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Resumen

Este trabajo presenta una investigacién sobre la clasificacién automatica de docu-
mentos pertenecientes al llamado Archivo Berrutti, del cual tenemos un conjunto de
aproximadamente 2,2 millones de imagenes escaneadas de microfilmaciones producidas
por organismos represivos del Estado uruguayo en un periodo que incluye la dictadura
civico-militar (1973-1985). El objetivo principal es evaluar distintas metodologias de
aprendizaje automatico aplicadas a este corpus, con énfasis en modelos basados en tex-
to, en iméagenes y en enfoques hibridos que combinan ambas modalidades. Para ello,
se emplean arquitecturas modernas como BERT (Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers) y EfficientNet, adaptadas a las particularidades del dominio
y entrenadas sobre subconjuntos representativos.

Los resultados muestran que los modelos hibridos logran un desempeno superior
en comparacién con los enfoques unimodales, alcanzando precisiones cercanas al 99 %
en tareas de clasificacién multiclase, con los conjuntos de datos utilizados para esta
evaluacién. Estos hallazgos aportan evidencia sobre la utilidad de los modelos multi-
modales en escenarios donde los datos presentan variabilidad en calidad y estructura.
Finalmente, se discuten las implicancias de esta investigaciéon en el marco de los es-
tudios de derechos humanos, destacando el potencial de las técnicas de aprendizaje
automatico para facilitar la organizacién y el anélisis de archivos histéricos complejos.
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Capitulo 1

Introduccion

En 1973 inicié en Uruguay una dictadura civico-militar que articulé con otras dic-
taduras de la regién en el marco del Plan Céndor. La dictadura en Uruguay terminé
en 1985 y durante ese periodo los érganos represivos del Estado cometieron violacio-
nes a los derechos humanos tales como secuestros, torturas, violaciones, asesinatos y
desapariciones forzadas. La complicidad y el silencio de militares y civiles se mantie-
nen hasta hoy, lo que dificulta la investigacién de los crimenes y la buisqueda de las
personas desaparecidas |1].

Antes (particularmente desde 1968), durante y después de la dictadura, los érganos
represivos del Estado generaron documentacién relacionada tanto con sus procedimien-
tos internos de trabajo como con la investigacion de civiles. Parte de esa documentacion
fue incautada y se la conoce como el Archivo Berrutti.

El llamado Archivo Berrutti es una coleccién heterogénea compuesta por cerca de
1500 rollos de microfilm, con cientos de imagenes cada uno, que contienen documentos
de muy diverso tipo generados por distintos 6rganos represivos del Estado durante y
después de la dictadura. A pesar de su denominacién, no cuenta con una organiza-
cién archivistica formal al estilo de un archivo institucional, sino que estd en proceso
de sistematizacion y digitalizacién, lo que genera desafios para su ordenamiento, des-
cripcién y bisqueda eficiente [2]. Se trata de alrededor de 2,2 millones de imdgenes
escaneadas de microfilmaciones [1]. Las imdgenes representan documentos de diversas
fuentes dentro de los organismos represores a lo largo de todo el periodo, y su calidad
también es heterogénea: se pueden encontrar imagenes de muy buena calidad y otras
directamente ilegibles. Para cada documento se tiene, ademas de la imagen, una apro-
ximacién al texto que contiene a partir de la utilizacién del OCR Tesseract [3] y/o del
OCR Calamari |4] sobre la imagen [5].

Lograr categorizar los documentos de la coleccién es importante tanto para su uso
directo como para facilitar otros trabajos de digitalizacién. Por un lado, una buena
categorizacién facilita la busqueda de documentos a partir de filtros. La cantidad de
documentos es muy grande y para una investigaciéon puede ser de interés, por ejemplo,
limitar la bisqueda a los recortes de prensa o las fichas personales. A su vez, en otros
trabajos de digitalizacién resulta relevante realizar una separacién preliminar de los
documentos. Por ejemplo, es de interés entrenar un OCR de manera diferenciada para
aquellos organizados en una sola columna y para los que presentan dos o mas columnas.
En el caso particular de las fichas, dentro del proyecto ya se han obtenido resultados
alentadores para su procesamiento, siempre que las hojas hayan sido previamente
identificadas como tales [6]. La clasificacién también es importante para la discusién
sobre la divulgacién de los documentos: no es lo mismo publicar sin un proceso cuidado
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de anonimizacién las actas de interrogatorio que hacerlo para los recortes de prensa.

El objetivo de este trabajo es encontrar una metodologia eficiente para clasificar
documentos. La categorizacion total de la coleccién es un problema no resuelto todavia
y los usos de una buena clasificacién son amplios. Entonces la metodologia intentara
abarcar tanto una clasificacién binaria (determinar si un documento es o no de un de-
terminado tipo) como una clasificacién miltiple donde se determinara si el documento
pertenece a una entre varias clases o a ninguna de ellas.

1.1. Trabajos previos

En la literatura reciente existen varios trabajos que abordan la clasificaciéon au-
tomética de documentos escaneados utilizando enfoques unimodales y multimodales.
Por ejemplo, Harley et al. |7] aplicaron redes neuronales convolucionales (CNN, por sus
siglas en inglés) para clasificar imdgenes de documentos en el conjunto RVL-CDIP 3],
mostrando que la estructura visual por si sola permite alcanzar desempenos competi-
tivos.

En el plano textual, Chen et al. [12] y Shao y Wang [13| evaluaron variantes de
BERT para clasificacién de documentos, destacando que los modelos preentrenados
en corpus generales pueden transferirse eficazmente a colecciones especificas. Por su
parte, Xu et al. [14] introdujeron LayoutLM, un modelo que integra texto y la dispo-
sicién espacial (layout) de los documentos, alcanzando resultados de estado del arte
en miultiples benchmarks de clasificacién y comprensién documental. Posteriormente,
se propusieron variantes como LayoutLMv2 [15] y LayoutLMv3 [16], que integran de
manera més profunda la informacién textual y su disposicién espacial, consolidando
este paradigma para tareas de clasificacién.

Finalmente, los métodos multimodales combinan texto e imagen. Existen dos es-
trategias principales: la fusién tardfa (late fusion), donde se entrenan modelos inde-
pendientes y luego se combinan sus salidas [17]; y la fusién temprana (early fusion),
que integra las representaciones de texto e imagen antes de la clasificacién [18]. Am-
bas variantes se ilustran en la Figura y la Figura También se han propuesto
arquitecturas como BERTgrid [10], que proyecta embeddings de texto sobre una gri-
lla espacial para alinear informacién textual y visual, y DocFormer [19], que combina
ambas modalidades mediante mecanismos de atencién cruzada. Afzal et al. |9] exten-
dieron esta idea incorporando caracteristicas textuales junto con las visuales, logrando
mejoras consistentes en escenarios multimodales. Mas recientemente, Denk y Reiss-
wig [10] exploraron arquitecturas multimodales con fusién temprana para tareas de
clasificacién y extracciéon de informacién en documentos, confirmando la complemen-
tariedad entre texto e imagen. Ademds, Adhikari et al. [11] presentaron DocBERT,
una variante de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
adaptada especificamente a la clasificacién documental, mostrando que el ajuste fino
de modelos de lenguaje general sobre colecciones de documentos escaneados puede
superar ampliamente a representaciones tradicionales.

Posteriormente a este trabajo, surgieron modelos que ampliaron el estado del ar-
te en clasificacién documental multimodal. DocFormerv2 [20] introdujo mejoras en
la atencién multimodal respecto a su predecesor, con un diseno mas eficiente para
capturar relaciones cruzadas entre texto e imagen, lo que se traduce en un mejor
desempeno en tareas de clasificacién y comprensién documental. DocLLM |21 propu-
so unificar texto e imagen en un modelo de lenguaje entrenado especificamente para
documentos, integrando la seméntica textual con la informacién visual en un mismo es-
pacio representacional, lo que permite abordar tanto clasificacién como recuperacién y
preguntas-respuestas en documentos escaneados. Mds recientemente, DocLayLLM [22]
presenté una extension multimodal eficiente de los modelos de lenguaje de gran ta-
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Figura 1.1: Esquema de fusién temprana. Las representaciones de BERT (texto) y EfficientNet

(imagen) se concatenan en un lnico vector, que alimenta una capa de clasificacién final. Este
disefio busca capturar interacciones entre modalidades, aunque requiere mayor volumen de datos
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y presenta desafios de dimensionalidad.

