LLM, llamado ‘Self Query’, es capaz de reformular la consulta
inicial y conseguir nuevas consultas distintas pero con la misma intencion. De esta
forma hace una peticién con cada una de las nuevas queries, que devolveran unos
documentos, y la interseccion de estos sera el resultado final del retriever.

En cambio, el retriever ‘Long-Context Reorder’ se encarga de reordenar los
documentos que devuelve, ya que normalmente se les da menos atencién a los que
se encuentran en el medio de la lista de documentos. Por lo que su objetivo es poner
los mas relevantes al principio o al final de la lista, para que posteriormente el LLM
qgue los procese les dé mas atencidn.
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Existe también la posibilidad de usar varios retrievers, y combinar sus resultados.
‘Ensemble’ es capaz de hacerlo, poniendo distintos pesos a cada retriever que use,
pudiendo conseguir una ‘busqueda hibrida’. Esta consiste en juntar una busqueda
semantica con una busqueda basada en palabras clave. Se usa un retriever de cada
tipo, poniendo mas peso al que mas conviene, y de esta forma se puede buscar por
la intencion detras de la consulta y por las palabras clave de la misma.

A pesar de que la libreria ‘Langchain’ ofrezca tantas posibilidades, se ha optado por
usar la opcién mas comun: la Vector Store. Esta ha devuelto buenos resultados sin
realizar pasos extra como las demas, lo que ahorra en tiempos de ejecucidén y en
llamadas a la API del LLM.

Existen varios métodos de la Vector Store para recuperar los documentos mas
relevantes para una consulta. Uno de ellos es por Similarity Search, que es el mas
basico, y se le pasa la query junto a un valor k, que representa el numero de
documentos relevantes que debe devolver. La query se convierte a un vector
numeérico y la Vector Store calcula la similitud entre el vector de consulta y cada uno
de los vectores en el conjunto de embeddings utilizando una métrica de similitud
especifica, como la distancia coseno o la distancia euclidiana. Después, teniendo los
k vectores mas similares de la Vector Store, se devuelven los documentos asociados
a cada uno de ellos. En teoria, ahi se debe encontrar la respuesta a la pregunta del
usuario. Pero en la practica pueden surgir inconvenientes, como la falta de
diversidad.

index

B+ [-0.003530, -0.0109, ..., 0.00633]
@+ 0003530, -0.8187, ...,0.09633] [ - |
query  embed |
“@-1 [-0.472409, -0.4287, ..., 0.09731] | -
Compare Pickthen
all entries most similar

Figura 3.8: Recuperacion de documentos mediante Similarity Search

Para ello esta la posibilidad de usar otro método como Maximum Marginal
Relevance (MMR), que fuerza esa diversidad en los resultados de la busqueda. Es
util para poder devolver informacién que no solo sea semanticamente similar a la
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consulta, sino que pueda servir para un contexto mas general. Aparte de la query, se
le pasara como argumento un valor de fefch k, que representa el numero de
documentos que debe recuperar en un punto intermedio, que tenga tanto relevancia
para la pregunta como diversidad. De ese conjunto, se elegiran los k mas diversos
para la respuesta.

Query Top Most
O fetch_k Diverse
reSponSGS
C—) —
I :
C— C—)
C——/

Figura 3.9: Recuperacion de documentos mediante MMR

Ademas, también existe la posibilidad de filtrar por metadatos. Por ejemplo, al
generar los distintos chunks y convertirlos a documentos, se les puede afadir los
metadatos que se consideren convenientes. La Vector Store se puede usar para
recuperar documentos relevantes para la consulta, pero esta vez filtrados por dichos
metadatos, como pueden ser el nombre del archivo fuente, la pagina, seccion etc.

También existe una forma de comprimir los documentos con el objetivo de eliminar
informacién innecesaria. EI método de ‘Contextual Compression’ se basa en recorrer
todos los documentos con un modelo grande de lenguaje para extraer los pasajes
mas relevantes, para poder devolver solo estos y no los documentos completos.
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Figura 3.10: Recuperacién de documentos mediante Contextual Compression

En el desarrollo de este proyecto se han probado todos los distintos enfoques
anteriores pero se han conseguido los mejores resultados con el primero, con el
Similarity Search. A pesar de ser el mas basico, funciona bien para las
caracteristicas del sistema. Como parametro k, nimero de documentos que retorna,
se le ha pasado 10, pero este valor ira variando dependiendo de la ventana de
contexto del LLM.

Cada documento contiene un numero especifico de tokens, y si el retriever recupera
muchos documentos que contengan muchos fokens, es probable que se supere el
limite que puede procesar el modelo de lenguaje. Para prevenir este problema, se
ha desarrollado un método que calcula constantemente el numero de tokens
recuperados por el retriever, haciendo que este se mantenga por debajo del limite.

Generacion de respuesta con el LLM

Teniendo la pregunta inicial del usuario y los documentos que contienen la
informacidn necesaria para responderla, devueltos por el retriever, el modelo de
lenguaje debe ser capaz de generar una respuesta coherente.

Se han probado diferentes modelos para ver cual es el LLM mas “inteligente”.
Ademas de los que ofrece la APl de OpenAl, también se han probado los de
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MistralAl y de Cohere. Estos ultimos ofrecen tanto API para hacer las llamadas y
computaciones en sus servidores, como los pesos de los modelos en Hugging Face,
para poder desplegarlos en local.

Para integrarlos a nuestra aplicacién se usa ‘LangChain’, una biblioteca de cédigo
abierto disefiada para facilitar el desarrollo de aplicaciones que utilizan modelos de
lenguaje, como los de procesamiento de lenguaje natural (NLP).