Logits
4 Clasificador —*
| de textos
Imagen ),w Suma Promedio
— ¢ —— | —— 2 = |>~ARGMAX—»  Clae
— . Predicha
— 4 .

ol

\ Logits

\
1 Clasificador —>
de imagenes

Figura 1.2: Esquema de fusién tardia. Se entrenan de manera independiente un
(BERT) y uno visual (EfficientNet). Las probabilidades de salida de ambos modelos se combinan
mediante un promedio simple para generar la prediccién final. Esta estrategia resulté la mas efectiva

modelo textual

en este trabajo.

mano, optimizada para procesar documentos con estructuras complejas que combinan
texto, imagenes, tablas y elementos graficos. Finalmente, Docopilot exploré la
comprensién documental a nivel de pagina completa, proponiendo una arquitectura
orientada a mejorar la coordinacién entre modalidades mediante mecanismos avanza-
dos de atencion cruzada. Estos modelos no fueron implementados en esta tesis, pero
ilustran con claridad la evolucién més reciente del campo y marcan el camino hacia
sistemas mas robustos y generalistas para el anélisis automaético de grandes colecciones

documentales.
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Capitulo 1. Introduccién

1.2.  Contribuciones de este trabajo

Esta tesis aporta al estudio de la clasificacién automatica de documentos histéricos
escaneados a partir de una exploracién sistemética de enfoques unimodales y multimo-
dales. Se evaluaron modelos basados exclusivamente en texto, empleando BERT para
aprovechar la seméntica de los documentos, y modelos basados en imagenes con Ef-
ficientNet [29], capaces de extraer patrones visuales como tipografia y diagramacion.
A partir de estos experimentos también se construyeron modelos hibridos median-
te fusién temprana y fusién tardia, lo que permitié contrastar la capacidad de cada
modalidad y analizar sus ventajas en combinacién.

Una contribucién central de este trabajo es la adaptaciéon de estas metodologias
al Archivo Berrutti, una coleccién de méas de dos millones de imédgenes digitalizadas
que documenta las violaciones a los derechos humanos cometidas durante la dictadura
uruguaya. El archivo carece de una organizacion sistematica y presenta una calidad he-
terogénea en sus documentos, lo que lo convierte en un caso de estudio particularmente
desafiante. La aplicacién de modelos de aprendizaje profundo en este contexto mues-
tra la viabilidad técnica de abordar colecciones histéricas de gran escala con técnicas
contemporaneas de inteligencia artificial.

Otro aporte se encuentra en la evaluaciéon comparativa de distintas estrategias
de clasificacién. Se experimenté con configuraciones binarias para determinar si un
documento pertenece o no a una categoria especifica, con modelos multiclase y con
una variante que introduce una clase “sin categoria” para manejar casos incompletos.
Asimismo, se analizé el comportamiento de los modelos hibridos, confirmando que
la fusién tardia mediante promedio de salidas resulta especialmente robusta frente a
errores unimodales.

El trabajo también discute el rol del tokenizador en contextos histéricos. Se probé
un reentrenamiento del tokenizador de BERT con documentos del Archivo Berrutti,
observandose que en algunos casos el tokenizador original, entrenado sobre corpus
generales y mucho més extensos, alcanza un rendimiento superior. Esta observacion
contribuye a la reflexién metodolégica sobre cudndo conviene especializar un modelo
y cudndo es suficiente aprovechar recursos preentrenados disponibles.

Desde el punto de vista experimental, se desarrollé6 un entorno controlado en el
Cluster-UY [24], con cédigo modular en PyTorch Lightning y fijacién de semillas alea-
torias en las librerias relevantes, lo que asegura la reproducibilidad de los experimentos.
Este entorno constituye una base reutilizable para investigaciones posteriores en cla-
sificaciéon documental multimodal.

Finalmente, esta tesis contribuye no solo al dmbito académico sino también al
social. El trabajo se enmarca en el proyecto de digitalizacién del Archivo Berrutti,
cuyo valor trasciende lo técnico y se vincula directamente con la preservaciéon de la
memoria histérica y con los procesos de verdad y justicia en Uruguay. La aplicaciéon
de técnicas de inteligencia artificial a esta coleccién demuestra que la investigacién
en aprendizaje automatico puede ofrecer herramientas concretas para el andlisis de
archivos vinculados al terrorismo de Estado, aportando a la vez rigor metodoldgico y
utilidad social. Ademas, la metodologia propuesta es extensible: aplicando el mismo
enfoque, es posible incorporar progresivamente nuevas categorias a partir de conjuntos
de documentos etiquetados, con el objetivo de alcanzar en el futuro la clasificaciéon
integral del archivo y asignar a cada documento su categoria correspondiente.

1.3.  Organizacién del documento

Este documento se organiza en siete capitulos.

18



1.3. Organizacién del documento

El Capitulo [1, Introduccién, enmarca el problema, presenta el contexto histori-
co y social del Archivo Berrutti y plantea los objetivos de la tesis. Se describen las
motivaciones del proyecto de digitalizacién y el valor de una clasificacién automatizada
para la investigacién, la preservacién y la accesibilidad del acervo.

El Capitulo [2] Introduccién general sobre clasificacién, ofrece los conceptos
de base para el resto del trabajo. Se repasan nociones fundamentales de clasificacion
supervisada, las diferencias entre enfoques binarios y multiclase, consideraciones sobre
métricas (accuracy, matrices de confusion, etc.) y el rol de las decisiones de preprocesa-
miento, incluyendo la tokenizacién y la preparacién de los datos antes de su utilizacion
en modelos de aprendizaje automatico.

El Capitulo Conjuntos de Datos, describe las colecciones utilizadas. Se
detalla el corpus estdndar Tobacco-3482 (categorias, caracteristicas y calidad de las
imégenes) y el Archivo Berrutti (origen, heterogeneidad, OCR disponible y particula-
ridades de su organizacién). Se explican los criterios de particién en entrenamiento/-
validacién/test y las implicancias de balanceo y representatividad.

El Capitulo 4}, Evaluaciéon de Métodos de Clasificacion, presenta la metodo-
logia y los resultados sobre Tobacco-3482. Se analizan enfoques unimodales: clasifica-
cién a partir de textos con BERT y clasificacién a partir de imagenes con EfficientNet.
Posteriormente se exploran los enfoques multimodales, comparando la fusién temprana
y la fusién tardia (promedio). Se discuten las curvas y la eleccién de tasas de aprendi-
zaje, la longitud de la secuencia de tokens, el impacto del tokenizador y el desempeno
relativo de cada familia de métodos con apoyo en tablas y figuras. Asimismo, se incluye
un andlisis especifico de la categoria Advertising, que permitié estudiar en detalle las
fortalezas y limitaciones de cada modalidad.

El Capitulo [5} Clasificacién del Archivo Berrutti, traslada la metodologia al
caso de estudio local. Se documentan los experimentos binarios por clase, las pruebas
multiclase y la variante con “sin categoria” para manejar clasificacién incompleta.
Se destacan las particularidades de este corpus y los desafios de aplicar técnicas de
clasificacién en un archivo heterogéneo, en contraste con los resultados obtenidos en
Tobacco-3482.

El Capitulo [6, Conclusiones y trabajos futuros, sintetiza los hallazgos prin-
cipales, extrae lecciones metodoldgicas (incluida la discusién sobre tokenizacién) y
describe lineas de continuidad: extender la taxonomia incorporando nuevas clases,
consolidar la clasificacién integral del archivo y robustecer los modelos multimodales
en escenarios de calidad variable.

Finalmente, el Anexo [8|retine material de apoyo: definiciones y ejemplos de cate-
gorias del Archivo Berrutti y detalles complementarios que facilitan la interpretacion
de resultados y la replicabilidad.
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Capitulo 2

Introduccion general sobre
clasificacion

La clasificacién automética de documentos ha sido un drea de investigaciéon ac-
tiva durante varias décadas, motivada tanto por la necesidad de organizar grandes
colecciones digitales como por aplicaciones especificas en bibliotecas, archivos y en-
tornos corporativos. Los enfoques propuestos en la literatura abarcan desde técnicas
clasicas de representacién textual hasta arquitecturas profundas capaces de integrar
informacién multimodal. En esta subseccién se presenta una sintesis de esa evolucién,
destacando los avances mds relevantes en métodos unimodales (texto o imagen) y
multimodales, asi como su relacién con los experimentos desarrollados en este trabajo.

Los primeros intentos de clasificacién documental se apoyaron en representacio-
nes simples como bag-of-words y TF-IDF [25]. Aunque f4ciles de implementar, estas
técnicas no capturan la seméantica ni el orden de las palabras.

Posteriormente, los word embeddings como Word2Vec |26] y GloVe 27| representa-
ron un avance al mapear palabras en espacios vectoriales densos, reflejando similitudes
semanticas. Sin embargo, estos embeddings son estdticos: una palabra ambigua man-
tiene la misma representacién sin importar el contexto.

El gran salto se dio con los modelos Transformer, en particular BERT [28], que
captura dependencias contextuales bidireccionales mediante mecanismos de atencién.
BERT se preentrena en grandes corpus y luego se ajusta (fine-tuning) para tareas
especificas, alcanzando resultados de estado del arte en clasificacién textual. Esta ar-
quitectura se esquematiza en la Figura [£.1] tal como se implementé en este trabajo.

En el plano visual, los documentos contienen estructura gréfica (formato, tipo-
graffa, diagramacién). Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés) constituyen un tipo de arquitectura especializada en procesar datos con estruc-
tura espacial, como imdgenes. Su principio bdsico consiste en aplicar filtros (convolu-
ciones) que detectan patrones locales —por ejemplo, bordes o texturas— y combinarlos
jerarquicamente para capturar representaciones de mayor nivel.

EfficientNet |29] se distingue entre las CNN modernas por su estrategia de esca-
lamiento compuesto (profundidad, ancho y resolucién), logrando alta precisién con
menor numero de pardmetros. Su esquema general se muestra en la Figura@

Ademas de los modelos empleados en este trabajo, existen variantes ampliamente
utilizadas en la literatura. En visién por computadora, arquitecturas como ResNet [30]
o Inception [31] han sido referencia durante afios por su capacidad de aprendizaje
jerarquico de caracteristicas. En procesamiento de lenguaje natural, modelos derivados
de BERT como RoBERTa [32] o DistilBERT [33] han demostrado que ajustes en
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el preentrenamiento o simplificaciones arquitecténicas pueden mejorar la eficiencia
manteniendo un rendimiento competitivo. En pruebas preliminares realizadas con el
conjunto de datos del Archivo Berrutti, se experimenté con distintas arquitecturas
convolucionales y el modelo que mostré mejor desempeno fue EfficientNet, lo que
motivé su seleccidn definitiva para los experimentos desarrollados en esta tesis. Aunque
no se implementaron todas estas variantes en detalle, su mencién resulta relevante para
situar este trabajo en el panorama actual de investigacién.

Estos antecedentes muestran que la clasificacién documental ha evolucionado desde
enfoques unimodales hasta modelos multimodales que integran de forma ma&s estrecha
las modalidades disponibles. El presente trabajo se enmarca en esa linea: utiliza BERT
y EfficientNet como representaciones unimodales robustas y explora tanto esquemas de
fusién tardia como temprana para evaluar su efectividad en la coleccién Tobacco-3482
y en el Archivo Berrutti.
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Conjuntos de Datos

En este trabajo se utilizaron dos conjuntos de datos principales. Por un lado, el
Archivo Berrutti, que constituye el corpus documental de interés especifico para esta
investigacién. Por otro lado, se empled el conjunto Tobacco-3482 |34] como base de
referencia para validar metodologias de clasificacién y obtener métricas comparables.
La utilizacién del conjunto Tobacco-3482 precedié al trabajo con el Archivo Berrutti,
permitiendo revisar la bibliografia relevante e implementar versiones preliminares de
los métodos de clasificacién sobre un conjunto conocido, con resultados esperables y
previamente reportados.

3.1. Tobacco-3482

El conjunto de datos Tobacco-8482 |34] estd compuesto por 3.482 documentos di-
gitalizados y etiquetados pertenecientes a la industria tabacalera. Su principal valor
radica en que constituye un corpus ampliamente utilizado en la literatura como re-
ferencia para la clasificacion automatica de documentos, lo que permite comparar el
desempeno de distintos enfoques con resultados previamente reportados. Para este
trabajo, se opté por dividir el conjunto en tres particiones: 80 % para entrenamiento,
10 % para validacién y 10 % para test, siguiendo la préactica comin en los estudios
previos.

Una caracteristica relevante del Tobacco-3482 es que sus documentos estdn organi-
zados en diez categorias, las cuales corresponden a una clasificacién definida de acuerdo
con el contenido y la funcién del texto en el &mbito corporativo, segin se muestra en
la tabla Estas categorfas representan tipos de documentos reconocibles (cartas,
informes, formularios, correos electrénicos, etc.), que resultan comparables con las ti-
pologias presentes en archivos institucionales mas amplios, como el Archivo Berrutti.
En este sentido, aunque los temas especificos difieren, la estructura de los documentos
comparte similitudes con los documentos que integran nuestro corpus principal, lo que
hace de Tobacco-3482 una base valida para probar metodologias de clasificacién. La
posibilidad de replicar experimentos sobre un conjunto bien caracterizado y contrastar
los resultados con la bibliografia existente aporta robustez al anélisis y permite evaluar
la transferibilidad de los métodos hacia el caso de estudio.

3.1.1. Descripcion de las Categorias

Las categorias fueron definidas originalmente por los compiladores del conjunto
a partir de los tipos de documentos mas frecuentes en los archivos corporativos de
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Tabla 3.1: Distribucién de documentos por categoria en el conjunto de datos Tobacco-3482.

Categoria | Nombre Cantidad
0 Advertising 230
1 Email 599
2 Form 431
3 Letter 567
4 Memorandum 620
5 News 188
6 Note 201
7 Report 265
8 Resume 120
9 Scientific 261

la industria tabacalera. A continuacién, se presentan las principales caracteristicas de
cada una:

= Advertising: documentos relacionados con campanas publicitarias, incluyendo
anuncios, planes de marketing y estrategias de promocién.

» Email: correspondencia electréonica interna de la industria tabacalera.
» Form: formularios utilizados en los procesos administrativos y comerciales.
» Letter: cartas formales e informales, tanto internas como externas.

= Memorandum: memorandos que documentan comunicaciones internas y re-
gistros de gestién.

= News: articulos periodisticos, recortes de prensa y otros documentos de caracter
informativo.

= Note: anotaciones breves, comentarios o apuntes generados en el marco del
trabajo diario.

= Report: informes internos u oficiales relacionados con actividades, investigacio-
nes o analisis.

= Resume: documentos que recopilan antecedentes laborales o perfiles profesio-
nales.

= Scientific: publicaciones o informes técnicos de caracter cientifico.

La Figura [3.I] muestra un ejemplo visual de cada una de las categorias, ilustrando
la diversidad de estructuras y estilos presentes en el conjunto Tobacco-3482.

3.2. Archivo Berrutti

Para entrenar modelos de clasificacién documental es necesario contar con imége-
nes, texto y etiquetas correspondientes a los diferentes tipos de documentos que con-
forman la coleccién. En una primera etapa se trabajé con un conjunto de 51.726
documentos previamente etiquetados en la Facultad de Informacién y Comunicacién
mediante el software labelme [5]. Este conjunto inclufa 19 categorias y 73 subcate-
gorias; sin embargo, presentaba limitaciones significativas, tales como una cobertura
incompleta de algunos tipos de documentos (por ejemplo, ausencia de etiquetas para
hojas en blanco) y una alta tasa de error de etiquetado, lo que motivé su descarte para
las etapas posteriores del andlisis.
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Advertising Email Form Letter Memo

News Note Report Resume scientific

Figura 3.1: Ejemplos representativos de las diez categorias del conjunto Tobacco-3482: Advertising,
Email, Form, Letter, Memorandum, News, Note, Report, Resume y Scientific.

El llamado Archivo Berrutti estd formado por rollos numerados, almacenados en
carpetas que contienen las imagenes correspondientes. En general, un mismo rollo
puede incluir documentos de dos o mas tipos, lo que dificulta su utilizacién directa para
el entrenamiento de modelos de clasificacién. Para esta tesis se opté por seleccionar
unicamente aquellos rollos en los que predominaba un tipo de documento, de modo
de facilitar el proceso de curado y la construcciéon de subconjuntos consistentes. Una
vez seleccionados, los rollos fueron depurados manualmente para eliminar caratulas,
hojas en blanco y documentos que no correspondieran a la categoria mayoritaria.
Este procedimiento permitié conformar cuatro subconjuntos que fueron utilizados para
entrenar modelos de clasificacién, los cuales se describen brevemente a continuacion.