Con esta biblioteca se podra crear una chain, que es la encargada de conectar la
pregunta del usuario, los documentos relevantes y el LLM. A continuacién se
explicaran los distintos argumentos que se la pasan a la hora de crearla:

LLM: Se define el modelo de lenguaje que se usara para procesar las
preguntas y para generar las respuestas. Existe la posibilidad de definir
algunos apartados de la configuracion del modelo, como la temperatura o la
seed. La temperatura es un hiperparametro que controla la aleatoriedad de
los resultados. Una temperatura alta produce resultados mas impredecibles y
creativos, mientras que una temperatura baja produce resultados mas
comunes y conservadores. Para este proyecto se ha decidido por un valor 0
de temperatura. Ademas, para que el modelo produzca los mismos
resultados cada vez que se ejecute con un mismo input, también se
establece una random seed fija. De esta forma se podran depurar errores y
optimizar el sistema, ya que aporta consistencia en las respuestas, y elimina
lo maximo posible la aleatoriedad propia de los sistemas que implementan
modelos de lenguaje.

Dependiendo del LLM que se usa, se tendra una ventana de contexto u otra.
Esta es la suma de tokens que tienen: el input del usuario, los documentos
devueltos por la Vector Store y la respuesta que genera el propio modelo.
Los que se han usado para este proyecto son de 16k tokens, por lo que se
ha tenido que controlar de alguna forma el contexto que se le pasa al modelo
para no superar su limite.

Para ello se hace uso de la libreria ‘tiktoken’, que es un tokeniser de los
modelos de OpenAl. Por cada documento recuperado por la Vector Store se
usa esta herramienta para contar los tokens presentes. Cuando la suma de
tokens exceden el limite de 16k, deja de recuperar documentos, por lo que se
mantendra siempre en el intervalo permitido. Por esto el valor k que se pasa
al método de Similarity Search no es constante, sino que depende en cada
momento de la suma total de tokens.

Tipo de chain: Existen muchas variaciones de chains, dependiendo de cémo
manejan los documentos que se le pasan de input y como va generando la
respuesta final. En esta aplicacion se usa la chain de tipo ‘stuff’, que junta
todos los documentos en uno y se la pasa al LLM para que lo procese, con
una sola llamada a la APl. Como se ha comentado antes, se tiene que
controlar la ventana de contexto, por lo que los tamafios de todos esos
documentos ya estan previamente calculados para que no excedan el limite
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de tokens. En cambio, si no estaba disponible ese pre-calculo de contexto,
también se podian usar cadenas de tipo “reduce”, “map reduce” o “refine”.
Estas se encargan de dividir los documentos en chunks mas pequefios para
que puedan entrar en la ventana de contexto del LLM, pero significa un
mayor gasto ya que se harian multiples llamadas a la API para cada chunk.

e Prompt Template: Estas plantillas permiten a los desarrolladores definir los
pasos que debe seguir el modelo para poder generar una respuesta. Se
proporciona una estructura fija para que el input del LLM tenga siempre un
formato determinado, y las Unicas variables en este caso seran la pregunta
del usuario y el contenido de los documentos relevantes a la pregunta.

Para guiar de alguna forma el modelo del sistema, se ha definido el siguiente
template:

‘system template'

Tarea: Necesito que extraigas y presentes informacidn de documentos de forma clara y directa.

Estilo: Tu explicacién debe ser clara y al grano, sin entrar en conversaciones o preguntar.
No hagas introducciones, menciona los datos directamente.

Cémo responder: Simplemente responde a lo que se pregunta sin repetir la pregunta.

Cuando no sepas algo: Si no tienes la respuesta o te falta informacidén, di claramente que no
lo sabes. Evita dar referencias o inventar algo.

Sobre las referencias: No menciones de ddénde sacas la informacidn, no menciones el nimero de
pagina o el archivo PDF.

Idioma: Todo esto, por favor, en espanol.

Figura 3.11: Template definido para el sistema

La variable final context se refiere al contenido de los documentos retornados
por el retriever, y junto a la pregunta del usuario, se le pasara todo al LLM.

Se pueden observar las pautas que se le definen para llevar a cabo el
proceso de generacién de respuesta.

Un modelo grande de lenguaje es muy impredecible, y por eso se le tiene
que indicar su tarea de la manera mas concisa posible. Se le pide no
responder con informacion que no se encuentre en los documentos o que
sea innecesaria. Al hacer pruebas, se observd que este era capaz de
inventar cosas, por falta de contexto, para poder responder plenamente a las
preguntas del usuario.
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A pesar de que este es capaz de identificar el idioma de los documentos, se
le ha tenido que mencionar que responda siempre en castellano. En algunas
ejecuciones se podia equivocar y responder en inglés, que es el idioma en el
que esta mayoritariamente entrenado.

Para este proyecto se han probado exclusivamente licitaciones en castellano,
pero deberia ser capaz de procesarlas también en otros idiomas, aunque no
se asegura la misma capacidad y fluidez en sus respuestas.

Por ultimo queda usar la funcion run de la chain. Pasandole como argumentos la lista de

documentos relevantes para la consulta del usuario y la consulta en si, generara una
respuesta de acorde a los parametros establecidos anteriormente, al crear la cadena.
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3.3 Extraccion de tablas

Existe la posibilidad de que el usuario introduzca archivos correspondientes a anexos de la
licitacion, y estos pueden contener informacion en formato de tabla. La libreria de lectura de
los PDF presentada antes, PyPDF2, no es capaz de extraer con precision la estructura de la
tabla, sino que extrae el texto en crudo, por lo que pierde informacién importante. Para ello
usaremos unas herramientas extra, Unstructured y Tesseract OCR.

La biblioteca unstructured de Python proporciona métodos avanzados para el
procesamiento y la extraccion de datos de documentos, incluyendo tablas de archivos PDF.
Por otra parte, Tesseract OCR (Optical Character Recognition) se basa en analizar el texto
contenido en una imagen y lo convierte en texto editable utilizando técnicas de
reconocimiento de patrones y algoritmos de aprendizaje automatico. La imagen se divide en
zonas que contienen texto. Esto puede incluir la identificacion de parrafos, tablas, lineas y
palabras individuales.

Estas dos herramientas trabajan en conjunto para que en el método de ‘partition_pdf’ de la
libreria unstructured, se le pueda definir la estrategia conveniente, en nuestro caso “auto”.
Con ello, si la libreria identifica solo texto en las paginas del anexo, no usara un proceso de
OCR para extraer tablas porque no las hay. Asi el procesamiento sera mas rapido. En
cambio, si existen tablas y el pardmetro de ‘infer_table_structure’ esta con valor ‘True’, si
que aplicara OCR y guardara un documento con el contenido en texto por un parte y la tabla
con sus componentes por otra parte. Su estructura se guarda en formato html, por lo que el
formato de la tabla serd una variable de tipo string, con los tags correspondientes como
‘<table>’, ‘<tr>’, ‘<td>’ etc.