3.2.1. Fichas de exfuncionarios de AFE

Entre los rollos 930 y 935 se identificaron 12.925 documentos correspondientes a
fichas de exfuncionarios de la Administracién de Ferrocarriles del Estado (AFE). Estos
documentos se dividieron en 10.322 para entrenamiento, 1.305 para prueba y 1.298
para validacién. El interés de esta categoria radica en su potencial para continuar
el proceso de sistematizacion de la informacién contenida en fichas, dado que en el
Archivo Berrutti existen numerosas secciones formadas por fichas de naturaleza similar
pero con caracteristicas especificas segin el organismo que las coleccioné. El trabajo
con las fichas es un subproblema especifico que fue abordado para el caso de las fichas de
la Oficina Coordinadora de Operaciones Antisubversivas (OCOA) en otro trabajo [6].

Las fichas presentan una estructura visual regular que facilita su identificacién
tanto manual como automatizada. En la Figura [3.2] se muestra un ejemplo, donde se
observa un diseno estandarizado y un nivel aceptable de legibilidad del texto extraido
mediante técnicas de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR). Estas caracteristicas
las convierten en un candidato adecuado para pruebas de clasificacién automética
basadas en una combinacién de caracteristicas visuales y texto.

3.2.2. Actas de interrogatorios de la OCOA

En los rollos 724, 808, 815, 834 y 841 se encontraron 12.308 actas correspondientes
a interrogatorios llevados a cabo por la OCOA. Estos documentos fueron divididos en
9.838 para entrenamiento, 1.238 para prueba y 1.238 para validacion.

Dada su naturaleza sensible, la correcta identificacion de este tipo de documento
resulta prioritaria, tanto para procesos eventuales de anonimizacién de datos de victi-
mas como para el desarrollo de herramientas automaéticas que permitan su clasificacién
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Figura 3.2: Ejemplo de ficha correspondiente a exfuncionarios de AFE El documento presenta un
formato estructurado que favorece su reconocimiento a partir de la imagen. El texto extraido me-
diante OCR resulta en general legible, y se identifican patrones visuales consistentes que permiten
discriminar este tipo de documento de otros presentes en la coleccién.

confiable. A diferencia de otras categorias, las actas de interrogatorio presentan una
apariencia visual similar a la de cartas u otros documentos administrativos, lo que
dificulta su deteccién basada exclusivamente en caracteristicas visuales. Sin embargo,
su contenido textual ofrece indicios relevantes para su identificacién. En la Figura[3.3|
se presenta un ejemplo representativo de este tipo de documento.

Rollo 808 / Hoja 481/ Versién vO / Indice 1522335 (-0

N1 Fuente de datos OCR / Calidad de transcripcién 96

CooooFH £

Figura 3.3: Ejemplo de acta de la OCOA Desde el punto de vista visual, este tipo de documento
puede confundirse con cartas u otros textos administrativos. No obstante, su contenido textual
contiene indicios clave —como formas de hacer referencia a quien pregunta y a quien responde—
que permiten su identificacién como acta.
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3.2.3. Fichas de docentes del Consejo Nacional de Educacién

En los rollos 1052 al 1055, 1058 y 1059 se identificaron 14.708 documentos corres-
pondientes a fichas de docentes del Consejo Nacional de Educacién. Estos documentos
se dividieron en 11.762 para entrenamiento, 1.472 para prueba y 1.474 para validacién.

Estas fichas presentan un formato preimpreso que facilita su deteccién a través de
métodos basados en imagen. Ademas, el texto extraido mediante OCR es de buena ca-
lidad, lo que permite identificar este tipo de documento también a partir del contenido
textual. Un ejemplo puede observarse en la Figura [3.4]
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Figura 3.4: Ejemplo de ficha correspondiente a docentes del Consejo Nacional de Educacion.
Este tipo de documento presenta un formato preimpreso que favorece su reconocimiento visual,
y el texto extraido mediante OCR es suficientemente claro como para permitir su clasificacién
basdndose tinicamente en el contenido textual.

3.2.4. Fichas de la Unién de Jévenes Comunistas (U.J.C.)

Finalmente, en los rollos 101 al 103 se identificaron 3.422 documentos correspon-
dientes a fichas de la Unién de Jévenes Comunistas (U.J.C.), que dividimos en 2.732
para entrenamiento, 346 para prueba y 340 para validacién.

Este tipo de documento presenta particularidades que dificultan su procesamiento
automatico. En primer lugar, las imagenes estan rotadas 90 grados, lo que en ocasio-
nes dificulta obtener una salida significativa mediante OCR. Ademds, muchos de los
documentos se encuentran en mal estado de conservacién. No obstante, al tratarse de
formularios basados en un diseno preimpreso, es posible ser optimista respecto a su cla-
sificacién utilizando exclusivamente caracteristicas visuales. Un ejemplo representativo
se muestra en la Figura

3.2.5. Resumen de las categorias utilizadas

Como se muestra en la Tabla las cuatro categorias seleccionadas del Archivo
Berrutti presentan tamafios desiguales, lo cual constituye un desafio metodolégico
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Figura 3.5: Ejemplo de ficha correspondiente a la Unién de Jévenes Comunistas (U.J.C.). La imagen
se encuentra rotada y el estado del documento es deficiente, lo que dificulta obtener una salida
atil mediante OCR. Sin embargo, su formato preimpreso regular permite considerar la viabilidad
de su clasificacién utilizando Gnicamente la informacién visual.

relevante. La particién en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba fue definida
manualmente, a partir de una seleccién cuidadosa de documentos, con el objetivo de
garantizar la calidad de las etiquetas y evitar solapamientos entre particiones.

Esta tabla cumple ademés el propésito de documentar de forma explicita el corpus
empleado, facilitando la reproducibilidad de los experimentos y la comparacién con
trabajos futuros.

Tabla 3.2: Resumen de categorias y particiones del Archivo Berrutti
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Categoria Entrenamiento Validacién Prueba
Fichas de A.F.E. 10.322 1.298 1.305
Actas de O.C.O.A. 9.838 1.238 1.238
Fichas de docentes 11.762 1.474 1.472
Fichas de la UJC 2.732 340 346




Capitulo 4

Evaluacion de Métodos de
Clasificacion

En este capitulo se presentan las condiciones bajo las cuales se realizaron los experi-
mentos, un repaso del estado del arte en clasificacién de documentos y, posteriormente,
la implementacién y evaluacién de diferentes metodologias aplicadas al conjunto de
datos Tobacco-3482. Se incluyen tanto métodos basados en texto como en imdagenes,
asi como enfoques hibridos que combinan ambas modalidades. Finalmente, se discuten
los resultados obtenidos.

4.1. Entorno

Los experimentos fueron implementados en el lenguaje Python, utilizando como
marco principal la librerfa PyTorch. Para facilitar la organizacién del c6digo y minimi-
zar la reescritura entre diferentes modelos, se empleé PyTorch Lightning, que provee
una estructura modular y separa de manera clara las etapas de definicién del modelo,
entrenamiento y validacién.

Todos los modelos se entrenaron y evaluaron en un mismo entorno de trabajo, lo
que permitié mantener condiciones controladas y comparables entre experimentos. La
infraestructura de hardware utilizada incluyé recursos de Cluster-UY [24], el clister
nacional de supercémputo de Uruguay, empleando nodos con GPU NVIDIA y soporte
CUDA 12.1. El entorno de cémputo fue configurado con versiones compatibles de los
principales paquetes utilizados (transformers, torchmetrics, entre otros).

En relacién con los datos, se trabajé con el conjunto Tobacco-3482, un corpus
estandar en tareas de clasificacion documental. Este conjunto contiene 10 categorias
de documentos escaneados, lo que lo convierte en un recurso adecuado tanto para
entrenar como para evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos.

La reproducibilidad de los experimentos se aseguré mediante la fijacién de semi-
llas aleatorias en todas las librerias relevantes y el control de versiones del cédigo.
Este entorno comin constituye la base sobre la cual se compararon las metodologias
presentadas en las siguientes subsecciones.
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4.2. Gestion de datos

En el procesamiento de texto, un tokenizador es la herramienta que divide una
secuencia de caracteres en unidades minimas llamadas tokens, que pueden corresponder
a palabras completas, fragmentos de palabras o simbolos. Este paso es fundamental
porque los modelos de lenguaje trabajan con secuencias numéricas que representan
tokens y no directamente con texto en bruto.

Los documentos de Tobacco-3482 se procesaron en dos modalidades. Primero, se
aplicé OCR con Tesseract para extraer el contenido textual. Este texto fue convertido
en tokens mediante el tokenizador preentrenado de BERT (longitud fija de 512 tokens,
truncado o padding con ceros). Por ejemplo:

This is an example sentence for tokenization.

se transforma en la secuencia [101, 2023, 2003, 2019, 2742, 6251, 2005, 19204,
1012, 102], donde [101] y [102] marcan el inicio y fin.

Ademas, se procesaron las imdgenes escaneadas, redimensionadas a la resolucién
de 800 por 800 pixeles requerida por EfficientNet. La estrategia general adoptada es
explicitamente multimodal: texto e imagen se utilizan de forma complementaria en los
experimentos.

4.3. Métodos basados en texto

Aspectos conceptuales y arquitectura

Una red neuronal se compone de capas, que son funciones que transforman una
entrada en salidas intermedias. Una capa completamente conectada conecta cada
entrada con cada salida mediante un conjunto de pesos.

En tareas de clasificacién, la ultima capa suele generar probabilidades sobre las
clases. Para ello se utiliza la funcién softmaz, que es una generalizacion de la sigmoide
para multiples clases. Esta funcién toma como entrada un vector de valores reales

z = (#1,%2,...,2y|), conocidos como logits, y lo transforma en una distribucién de
probabilidad:
e*
softmax(z;) = —=——.
VI o2
j=1

Aqui, e* representa la exponenciacién del valor z;, lo que garantiza que todos los
términos sean positivos. El denominador corresponde a la suma de todas las exponen-
ciales de los logits, asegurando que la salida esté normalizada y que las probabilidades
resultantes sumen 1. Como consecuencia, cada componente softmax(z;) se encuen-
tra en el rango [0, 1] y puede interpretarse como la probabilidad de que la instancia
pertenezca a la clase i.

En BERT, el token especial [CLS] actia como un resumen global del documento, ya
que su representacion final condensa informacion del resto de la secuencia. Denotamos
dicha representacién como un vector hres; € R%, donde d es la dimensién del espacio
latente generado por el modelo.

Para obtener la prediccién de clase, este vector se proyecta mediante una capa lineal
parametrizada por una matriz de pesos W e RIYIx4 y un vector de sesgo b € ]R‘y‘,
donde |Y| corresponde al nimero total de clases. La operacién se expresa como:

z = Wh[c]_,s] + b
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El vector resultante z € R!”! contiene un valor (o logit) para cada clase posi-

ble. Finalmente, al aplicar la funcién softmaz sobre z, se obtiene una distribucién de
probabilidad:

e*t
=i|d) = ——
y=ild P

—~

p

donde p(y = i | d) representa la probabilidad de que el documento d pertenezca a
la clase .

La arquitectura de clasificaciéon basada en BERT utilizada en este trabajo se es-
quematiza en la Figura [£.1]

Tokens Logits
Texto — —
Imagen
—> Tesseract —* ——— > TOKBEEE?rdor N BEOTT | | |-» ARGMAX
— (- classification

Clase
Predicha

Figura 4.1: Esquema del modelo de clasificacién basado en texto utilizando BERT en el conjunto
Tobacco-3482.

Durante el entrenamiento se utiliza una funcién de pérdida que mide la discre-
pancia entre prediccién y etiqueta real. En este trabajo se empleé la entropia cruzada:

[V
Ly, §) =—>_ vilog(iis),
=1

minimizada mediante retropropagacion.

Implementacion y resultados

En los experimentos con el modelo basado en texto se exploraron distintas tasas
de aprendizaje: inicialmente se probaron los valores 0,1, 0,01, 0,001 y 0,0001. Como la
tasa que mejor desempeno mostré fue 0,001, se realizé un ajuste fino probando valores
mas cercanos, especificamente 0,0005 y 0,005. En esas pruebas, la tasa 0,001 siguié
siendo la éptima. En la Figura se muestran los resultados de la primera etapa de
exploracién, y en la Figura[d:3] el ajuste fino alrededor de esa mejor configuracion.

La mejor accuracy alcanzada sobre el conjunto de validacién fue de 0,796. Esta
cifra sirve como linea base razonable para el corpus, pues aunque no captura toda la
variabilidad del conjunto, estd dentro del orden de magnitud de los resultados repor-
tados en la literatura para Tobacco-3482. Por ejemplo, Kélsch et al. (2017) reportan
una accuracy de 83.24 % utilizando CNN + ELMs sobre Tobacco-3482 como compa-
rativa . Ademais, en trabajos recientes se han reportado modelos multimodales o
mejoras visuales que superan ampliamente ese umbral; por ejemplo, WordVIS alcanzé
91.14 % de accuracy sobre Tobacco-3482 en una publicacién de 2024 .

Aunque el valor de 0.796 no es competitivo frente a las implementaciones mas
recientes, representa una linea de partida confiable dado que se obtuvo con un modelo
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exclusivamente textual sin ajustes complejos ni soporte multimodal y permite medir
la ganancia que trae incorporar modalidades visuales y estrategias de fusién en etapas
posteriores del trabajo.

Clasificacion por texto
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Figura 4.2: Curvas de entrenamiento y validacién para las tasas de aprendizaje
{0,1,0,01,0,001,0,0001} en el modelo textual. Se observa que o = 0,001 logra un balance entre
estabilidad y precisién, mientras que tasas mayores producen sobreajuste temprano o inestabilidad.

4.4, Métodos basados en imagen

Aspectos conceptuales y arquitectura

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son arqui-
tecturas disenadas especificamente para procesar datos con estructura espacial, como
imagenes. Su elemento central es la operacién de convolucién, que aplica un filtro
o kernel sobre regiones locales de la imagen. Cada filtro se desplaza por la matriz de
pixeles y calcula combinaciones lineales que permiten detectar patrones basicos, como
bordes o texturas. Al apilar varias capas convolucionales, se construye una jerarquia
de representaciones: las capas iniciales identifican caracteristicas simples, mientras que
las mas profundas capturan estructuras complejas y patrones seménticos.

Ademas de las capas convolucionales, las CNNs suelen incorporar operaciones de
pooling, que reducen la dimensionalidad agregando informacién local (por ejemplo,
tomando méximos o promedios). Esto ayuda a resumir caracteristicas relevantes y
aporta invarianza ante traslaciones o pequenas deformaciones en la imagen.

Implementacién y resultados

En este trabajo se empled EfficientNet-B0 [29], una arquitectura moderna de redes
CNN que se distingue por su estrategia de escalamiento compuesto. A diferencia de
los enfoques tradicionales que aumentan profundidad, ancho o resolucién de manera
independiente, EfficientNet combina los tres factores de forma balanceada, logrando
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Figura 4.3: Exploracién de valores cercanos a la tasa de aprendizaje seleccionada (0,001). No se
observaron mejoras significativas frente a la configuracién base, confirmando a 0,001 como la
opcién mas estable.

un mejor compromiso entre precisién y costo computacional. El esquema general de la
arquitectura utilizada se muestra en la Figura [1.4]

Logits
: Clase
. _ . = ARG MAX —
— EfficientNet > > - Predicha
I

Figura 4.4: Esquema del modelo visual. Las imagenes escaneadas de documentos se redimensionan
y procesan mediante EfficientNet-B0. Las capas convolucionales extraen caracteristicas jerarquicas
y, tras anular la capa de clasificacién original, se afiade una nueva capa softmax adaptada a las
categorias de Tobacco-3482.

El hiperparametro principal a ajustar fue la tasa de aprendizaje. En una primera
etapa de exploracién se ensayaron los valores 0,1, 0,01, 0,001 y 0,0001. Como la tasa
mas prometedora fue 0,01, en una segunda etapa se probd con valores intermedios
cercanos, especificamente 0,05 y 0,075. De esta manera, se observé que 0,075 ofrecia
el mejor equilibrio entre estabilidad y desempefio. En la Figura [£5] se muestran los

33



Capitulo 4. Evaluaciéon de Métodos de Clasificacion

resultados iniciales, donde algunas configuraciones presentaron falta de convergencia,
mientras que en la Figura [£:6] se evidencia la mejora obtenida en la etapa de ajuste.

Los resultados confirman que el enfoque visual supera consistentemente al tex-
tual en este corpus, alcanzando valores de accuracy més altos y una convergencia
mas estable. Este comportamiento resulta coherente con la naturaleza del conjunto
Tobacco-3482, donde los rasgos visuales como la diagramacién, el tipo de letra y la
disposicion de los elementos aportan informacién discriminante que no siempre queda
reflejada en el texto extraido por OCR.

En la literatura, otros trabajos también destacan la potencia de modelos basados
en imdgenes para este conjunto de datos. Por ejemplo, Harley et al. (2015) repor-
taron resultados competitivos utilizando tinicamente CNN sobre Tobacco-3482 [7], y
posteriores mejoras con arquitecturas més profundas como ResNet han mostrado incre-
mentos adicionales [30]. En este contexto, los resultados obtenidos con EfficientNet-B0
en esta tesis pueden considerarse una linea de referencia sélida, equilibrando precisién
y eficiencia computacional, y marcando un punto de partida para posteriores explora-
ciones multimodales.