El inconveniente de este enfoque es el idioma, ya que mayoritariamente el OCR esta
entrenado para el inglés, y en palabras con acentos o con ‘i’ puede retornar valores
incorrectos.

El momento en el que se aplica esta funcién de extraccion de tablas es cuando la respuesta
del LLM a alguna consulta de un usuario incluye el nombre de algun archivo. Por ejemplo, si
el usuario pregunta por el personal subrogable del contrato, y el LLM responde “Dicha
informacién estd presente en el Anexo VI', se procesa solamente ese archivo. Para
identificar el PDF al que se refiere dentro del directorio temporal, ya que pueden haber
varios archivos de tipo ‘Anexo’, se realiza un calculo de distancias de similitud entre 2
cadenas. lterativamente se calcula esa distancia entre la cadena de respuesta y cada una
de las cadenas que representan el nombre de los archivos presentes. El que mas score
tenga, sera al que se refiere el modelo de lenguaje. Por ejemplo, tenemos unos archivos
que se pueden llamar ‘AnexolV.pdf, ‘anexo 5.pdf, ‘Anexo Vl.pdf, ‘PCAP.pdf,
‘Anuncio.pdf’. El score mas grande se lo llevaria el ‘Anexo_VI.pdf, por ser el mas similar al
de la respuesta que se ha mencionado mas arriba. También debe ser capaz de asociar los
numeros romanos con los niumeros arabigos, por si existe un archivo llamado ‘Anexo 6'.
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3.4 Extraccion de formulas

Existe un apartado dentro de los pliegos de clausulas administrativas que indica los distintos
criterios de puntuacion automaticos que se evaluan. Estos son imprescindibles para que la
entidad contratante decida con qué empresa trabajara, cuantos mas puntos acumule, mas
encajaria con el servicio que se pide.

Suelen ser férmulas matematicas, acompafiadas por una leyenda que explica las distintas
variables que aparecen. A continuacion se muestra un ejemplo:

1. Oferta econdmica contrato base: 50 puntos (N).
Pmax= 50 x (1- ((Por — Pb) / Pb))

Pmax = Puntuacion maxima a obtener
Pot= Precio de la oferta a evaluar
Py= Precio de la oferta mas baja

Se considera que la oferta incluida en este apartado incurre en temeridad si fuese
inferior en 15 punto porcentuales a la media de todas las ofertas recibidas.

Figura 3.12: Ejemplo sencillo de férmula de una licitacion

Se puede observar que la formula se puede escribir en una linea, es decir que se puede
escribir facilmente en una cadena de texto, que posteriormente se le imprima al usuario. Las
librerias de lectura de PDF lo pueden identificar de manera muy facil, como si de un texto
normal se tratara. La complicacion viene cuando en la férmula aparecen fracciones o
potencias, como en los siguientes ejemplos:

import millor oferta

import oferta (i) BmAx

Pec = PMax x + (NUm Ofertes — 1) * -0 H

S *
NUmOfertes |I

Figura 3.13: Ejemplo complejo de formula con fracciones (extraido de PCAP original)

51



OFERTA ECONOMICA PRESTACION DEL SERVICIO (P1)

ack
_ (PBL—0y) 1@
Si B; < Bmax P1 =PA X [m

FORMULA Si B; < Biem
Si B;= Bmax  P1 =PA

Si B> Byem -» P1=PA

Figura 3.14: Ejemplo complejo de formula con fracciones y potencias

Normalmente los lectores de PDF pueden extraer los numeros y variables pero pierde la
informacién sobre las operaciones. Tras muchos intentos con varias librerias se ha decidido
usar un sistema de deteccion de objetos, en este caso especializado en identificar las
férmulas matematicas.

Se usara la herramienta Roboflow para llevar a cabo el entrenamiento de un modelo capaz
de realizar esa tarea. Los distintos pasos que se siguen se han mencionado en el apartado
del estado del arte. Con Roboflow se pueden preparar los datos de entrenamiento, donde
se pueden subir las imagenes que contengan férmulas matematicas y se deben definir los
cuadros que las delimitan, como en la siguiente imagen:

PiFS.): Puntuacidn de la proposicidn econdmica "i".

FS;: Parcentaje (%) afertado en la praposician econamica "i” destinado a la partida de

Fondo Social.

Figura 3.15: Preparacion de datos de entrenamiento con Roboflow

El cuadrado morado delimita la formula matematica y se le atribuye la clase ‘ecuacion’. Por
otro lado, el cuadro rojo delimita la leyenda, y se le atribuye la clase ‘leyenda’.

Al recoger muchas imagenes con férmulas, y marcando manualmente donde se encuentra
cada una de las 2 clases anteriores, se procede a dividir en conjuntos de entrenamiento, de
validacion y de test. También se le aplica un preproceso para llevar todas las imagenes a la
misma dimension, y se crean nuevas imagenes a partir de las que ya hay, pero aplicando
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zooms aleatorios, recortes o escalas de grises, para poder aumentar el conjunto de
entrenamiento. Inicialmente habia 31 imagenes etiquetadas manualmente para el conjunto
de entrenamiento, y tras este paso se han conseguido 93.