Clasificacién por imagen
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Figura 4.5: Exploracién inicial de tasas de aprendizaje para EfficientNet-BO. Algunas configura-
ciones muestran inestabilidad o falta de convergencia. Se seleccionan tasas intermedias para una
segunda etapa de ajuste fino.

4.5. Métodos hibridos

Aspectos conceptuales y arquitecturas de fusion

Los métodos hibridos integran simultaneamente informacién textual y visual con
el objetivo de aprovechar las ventajas de ambas modalidades. Existen dos estrategias
principales [37]:

= Fusién temprana (early fusion): consiste en disefiar un tnico modelo mul-
timodal que procese de manera conjunta texto e imagen. En este trabajo se
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Figura 4.6: Ajuste fino de tasas en torno a la mejor configuracién identificada en la etapa 1. Se
observa mayor estabilidad en las curvas de validacién y mejora sostenida frente a configuraciones
extremas.

construyé un modelo que incluye como componentes internos a BERT y a Ef-
ficientNet. La lista de tokens extraida mediante OCR se procesa con BERT
para obtener representaciones semanticas, mientras que la imagen escaneada se
procesa con EfficientNet para extraer caracteristicas visuales. Ambas represen-
taciones se concatenan y se pasan a través de una capa lineal, que produce los
logits correspondientes a cada clase. Este enfoque permite capturar interacciones
entre modalidades, aunque presenta desafios de alta dimensionalidad y requiere
un mayor volumen de datos para alcanzar su maximo potencial.

» Fusién tardia (late fusion): consiste en entrenar por separado un modelo tex-
tual y uno visual, y luego combinar sus salidas de probabilidad. En este trabajo
se utilizé la variante mas simple: el promedio aritmético de las distribuciones
de probabilidad generadas por cada modelo. Este enfoque es mas sencillo de
implementar y, aunque no captura interacciones profundas entre modalidades,
suele ofrecer mejoras de desempeno al aprovechar la robustez de cada modelo
unimodal.

Ambas variantes se ilustran en las Figuras [[I] y [[.2]

Implementacién y resultados

En el caso de la clasificacién combinada se exploraron diferentes tasas de aprendi-
zaje en dos etapas. En la primera, se ensayaron los valores 0,1, 0,01, 0,001 y 0,0001.
El mejor desempeno se alcanzé con una tasa de 0,1, que mostré una convergencia mas
rapida y estable que las configuraciones alternativas. Los resultados de esta etapa se
presentan en la Figura[47]

A partir de este resultado, se realizaron experimentos adicionales manteniendo
la tasa en 0,1 pero comparando el uso de transformaciones de aumento de datos en
las imagenes frente a su ausencia. Los resultados fueron similares en ambos casos, lo
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que indica que la robustez del modelo combinado no depende fuertemente de dichas
transformaciones, posiblemente porque la integraciéon de informacién textual y visual
ya introduce un grado de variabilidad suficiente. La Figura[f.8 muestra la comparacién
entre ambas configuraciones.

El esquema de fusién tardia, implementado mediante el promedio de las salidas de
los modelos unimodales, resulté més efectivo, alcanzando un accuracy de validacion
de 0,908. La fusién temprana, en cambio, evidencié limitaciones atribuibles a la alta
dimensionalidad y a la necesidad de mayor volumen de datos para entrenar represen-
taciones conjuntas robustas, lo que restringié su rendimiento en comparacién con el
enfoque de promedio.
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Figura 4.7: Exploracién inicial de tasas de aprendizaje para el esquema combinado. Se observa que
algunas configuraciones generan sobreajuste temprano, mientras que otras mantienen un aprendi-
zaje mas estable.

4.6. Clasificacion incompleta

En este trabajo se exploré un escenario de clasificacién incompleta, en el que no
se dispone de un conjunto exhaustivo de categorias para etiquetar la totalidad de
los documentos. En tales casos resulta ttil incorporar una clase adicional que agrupe
aquellos documentos cuya categoria especifica no ha sido determinada. A esta clase la
denominamos sin categoria.

Para simular esta situacién, se utilizé el conjunto de datos Tobacco-3482 con un
esquema de etiquetas modificado. En particular, se conservaron las cinco primeras
categorias originales, mientras que los documentos pertenecientes a las cinco categorias
restantes fueron recategorizados bajo la nueva clase sin categoria. De este modo, se
reproduce un contexto en el que solo una fraccién del corpus estd completamente
clasificada, mientras que el resto se concentra en una clase residual.

A partir de este conjunto modificado, se entrenaron de forma independiente dos
modelos: uno basado en el contenido textual obtenido mediante OCR y otro utilizando
representaciones visuales extraidas de las imagenes de documentos. En ambos casos
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Figura 4.8: Ajuste fino en torno a la mejor tasa de aprendizaje identificada en la primera etapa. Se
confirma que la configuracién seleccionada mantiene un desempefio consistente y generaliza mejor
en validacién.

se mantuvieron las arquitecturas y los hiperparametros previamente descritos para los
experimentos unimodales, sin realizar ajustes adicionales. Finalmente, se combiné la
salida de ambos modelos mediante un promedio simple de probabilidades.

El resultado sobre el conjunto de validacién mostré un accuracy de 0.914, lo que
indica que la estrategia es adecuada para contextos en los que el esquema de categorias
es incompleto. Si bien la clase sin categoria constituye una simplificaciéon del problema
real, este experimento sugiere que los modelos pueden adaptarse a escenarios con
taxonomias parciales y mantener un nivel elevado de desempeno.

4.7. Analisis por categoria: Advertising

En la categoria Advertising se analizaron en detalle las probabilidades asignadas
por los modelos textuales, visuales y multimodales. La 1égica de este analisis es sencilla:
un documento de tipo Advertising deberia recibir una probabilidad alta para dicha
clase; en cambio, valores bajos indicarian que el modelo considera que pertenece a otra
categoria.

Los resultados se presentan en las Figuras y Cada punto en los grafi-
cos corresponde a un documento de la categoria, donde el color indica si fue correcta-
mente clasificado (negro), clasificado de forma errénea (rojo) o corregido mediante la
combinacién multimodal (azul).

En el caso del modelo visual (Figura , se observa que la mayoria de los docu-
mentos mal clasificados presentan probabilidades altas para Advertising, pero fueron
desplazados hacia otra clase con una probabilidad atin mayor. Es decir, el error no
surge de una incapacidad del modelo para reconocer patrones visuales de la categoria,
sino de confusiones con caracteristicas visuales compartidas con otras clases. Solo un
grupo reducido de documentos muestra valores bajos (menores a 0.5), lo que indicaria
que efectivamente el modelo no los asocia visualmente con la categoria.
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El modelo textual (Figura exhibe un comportamiento similar: la mayoria
de los errores no se deben a que el modelo haya asignado una baja probabilidad
a Advertising, sino a que simultdneamente otorgd una probabilidad mayor a otra
clase. Esto refuerza la idea de que el texto disponible contiene sefiales ttiles para
la clasificacién, pero que esas sehales no siempre son discriminativas frente a clases
cercanas. Solo un caso aparece con probabilidad realmente baja, lo cual marca un
error més profundo del modelo.

Finalmente, la combinacién multimodal mediante promedio de probabilidades (Fi-
gura reduce de manera significativa la cantidad de documentos mal clasificados:
de todos los casos erréneos, solo cuatro permanecen incorrectos y uinicamente uno de
ellos presenta un valor claramente bajo para Advertising. Esto indica que los errores
cometidos por los modelos unimodales no siempre coinciden, y que la fusién tardia
aprovecha esa complementariedad. La aparicién de puntos azules —documentos co-
rregidos gracias al promedio— demuestra que el esquema multimodal logra rescatar
predicciones que individualmente habrian fallado.