El siguiente paso es ejecutar el fine-tuning del modelo YOLO, con los datos anteriores,
especializandose para la tarea de identificar tanto formulas matematicas como sus
leyendas. La herramienta Roboflow también nos proporciona las métricas del entrenamiento
del modelo:

MAP @ Precision ® Recall ®
% 98.3% 87 .5%
94 .5% . . D70
v Training Graphs
mAP
G AP mMAP@50:95
1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
0 50 100 150 200 250 300
Epochs
Box Loss Class Loss Object Loss
S cox Loss B Ciass Loss B Obiect Loss
2.6 16 2.4
2.4 14 22
2.2
0o 12 2.0
1.8 10 1.8
8
1.6 1.6
6
1.4
1.4
1.2 4
1.0 2 - 1.2
08 0 Lunalinmh e 10
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
Epochs Epochs Epochs

Figura 3.16: Medidas de rendimiento del modelo entrenado
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Se recuerda que la precision es la proporcion de verdaderos positivos (objetos
correctamente detectados) sobre el total de detecciones realizadas (la suma de verdaderos
positivos y falsos positivos). El recall por otra parte es la proporcion de verdaderos positivos
sobre el total de objetos reales en el conjunto de datos (la suma de verdaderos positivos y
falsos negativos)

La métrica de mAP, que aparece grande en la segunda imagen, es la media de las
precisiones medias para todas las clases en el conjunto de datos. Como el modelo esta
detectando mudltiples clases de objetos (féormulas y leyendas), se calcula la precisién media
para cada clase y luego se promedian estas precisiones.

Para integrarlo en el sistema, se ha afiadido un paso extra al procesar el archivo PCAP, que
es el pliego, y se guardan las paginas que corresponden al apartado de los criterios de
puntuacion automaticos. Se guardan en formato .jpg, ya que es el admitido por el modelo de
deteccion. Luego este sera encargado de procesar la imagen e identificar los cuadros
delimitadores, que seran recortados y guardados a su vez como .jpg, para que luego se le
pueda imprimir al usuario.

Se ha pensado en alguna forma de introducir la libreria Texify, capaz de transformar la
féormula de una imagen a un texto con formato LaTeX. Este es un sistema de composicion
de textos orientado a la creacidn de documentos escritos que presenten una alta calidad
tipografica, como articulos y libros cientificos, que suelen incluir expresiones matematicas.

Con ese enfoque se podian mostrar las formulas como texto normal, pero no daba siempre
los resultados esperados. Por lo tanto se ha optado por mostrar directamente la imagen que
contiene la formula, que aunque no quede muy estética, es mas fiable. Para poder darle
contexto al usuario sobre la imagen, no aparece solamente la férmula, sino que incluye
también un margen superior y un margen inferior para introducir de alguna forma dicha
expresion.

En el informe final de una licitacion quedaria tal que asi:

A) Valoracion de los criterios cuantificables mediante la mera aplicaciéon de formulas
100 puntos

A) 1. Valoracién econémica. En el andlisis econdmico prima en orden decreciente, el
precio mds bajo teniendo este la valoracion maxima, es decir, 70 puntos. Se establece
la siguiente formula.

Vi=70* Pmin / Pi

Donde:

Vi = Valoracion correspondiente a la oferta i
Pi = Precio propuesto por la empresa i, en €.
Pmin = Precio minimo ofertado, en €

Justificacion de la férmula empleada para la valoracion econdémica: la formula
referida hace que la méaxima diferencia de puntuacién en la valoraciéon econdmica
dependa de la relacion entre la oferta econémica mas baja y la oferta econémica mas
alta. La oferta mas baja obtendra 70 puntos. La diferencia de puntos entre las ofertas
dependera de la dispersion real entre las ofertas presentadas por los licitadores
respecto de la oferta méas baja. De modo que la oferta mas baja obtendra 70 puntos y
la maxima diferencia de puntuacién en la valoraciéon econdmica dependera de la
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A) 2.3 Ampliacién del periodo de garantia de las obras. Hasta 10 puntos.

Se valorara con hasta 10 puntos el compromiso de ampliar el periodo de garantia hasta
un maximo de 60 meses (48 meses adicionales respecto del periodo indicado en el
apartado 10.6 del presente Anexo), con el compromiso de mantener la Garantia
depositada de acuerdo con la Clausula 15 del Pliego de Clausulas Administrativas
Particulares hasta el final del periodo de garantia ofertado.

Para su calculo se empleara la siguiente férmula:

v, = 10 x 2
0k
t 18

Donde:

Vi = Valoracion correspondiente a la oferta i.
Mi = Meses de ampliacién del periodo de garantia sobre el establecido en el apartado 10.6

del presente Anexo por la empresa i.

Los licitadores ofertaran la ampliaciéon del plazo de garantia que estimen oportuna en
meses completos. Dicha ampliacion de plazo debe estar expresada en numeros
enteros, no admitiéndose decimales. En caso de que un licitador oferte la ampliacién

de plazo referida con decimales, se ignoraran los decimales.

Figura 3.17: Criterios de puntuacién de un informe generado por el sistema

3.5 Generacion de informe

Ya que se han presentado los distintos componentes del informe final: texto, tablas e
imagenes, el siguiente paso es juntarlos. Como se dijo al principio, hay varios apartados que
tienen mas importancia que otros, por los que se puede obviar que el usuario deseara saber
mas informacion acerca de estos al analizar una licitacion.

Para ello habra unos prompts predefinidos, donde para cada apartado se incluyen dos
consultas: una para extraer documentos de la Vector Store, mediante la busqueda
semantica, y otra para el LLM, para cuando este tenga que trabajar sobre los documentos
relevantes. Para los apartados especiales, que requieren un segundo paso para la
extraccion de tablas o imagenes de férmulas, se usa una clase Enum ‘PromptType’, con los
valores ‘REFS’ o ‘IMAGES’. Para los que no necesitan este paso, tendran el valor
'NORMAL'.

A continuacion se muestra un ejemplo de cada:

"type': PromptType.NORMAL,

‘title': 'Organismo Contratante',

‘db query': 'Filename: Anuncio.pdf # ;Cual es el organismo que
solicita, emite o contrata esta licitacidéon? Responde sélo con el

nombre',
‘Llm query': 'Indica el organismo que solicita, emite o contrata
esta licitacién. Responde sélo con el nombre'},

Figura 3.18: Ejemplo de prompt sin pasos extras

55



Hay apartados que son mas faciles de recuperar, como el que se muestra arriba. Usando
unas consultas en lenguaje natural tanto para el retriever como para el LLM, se obtienen las
respuestas correctas.