En conjunto, este andalisis evidencia dos aspectos importantes. Primero, tanto las
modalidades de texto como de imagen capturan informacién relevante y consistente
con la categoria, aunque con limitaciones especificas. Segundo, la integracién de ambas
modalidades, incluso mediante un mecanismo simple como el promedio, puede mejo-
rar sustancialmente la robustez de la clasificacién. Esto sugiere que para categorias
complejas o heterogéneas como Advertising, los enfoques multimodales no solo son
deseables sino probablemente necesarios.
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Figura 4.9: Documentos de la categoria ADVE clasificados con el modelo visual. Puntos negros:
documentos correctamente clasificados; puntos rojos: documentos mal clasificados. La mayoria de
los errores corresponden a documentos con alta probabilidad asignada a ADVE, pero con otra clase
alin mas probable. Solo unos pocos errores muestran probabilidad inferior a 0.5.
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Clasificacion de documentos tipo ADVE, modelo para textos
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Figura 4.10: Resultados del modelo textual en la categoria ADVE. De los documentos mal clasifica-
dos, la mayoria obtuvieron valores altos para ADVE, lo que indica que el error provino de otra clase
con probabilidad adn mayor. Solo un documento mal clasificado presenté probabilidad menor a
0.5.

4.8. Discusion general

Como se puede observar en la Tabla[4.]] la evaluacién sobre Tobacco-3482 muestra
un patrén claro:

» Los métodos textuales (BERT) logran un desempefio razonable pero limitado
frente a la heterogeneidad del corpus.

» Los enfoques basados en imagen (EfficientNet) superan a los textuales cuando
la estructura visual es informativa o el OCR es ruidoso.

= La fusién multimodal, particularmente la tardia, ofrece la mejor performance
global en esta etapa (validacién: 0,908).

= La clasificacién incompleta afiade un mecanismo 1til para simular escenarios con
taxonomias parciales.

Como se muestra en la Tabla la comparacién entre los distintos enfoques
revela que los métodos multimodales, y en particular la fusién tardia, alcanzan el
mayor rendimiento en accuracy al combinar la informacién textual y visual.

En conjunto, la integracién de modalidades constituye un camino prometedor para
la clasificacién documental. Si bien la fusién temprana exige mayor diseno y mas datos,
los resultados respaldan que combinar texto e imagen mejora la robustez frente a la
variabilidad de los documentos.
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Clasificacion de documentos tipo ADVE, promedio
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Figura 4.11: Clasificacién multimodal mediante promedio de probabilidades. Se reducen los errores
a solo cuatro documentos, de los cuales solo uno tiene una probabilidad realmente baja para ADVE.
Esto muestra la complementariedad de las modalidades y la capacidad del promedio de mejorar la
robustez de las predicciones.
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Tabla 4.1: Comparacién de métodos de clasificacién documental en Tobacco-3482

Método Ventajas Desventajas Accuracy (va-
lidacién)
Texto (BERT) | Captura relacio- | Sensibilidad al | 0.796
nes contextuales | ruido del OCR;
bidirecciona- requiere corpus
les; robusto | grandes para
ante variacio- | fine-tuning.
nes semanticas;
ampliamente
probado en NLP.
Imagen Extrae directa- | Pierde informa- | 0.861
(EfficientNet- | mente estructura | cién semadntica
BO) visual; eficiente | explicita del
en pardme- | texto; requiere
tros; aprovecha | imégenes de
tipografia, dia- | buena calidad.
gramacion y
layout.
Multimodal Permite captu- | Alta dimensio- | 0.842
(fusi6on  tem- | rar interacciones | nalidad; necesita
prana) entre texto e | mayor volu-
imagen en un | men de datos;
Unico espacio de | entrenamiento
representacion. complejo.
Multimodal Combina forta- | Ignora interac- | 0.908
(fusién tardia) | lezas de modelos | ciones profundas
unimodales; entre modali-
sencillo de | dades; depende
implementar; del desempeno
mayor robustez | unimodal.
frente al ruido.
Clasificacién Permite mane- | Clase  residual | 0.914
incompleta jar taxonomias | puede  ocultar
parciales; evita | patrones finos;
decisiones  for- | simplificacién
zadas; mantiene | del problema
buen desempeno | real.

global.
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Capitulo 5

Clasificacion del Archivo Berrutti

Los modelos desarrollados y evaluados sobre el conjunto Tobacco-3482, con algu-
nas adaptaciones, fueron posteriormente aplicados a un subconjunto de documentos
provenientes del Archivo Berrutti.

5.1. Modelos binarios

El volumen de datos disponible en el Archivo Berrutti es considerablemente mayor
que en el conjunto Tobacco-3482, lo que conlleva un aumento en los tiempos de en-
trenamiento. Ademas, en etapas preliminares se detectaron problemas de etiquetado
en los documentos anotados con LabelMe, lo cual afecté negativamente la calidad de
algunos ensayos iniciales. Por este motivo, antes de abordar un escenario multiclase, se
optd por implementar modelos de clasificacién binaria, cuya tarea consiste en determi-
nar si un documento pertenece o no a una determinada categoria. Una vez obtenidos
resultados satisfactorios en este esquema mas simple, se avanzé hacia modelos méas
complejos.

5.1.1. Textos

Siguiendo la estrategia adoptada en la subseccién de modelos binarios, se comenzé
evaluando el desempefio del modelo basado tnicamente en texto. Para ello se empled
BERT preentrenado en espanol, utilizando como entrada el contenido de los documen-
tos del Archivo Berrutti extraido mediante OCR.

El modelo recibe como entrada la secuencia tokenizada y la procesa mediante
BERT configurado para generar una representacién vectorial de 1.000 dimensiones.
Esta salida se conecta a una capa lineal que transforma el vector de caracteristicas en
un escalar, entrenado en configuraciéon binaria para distinguir entre pertenencia o no
a una clase especifica. Durante la inferencia, se considera que un documento pertenece
a la clase cuando la salida correspondiente del modelo es mayor o igual a 0.5.

» Entrada: Secuencia tokenizada mediante BERT.

= BERT para clasificacién: Configurado para producir una salida de dimensién
1.000.

= Capa lineal: Proyecta el vector en un valor escalar para la clasificacién binaria.
Se entrenaron dos instancias del modelo: una para clasificar las Fichas de AFE

y otra para las Actas de la OCOA En cada caso, se construyé un conjunto de en-
trenamiento balanceado compuesto por documentos de la categoria objetivo y una
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Figura 5.1: El modelo toma como entrada el texto de cada documento, genera una secuencia de
tokens mediante el tokenizador BERT y obtiene un vector de 1.000 dimensiones utilizando BERT
for Classification. Este vector pasa por una capa lineal que produce un valor escalar. Se espera
que este valor sea bajo (menor a 0.5) cuando el documento no pertenece a la categoria objetivo,
y alto (mayor a 0.5) en caso contrario.

cantidad equivalente de documentos de cualquier otra categoria anotados mediante
LabelMe. Por ejemplo, para las fichas de AFE se emplearon 10.322 documentos por
clase, mientras que para las actas de la OCOA se utilizaron 9.838 en cada grupo.

Se entrené de forma progresiva con distintos largos de secuencia de tokens. Los
resultados obtenidos se presentan en la Tabla donde se observa que el modelo al-
canza una accuracy elevada para la clasificacién de fichas de AFE incluso con secuen-
cias relativamente cortas, estabilizdndose en torno al 99.5% al aumentar la longitud
de entrada. En el caso de las actas de la OCOA, el rendimiento es inferior, aunque
mejora al aumentar la cantidad de tokens procesados.

Tabla 5.1: Accuracy para distintos largos (en cantidad de tokens)

Cantidad de tokens Accuracy Fichas AFE  Accuracy Actas OCOA

16 0.990 0.660
32 0.991 0.593
64 0.993 0.681
128 0.993 0.662
256 0.993 0.762
512 0.995 0.747

Posteriormente, se repitieron los entrenamientos empleando la tasa de aprendizaje
6ptima determinada autométicamente mediante la funcionalidad disponible en la bi-
blioteca Torch. Los resultados con la tasa éptima aplicada en cada caso se presentan
en las Tablas[5.2]y -3}

Estos resultados indican que la bisqueda automaética de la tasa de aprendizaje
no garantiza una mejora consistente: en el caso de OCOA algunos entrenamientos no
convergen, mientras que para AFE los resultados son estables y robustos. La mejora
observada en AFE muestra la importancia del ajuste de hiperpardametros, mientras que
la variabilidad en OCOA sugiere que factores como la calidad del OCR y la complejidad
estilistica limitan el rendimiento del modelo.