‘type': PromptType.REFS,
‘title': 'Personal Subrogable',
‘db query': 'Indica, si se menciona, el anexo donde se encuentra
informacién sobre el personal con derechos de subrogacidn, el
personal subrogable, personal minimo del contrato, personal
adscrito al servicio, la plantilla del servicio, o la plantilla

actual del contrato.',

"Llm query': 'Indica, si se menciona, el anexo donde se encuentra
informacién sobre el personal con derechos de subrogacidn, el
personal subrogable, personal minimo del contrato, personal
adscrito al servicio, la plantilla del servicio, o la plantilla
actual del contrato.'},

Figura 3.19: Ejemplo de prompt para el apartado que incluye extraccion de tablas

En el caso de los apartados que tienen un segundo paso, como el de recuperar una tabla,
se le tiene que especificar al LLM que mencione explicitamente el nombre del anexo en el
que se encuentra dicha informacién. Se han estudiado a fondo las licitaciones de ejemplo
para identificar las palabras clave que suelen haber en estos apartados. Al mencionarlas en
la pregunta, el LLM y el retriever pueden identificar de manera mas facil los pasajes que
contengan la respuesta. La respuesta del modelo de lenguaje puede ser por ejemplo ‘Toda
la informacion sobre el personal subrogable de este contrato se encuentra en el anexo VI.
Esa informacioén la extrae del archivo PCAP, que corresponde al pliego de las clausulas. A
partir de ahi se usa el método de recuperacion de tablas explicado anteriormente.

"type': PromptType.IMAGES,

'title': 'Criterios de Puntuacién - Automaticos',
‘db query': ‘'Filename: PCAP.pdf Proposicion economica, criterios
de adjudicacién, criterios cuantificables mediante la mera
aplicacion de formulas, valoracion de los criterios de
adjudicacidén, criterios evaluables de forma automatica, puntos.',

‘ILlm query': 'Indica todos los criterios cuantificables mediante
la mera aplicacién de férmulas e indica siempre sus puntuaciones
o numero de puntos y su distribucién. Da una descripcion amplia
de cada uno de esos criterios, con informacion del texto
proporcionado. No indiques el documento o las paginas de donde se

extrae. Si existen lotes, no menciones el numero de lote. ,

Figura 3.20: Ejemplo de prompt para el apartado que incluye extraccion de férmulas matematicas
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Las consultas ‘db_query’, por las que el retriever buscaria los documentos relevantes, se
han formulado tras analizar los documentos PDF originales. Se pueden componer de una
lista de palabras clave que se suelen usar en cada apartado de los pliegos. Por ejemplo, en
el caso de los criterios de puntuacion automaticos, en cada licitacibn se mencionan de
forma distinta, pero las palabras mas comunes son ‘proposicidon econémica’, ‘criterios de
adjudicacion’, ‘criterios cuantificables mediante formulas’, entre otras. A través de estas
palabras, el retriever crearia los embeddings de cada una e identificaria en la Vector Store
los documentos mas similares a estas, y que probablemente contengan la respuesta. Esta
busqueda se realiza por la funcion ‘similarity search’, mencionada en apartados anteriores.

En cambio las consultas ‘llm_query’, que se le pasan al modelo de lenguaje, se deben
formular como para una persona. Se le tiene que especificar los detalles que debe tener en
cuenta a la hora de elaborar cada respuesta. En el ejemplo anterior de los criterios de
puntuacién automaticos, se le menciona al LLM que indique todos estos criterios, con una
descripcion amplia de cada uno de ellos, pero sin incluir de donde ha extraido la
informacion.

Los dos tipos de consulta han pasado por un proceso de prompt engineering, que es una
técnica utilizada en el ambito del procesamiento del lenguaje natural, que implica la creacién
y ajuste de los prompts. Para las consultas al LLM, se consigue que el modelo responda de
la forma mas precisa y relevante. En el caso de las consultas del retriever, se consigue que
este sea mas generalizable. Se buscan las palabras que mas se mencionan en las
licitaciones, para que a la hora de hacer la busqueda semantica tenga varios ejemplos.
Cada consulta se ha evaluado con distintas formulaciones, y se ha dejado la que mejor
respuesta generaba.

Al subir los archivos correspondientes a una licitacion iniciara automaticamente el analisis.
Por cada pregunta predefinida se generara una respuesta, y estas seran mostradas en
pantalla. Al acabar esta pila de prompts predefinidos, el usuario tendra la opcién de insertar
una nueva pregunta, por si quiere mas detalles acerca de un apartado en especifico.

Las preguntas y respuestas se iran guardando como tuplas en una lista. Las respuestas de
tipo texto seran de clase string normal, las tablas estaran en formato html string, y las
imagenes se pasan a base64. Luego, todos los componentes se pueden pasar en formato
html a un buffer, que finalmente sera convertido a un archivo PDF descargabile.
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Capitulo 4 - Analisis de resultados

En este apartado se presentaran los distintos modelos de embeddings y de LLM que se han
utilizado para el desarrollo del sistema. A continuaciéon se mostraran los resultados que se
obtenian con el enfoque inicial, que no incluia soluciones para la extraccion de tablas o de
formulas matematicas. Finalmente, se muestran los resultados que proporciona el estado
final de la solucion.

De esta forma, se puede evaluar cada combinacién posible de tecnologias y decidir cual es
la mejor. Aparte de que las respuestas sean correctas, también se debe tener en cuenta el

coste que suponen (por llamadas a las API) y el tiempo que tardan en ser generadas.

Modelos usados para embeddings:

Modelo API Precio Evaluacion MTEB
text-embedding-ada-002 OpenAl $0.10/ 1M tokens 61.0%
text-embedding-3-small OpenAl $0.02 / 1M tokens 62.3%
text-embedding-3-large * | OpenAl $0.13 / 1M tokens 64.6%

Figura 4.1: Tabla comparacion modelos embeddings

Se puede observar que la API de OpenAl ofrece 3 modelos distintos para la generacion de
embeddings, que serviran para el retriever (el sistema de recuperacion de documentos
relevantes para una consulta). Se ha optado por elegir el ultimo, ‘text-embedding-3-large’,
ya que ha mostrado los mejores resultados, ademas de tener la mayor puntuacion en la
MTEB (Massive Text Embedding Benchmark). Esta es una benchmark que se dedica a
medir el rendimiento de los distintos modelos que hay para esta tarea. No obstante, tiene el
precio mas elevado para la generacion de los embeddings para 1 millon de tokens.

Modelos usados para el LLM generador de respuestas:

Modelo API Precio (input) Ventana de contexto
gpt-3.5-turbo-1106 * OpenAl $1.00 / 1M tokens 16k tokens
gpt-4-1106-preview OpenAl $10.00/ 1M tokens 128k tokens
mistral-large-latest MistralAl $4.00 / 1M tokens 32k tokens
command-r-plus Cohere $3.00 / 1M tokens 128k tokens

Figura 4.2: Tabla comparacion modelos LLM

En cuanto al modelo que se usara en la chain para la generacion de respuestas finales,
para el informe, se ha decidido usar el GPT 3.5. Es el modelo con el precio mas asequible v,
aunque tenga una ventana de contexto pequefia, puede ofrecer unos buenos resultados. Es
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de gran importancia el rendimiento del retriever, ya que interesa llenar esos 16k tokens de
contexto solamente con informacion relevante. A partir de esta, el modelo es
suficientemente ‘inteligente’ para responder de forma coherente a lo que se le pregunta.

Los demas modelos también se han utilizado para las pruebas, y hay una diferencia notable
en la completitud y en el razonamiento de la respuestas, pero no se han considerado
proporcionales a sus costes.

Al tener archivos muy extensos, que superan facilmente las 100 paginas, se puede llegar a
un precio muy elevado para procesar las licitaciones, por ejemplo con el modelo de GPT 4.
El precio que aparece en la tabla se mide en délares por cada millén de fokens que se le
pasan de contexto, por lo que gastaria aproximadamente 10$ cada 7 apartados
respondidos. También cabe mencionar que en tiempos de ejecucion es el que mas tarda, ya
que al tener una ventana de contexto tan grande, de 128k fokens, tiene mucha mas
informacion que procesar.

La ventaja de los modelos de Cohere y de MistralAl es que pueden ser modelos open
source, y ofrecen la posibilidad de ser desplegados en local si se tiene una maquina
suficientemente potente. De esta forma el precio se reduciria considerablemente. Los
modelos de OpenAl no ofrecen esta opcion.

Tras muchas pruebas, el modelo ‘gpt-3.5-turbo-1106’ ha demostrado ser el mas viable en
cuanto a respuestas que genera, precio y tiempos de ejecucion. A continuacion se muestran
los resultados obtenidos con 2 versiones del sistema al analizar una misma licitacién,
utilizando en los 2 casos este modelo de LLM y el modelo de embeddings
‘text-embedding-3-large’.
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Enfoque 1

Esta es la version inicial del sistema, que no tenia en cuenta la dificultad de recuperar la
informaciéon estructurada de las tablas ni de las expresiones matematicas complejas. Los
PDF se analizan con una herramienta basica de lectura ‘PdfReader’, y se extrae todo el
texto en ‘crudo’, sin formato. Se va a mostrar una tabla que recoge la informacién sobre

algunos apartados del informe que se genera sobre un ejemplo de licitacion.

Ejemplo
Apartado Valoracion Nr. Documentos | Precision Recall
Organismo Correcto 10 0.4 1
Contratante
Plazo de Correcto 10 0.2 1
Presentacion
Localizacién Incorrecto 10 0.1 1
Objeto del Correcto 10 0.2 1
Contrato
Duracion Correcto 10 0.1 1
Valor Estimado | Correcto 10 0.2 1
del Contrato
Solvencia Parcialmente 9 0.44 0.88
economicay correcto
financiera
Solvencia Parcialmente 9 0.44 1
técnica o correcto
profesional
Personal Incorrecto 10 0.2 1
Subrogable
Criterios de Parcialmente 8 0.625 1
Puntuacioén - correcto
Automaticos

Figura 4.3: Resultados ejecucion de ejemplo (Enfoque inicial)

En la columna ‘Valoracién’ se indica ‘correcto’ cuando la respuesta del sistema contiene el
100% de la informacion correcta, ‘incorrecto’ cuando contiene menos del 50% vy
‘parcialmente correcto’ cuando contiene entre 50% y 90%. Hay apartados como
‘Localizacion’ y ‘Personal Subrogable’ en los que el LLM ha fallado al generar la respuesta.
En el primero ha respondido con la direccién equivocada, aunque haya acertado el codigo
postal y la provincia, y en el segundo se ha limitado a mencionar el documento anexo en el
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que se encuentra informacion sobre este personal subrogable, pero no lo ha detallado
porque este viene en formato de tabla y no es capaz de extraer su informacion.

En la columna de ‘Nr. documentos’ se indica el numero de documentos que son retornados
por el retriever, como relevantes para la consulta del usuario. Se recuerda que hay un
método para mantener el numero de tokens dentro del limite de la ventana de contexto del
LLM, y por ello hay algunos apartados en los que se recuperan menos documentos. Las
solvencias y los criterios de puntuacion son apartados muy extensos, por lo que contienen
muchos fokens, y es necesario limitarlos.

Para cada apartado, se analizan los documentos que retorna el retriever al LLM para que
este genere la respuesta. Si estos son los correctos, la respuesta tiene mas probabilidad de
ser la correcta. Por lo contrario, el LLM no tendra el contexto suficiente como para
responder al usuario, y puede dar una respuesta parcial o directamente incorrecta.

Para calcular las medidas de ‘precisiéon’ y ‘recall’, que indican el rendimiento del sistema, se
han utilizado las férmulas mencionadas en el capitulo del Estado del arte:

[{documentos relevantes} N {documentos recuperados}|
|[{documentos recuperados}|

Precision =

[{documentos relevantes} N {documentos recuperados}|
|[{documentos relevantes}|

Recall =

Como ejemplo se puede tomar la respuesta al apartado ‘Organismo contratante’, que de 10
documentos recuperados, se menciona el organismo en 4 de ellos. De todos los
documentos existentes (retornados o no), también se menciona el organismo solo en 4. Por
lo que obtenemos una precisién de 4/10, y un recall de 4/4.

La precision siempre sera mas baja, porque se le ha definido al retriever un valor k=10, por
lo que siempre va a devolver el mayor numero posible de documentos (hasta 10), y no se va
a limitar a los estrictamente necesarios. Siempre habra documentos que no contengan
informacién sobre el apartado, pero estos tendran una menor relevancia en el ranking del
retriever.

El recall en cambio sera mayoritariamente 1, ya que suele recuperar todos los documentos
relevantes. No obstante, para el apartado de la ‘Solvencia econémica y financiera’, no se
han recuperado todos. Por ello se hara un calculo de 8 documentos relevantes recuperados
sobre los 9 relevantes que existen, 8/9.

En el caso del personal subrogable, existen 2 documentos relevantes. Uno de ellos, el
archivo PCAP (3).pdf’, es el que hace referencia al archivo anexo ‘Personal a subrogar.pdf’.
Este ultimo es el que contiene una tabla pero no es capaz de mostrarla de ninguna forma en
el informe final.
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Personal Subrogable

La informacion sobre el personal con derechos de subrogacion se encuentra

en el "ANNEX XI" del documento "Personal a subrogar.pdf".

Figura 4.4: Resultado ‘Personal Subrogable’ (Enfoque inicial)

En cuanto a las formulas matematicas que se muestran, podemos observar que ha sido
capaz de extraer las expresiones sencillas como:

o Criterios de Puntuacion - Automaticos
Criterios cuantificables mediante la mera aplicacion de formulas:

1. Importe anual del canon concesional: Hasta 60 puntos. Se otorga el
maximo de puntos (60) al licitador que consigne el mayor importe anual
del canon concesional. Las demas ofertas se valoran segun la formula:
Pi =60 * (0i-32.000)/(0max-32.000), donde Pi es la puntuacién obtenida

por el licitador, Oi es el importe del canon ofrecido por el licitador y

Omax es el importe maximo del canon ofrecido por todos los

licitadores.

Figura 4.5: Resultado ‘Criterios puntuacion’ (Enfoque inicial)

La expresion anterior se trata de una expresién que puede ser convertida a formato string
de forma facil, y se puede imprimir en el output. En cambio, también hay féormulas como la
siguiente:

import millor oferta

Pec = PMax * BmAx

import oferta (i)

\ + (NUm Ofertes — 1) « =2
NUmOfertes

Figura 4.6: Ejemplo de formula matematica original
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La libreria de lectura de PDF no es capaz de identificar correctamente todas las lineas de
fracciones y la transcribe como:

o  Criterio de adjudicacion basado en el precio: Este criterio tiene

una puntuacion maxima de 75 puntos. La formula para la

valoracion del precio es la siguiente:

=  Pec=PMax *1/NumOfertas * [(Import millor oferta - Import
oferta (i)) + (NGmOfertas - 1) * B(i) / Bmax]

Figura 4.7: Ejemplo de férmula matematica compleja (Enfoque inicial)

Para solucionar los problemas de las tablas y las férmulas, se ha trabajado sobre un
segundo enfoque, que tras probar muchas formas de integrarlo, ha llegado a una solucion
final.
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Enfoque 2 - Solucién final

Esta es la version del sistema que incluye las soluciones ad-hoc para los mayores
inconvenientes del primer enfoque: fallos en extraccion de tablas y féormulas matematicas.
Tras introducir la lectura de PDF con OCR y el modelo de deteccidn de objetos, se ha vuelto
a ejecutar el sistema con el mismo ejemplo de licitacién. Se han obtenido los siguientes

resultados:

Apartado Valoracién Nr. Documentos | Precision Recall
Organismo Correcto 10 0.4 1
Contratante

Plazo de Correcto 10 0.2 1
Presentacion

Localizacion Incorrecto 10 0.1 1
Objeto del Correcto 10 0.2 1
Contrato

Duracion Correcto 10 0.1 1
Valor Estimado | Correcto 10 0.2 1
del Contrato

Solvencia Parcialmente 9 0.44 0.88
econémica y correcto

financiera

Solvencia Parcialmente 9 0.44 1
técnica o Correcto

profesional

Personal Correcto 10 0.2 1
Subrogable

Criterios de Correcto 8 0.625 1
Puntuacion -

Automaticos

Figura 4.8: Resultados ejecucion de ejemplo (Enfoque final)

Se observa que los valores de los numeros de documentos recuperados y de las medidas
de rendimiento siguen siendo los mismos. Se debe a que el sistema es consistente, no
genera respuestas distintas para un mismo input (se analiza la misma licitacion que en la
tabla anterior). Esto se consigue mediante el prompt engineering, el system template y por
los parametros de temperatura y de seed del LLM.
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La diferencia estd en los resultados del ‘personal subrogable’ y de los ‘criterios de
puntuacion’. Esta vez se aplica un segundo paso para cada uno de los apartados.

Para el primero, al recibir la respuesta: ‘La informacion sobre el personal con derechos de
subrogacion se encuentra en el "ANNEX XI" del documento "Personal a subrogar.pdf”, se
lanza un segundo proceso que consta en analizar dicho archivo, y es capaz de extraer la
tabla y plotearla en formato himl.

Personal Subrogable

La informacidn sobre el personal con derechos de subrogacion se encuentra en el "ANNEX XI" del

documento "Personal a subrogar.pdf". Informacion adicional:

Tablas relacionadas:

Inicio

Contracte
de treball
Antiguitat Lloc Coeficient Grup i nivell %
de de professional = Dedicacio
Jornada
(100) -
Ordinari (147713) -
Indefinit G.P.3B/AD
T.C.

18/07/1983
Administratiu/va

Clients

(200) -
07/07/2003 Ordinari

. . . . (147T04) -
Administratiu/va indefinit

, G.P.2A/ AD
Clients temps

parcial

(100) -

Ordinari (147714) -
Indefinit G.P.3B/OP
T.C.

13/04/1992
Encarregat

d'Operacions

(100) -
Ordinari (147B05) -
Indefinit G.P.2A/OP

09/01/1995
Operari/a de

Figura 4.9: Resultado ‘Personal Subrogable’ (Enfoque final)

El output no es muy estético y tampoco esta estructurado de manera perfecta, pero puede
aportar la informacién necesaria al usuario.

65



Para el problema con las expresiones matematicas complejas se ha anadido el paso
intermedio de un modelo de deteccion de objetos entrenado especificamente para férmulas.
Para la formula compleja mostrada anteriormente se ha obtenido el siguiente resultado:

Es importante tener en cuenta que estos criterios se
aplican en el contexto de un proceso de licitacion para
el servicio de deteccion de fugas en la red de

suministro de agua de Manacor.

Férmula 1

| 9] Ajuntament
\_ ) de Manacor

* 4+ (NUm Of ertes nv:

Impoet oferta (i)-Ofenta
Niim Ofertes: Nimero
B (i) Baixa de oferta a cakuba

Bmix: Baixa mixima realitzada per la millor Ofersa

). CRITERIS PER A LA DETERMINACIO DE LEXISTENCIA ["OFERTES PRESUMPTAMENT ANORMALS:

Figura 4.10: Ejemplo de formula matematica compleja (Enfoque final)

De la misma manera que con las tablas, la forma de mostrar las férmulas no es la mas
estética, pero tras probar integrar el formato LaTeX no se ha llegado a una solucién apta
para todas las licitaciones, ya que cada una tenia un formato distinto. Mostrarlas en forma
de imagen era la solucion mas generalizable.
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Capitulo 5 - Conclusion

El objetivo principal era conseguir un generador automatico de informes que replique a los
gue generaria un humano. Tras analizar los resultados obtenidos, uno puede concluir que el
sistema puede funcionar bastante bien. El informe devuelto al usuario incluye informacion
interesante acerca de algunos apartados. No obstante, la licitacion procesada era muy
‘optimista’. Tenia un formato sencillo que favorece al sistema, y aun asi no ha sido capaz de
extraer toda la informacioén relevante.

Analizando otras licitaciones, se observa que muchas de las respuestas no alcanzan el nivel
esperado, y pueden ser incompletas o incorrectas. El objetivo era conseguir un sistema que
devolviera un informe 100% fiable, sin margen de error, como lo haria una persona. Tras
multiples refinamientos sobre los prompts, para que el modelo de lenguaje mejore su
respuesta, no se ha conseguido esa perfeccion.

Existen respuestas del informe que pueden ser criticas a la hora de que una empresa elija si
les conviene un contrato o no. Si no se puede fiar de que el sistema le brinde siempre el
100% de la informacién que necesita, no puede dar el paso a que sea un proceso
automatizado. No obstante, se le puede encontrar utilidad al analizar otro tipo de archivos,
gue no sean licitaciones, y que admitan un margen de error en cuanto a la correctitud de las
respuestas.

Para la aplicacion que se ha desarrollado en este trabajo no existe una solucién uUnica. Se
pueden probar otras tecnologias aparte de las que han sido mencionadas, se pueden
probar distintos parametros en los métodos utilizados y los prompts se pueden reformular
de muchas formas distintas. Hay margen de mejora, pero de momento se excluye la
posibilidad de conseguir un sistema con 100% de eficacia.

La inteligencia artificial esta en constante desarrollo y progreso, no obstante, todavia no ha
llegado a un nivel de perfeccion absoluta. Se han conseguido ya sistemas que hace unos
afios eran impensables, como ChatGPT, Vehiculos Auténomos, Asistentes Virtuales, entre
otros, pero no en todos los ambitos llegan a la capacidad de reemplazar a un humano.

En un futuro, conforme vayan mejorando los modelos de lenguaje y los sistemas de
recuperacion de informacién, se podria intentar mejorar el sistema. Los LLM seran mas
‘inteligentes’, posiblemente con una mayor ventana de contexto, y seran capaces de
generar una respuesta mas fiable. A su vez, los retrievers pueden mejorar a la vez que se
mejora la generacion de embeddings, pudiendo extraer mejor los pasajes de informacion
que sean relevantes para una consulta.
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OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE
(Anexo |)

Objetivos de Desarrollo Sostenibles

Alto

Medio

Bajo

No Procede

ODS1. Fin de la pobreza

X

ODS2. Hambre cero

ODSa3. Salud y bienestar

ODS4. Educacion de calidad

ODS5. Igualdad de género

ODS6. Agua limpia y saneamiento

ODSY7. Energia asequible y no contaminante

ODS8. Trabajo decente y crecimiento econémico

X[ X | X[ X ]| X|X] X

ODS9. Industria, innovacion e infraestructura

ODS10. Reduccién de las desigualdades

x

ODS11. Ciudades y comunidades sostenibles

ODS12. Produccioén y consumo responsable

x

ODS13. Accioén por el clima

ODS14. Vida submarina

ODS15. Vida de ecosistema terrestres

ODS16. Paz, justicia e instituciones soélidas

ODS17. Alianzas para lograr objetivos

X [ X | X[ X

Dado el contenido del presente trabajo, se considera que se han cumplido los objetivos
‘ODS9. Industria, innovacion e infraestructura’ y ‘ODS13. Accién por el clima'.

El primero, ODS9, se cumple al intentar automatizar un proceso que hasta ahora solo se ha
llevado a cabo por personas. Estas pasan muchas horas analizando pliegos de clausulas
administrativas de largas extensiones, que pueden superar las 100 paginas, para luego
realizar un informe a mano con los apartados mas importantes. Se ha probado integrar un
sistema de Question Answering, una tarea ya existente en el campo del procesamiento de
lenguaje natural, pero no llega a las expectativas del usuario.
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El segundo objetivo, ODS13, se consigue al usar como modelo de deteccion de objetos uno
ya preentrenado, YOLO. A este se le aplica un proceso de fine-tuning que lo especializa
para el tipo de datos que existen en este proyecto, las férmulas matematicas. Al no entrenar
un modelo desde 0, no ha habido necesidad de invertir los recursos computacionales que
una tarea asi requiere, por lo que se reduce el impacto de la huella de carbono.
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