Finalmente, se entrend el modelo con secuencias de 512 tokens utilizando el toke-
nizador original de BERT), sin reentrenarlo con documentos del Archivo Berrutti. En
este caso, los resultados fueron incluso superiores:
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Tabla 5.2: Fichas AFE, Accuracy para distintos largos (en cantidad de tokens)

Cantidad de tokens Tasa de aprendizaje Accuracy

16 0.125 0.992
32 0.009 0.992
64 0.008 0.994
128 0.003 0.994
256 0.009 0.996
512 0.0025 0.995

Tabla 5.3: Actas OCOA, Accuracy para distintos largos (en cantidad de tokens)

Cantidad de tokens Tasa de aprendizaje Accuracy

16 0.074 0.665
32 0.088 0.643
64 0.035 0.676
128 0.192 0.500
256 0.025 0.747
512 0.039 0.589

» Fichas AFE: Accuracy 0.995
= Actas OCOA: Accuracy 0.883

Este hallazgo es relevante porque muestra que el tokenizador preentrenado, cons-
truido a partir de un corpus mucho méas amplio y diverso, resulta mas adecuado que
uno reentrenado con un conjunto limitado de textos. En particular, en OCOA el salto
de 0.747 a 0.883 confirma que el reentrenamiento del tokenizador no aporta beneficios
y puede ser contraproducente.

Clasificacion fichas A.FE, Clasificacion Actas 0.C.OA.
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Figura 5.2: Comparacién del rendimiento del modelo de clasificacién textual en las dos clases
analizadas. En el caso de las fichas de AFE, los valores de salida se alejan claramente del umbral
de decisién (0.5), lo que facilita una separacién nitida entre clases. Por el contrario, las actas de
la OCOA presentan una distribucién mas difusa, con mayor solapamiento entre clases.

La Figura [5-2] permite observar que, en el caso de las fichas de AFE, el modelo
separa claramente la clase objetivo del resto, mientras que en las actas de la OCOA
la frontera es més difusa, lo que ilustra las dificultades de clasificacién observadas en
las métricas.
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5.1.2. Imagenes

Los documentos del Archivo Berrutti estdn digitalizados en formato binario, donde
los pixeles blancos se codifican como ceros y los negros como unos. Para el entrena-
miento, las imédgenes se escalaron a una resolucién de 400x400 pixeles y se convirtieron
a escala de grises.

Tras realizar pruebas comparativas preliminares entre modelos conocidos como
LeNet-5 38|, ResNet18 [30] y EfficientNet [29], se concluyé que EfficientNet propor-
ciona los mejores resultados para este tipo de documentos, por lo que se adopté como
arquitectura principal para esta etapa. La Figura [5.3|ilustra el procedimiento adopta-
do:

= Entrada: Imagen de 400x400 pixeles en escala de grises.

= EfficientNet: configurado para producir una representacion vectorial de dimen-
sién 1.000.

= Capa lineal: Transforma el vector de caracteristicas a una dimensién igual al
numero de clases.

Caracteristicas
Imagen

Imagen Imagen

-1, Escalado_ | Transformaciones > EficentNet —»| | —» Capalineal —» 100t s ;2059

|

Valor predicho

milll

Figura 5.3: El modelo recibe como entrada una imagen procesada del documento. Esta se somete
a transformaciones aleatorias y se procesa mediante EfficientNet, obteniéndose un vector de 1.000
caracteristicas. Luego, una capa lineal transforma ese vector en una salida escalar. Se espera que
esta salida sea baja para documentos fuera de la clase objetivo y alta en caso contrario.

El entrenamiento se realizé durante cinco épocas por cada clase, con un tamano
de lote de 32. Para mejorar la capacidad de generalizacién y prevenir el sobreajuste,
se aplicaron transformaciones aleatorias a las imagenes durante el entrenamiento:

= Variaciones de brillo, contraste, saturacién y tono (+10 %).
= Rotaciones aleatorias de hasta 8 grados.
= Traslaciones horizontales y verticales (hasta 10 %).

= Ruido gaussiano (1% de probabilidad).
Con una tasa de aprendizaje arbitraria fija de 0.05, los resultados obtenidos fueron:

= Fichas AFE: Accuracy 0.989
= Actas OCOA: Accuracy 0.956

Estos valores confirman que, en el caso de AFE, la informacién visual resulta tan
discriminativa como el texto, alcanzando desempefios muy similares a los del modelo
textual. En cambio, para OCOA el resultado visual es muy superior al textual (0.956
vs. 0.883), lo que indica que la estructura grafica de las actas ofrece pistas mds fiables
que el texto ruidoso extraido por OCR. Este hallazgo coincide con la intuicién de que
documentos con diagramacién estable y formatos repetitivos favorecen el aprendizaje
visual.

46



5.1. Modelos binarios

Tabla 5.4: Accuracy con tasa de aprendizaje 6ptima

Clase Tasa de aprendizaje  Accuracy
Fichas AFE  0.166 0.998
Actas OCOA 0.434 0.977

Al repetir el entrenamiento utilizando la tasa de aprendizaje 6ptima calculada
automaticamente, los resultados mejoraron atin mas:

La mejora alcanzada tras optimizar la tasa de aprendizaje confirma la importancia
de una busqueda sistemadtica de la tasa de aprendizaje. En particular, en fichas AFE
el modelo logra un desempeno précticamente perfecto (0.998), mientras que en OCOA
la ganancia es mas moderada, lo que sugiere que el limite de rendimiento estd dado
no tanto por la arquitectura como por la calidad intrinseca de los datos. En cualquier
caso, estos resultados muestran que la modalidad visual por si sola resulta altamente
competitiva en la clasificaciéon de documentos del Archivo Berrutti.

5.1.3. Combinado: Promedio de modelos

A partir de los modelos entrenados individualmente para texto e imagen, se im-
plementé un esquema de combinacién por promedio que se ilustra en la Figura [5-4]
Para cada documento, se calcularon las salidas de ambos clasificadores y se prome-
diaron. Si el valor promedio superaba el umbral de 0.5, el documento se consideraba
perteneciente a la clase objetivo.

Texto

Clasificador —*

- Logit
— > de textos
Suma —» Promedio ; >0.57 — Valor
T iz 057 Predicho
Imagen 4
4 C
|
— Clasificador —> Lo0it

de imagenes

Figura 5.4: Esquema combinado: cada documento se procesa en paralelo por los modelos de texto
e imagen. Las salidas numéricas generadas por ambos clasificadores se promedian para obtener un
valor final.

Los resultados obtenidos demuestran una mejora respecto a los modelos individua-
les, especialmente en los documentos més dificiles de clasificar, como las actas de la
OCOA. En la Tabla[5.5] se observa que el modelo combinado alcanza un accuracy de
0.999 para fichas AFE y de 0.983 para OCOA, valores que superan a los unimodales.

En la Figura |5.5| se representa, para cada documento, el valor asignado por el
modelo, recordando que valores superiores a 0.5 indican la pertenencia a la categoria
objetivo. En el caso de las fichas de A.F.E., se observa una separacién nitida entre
los documentos correctamente clasificados como fichas y aquellos correctamente iden-
tificados como no fichas; los errores de clasificacién se concentran en valores cercanos
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al umbral de decisién, lo que sugiere incertidumbre del modelo tinicamente en casos
limite.

En cambio, para las actas de la O.C.O.A. la separacién entre clases es menos
marcada. Se identifican documentos mal clasificados con valores alejados del umbral,
incluyendo actas rechazadas por el modelo con una puntuacién inferior a la asignada
a documentos que efectivamente no pertenecen a esa categoria. Este comportamiento
indica que, en esta clase, el modelo no solo duda en los casos limitrofes, sino que
confunde ciertos patrones propios del tipo documental.

Tabla 5.5: Accuracy del modelo combinado por promedio

Clase Accuracy

Fichas AFE 0.999
Actas OCOA 0.983

Clasificacién fichas A/FE. Clasificacién Actas 0.C.0.A.
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Figura 5.5: La clasificacion combinada permite una mejor separaciéon de clases en ambos casos.
Se observa una mayor consistencia en la clasificaciéon de fichas de AFE, mientras que la nube de
puntos correspondiente a las actas de la OCOA contintia mostrando mayor dispersién.

En conjunto, este enfoque de combinacién simple demuestra que integrar la in-
formacién proveniente de distintas modalidades (texto e imagen) mejora significativa-
mente el desempeno de los clasificadores. La ganancia es marginal en AFE, donde los
modelos unimodales ya eran casi perfectos, pero en OCOA el efecto es muy claro: la
fusién compensa las debilidades del texto (afectado por ruido de OCR) con la forta-
leza de la modalidad visual. Aunque el método de promedio no explota interacciones
profundas entre modalidades, ofrece una solucién practica, robusta y de bajo costo
computacional, con resultados comparables a los de un modelo hibrido méas complejo.

5.2. Modelos multiclase

Luego de los experimentos con modelos binarios, se abordé la clasificacién mul-
ticlase en el Archivo Berrutti. El objetivo fue entrenar un dnico modelo capaz de
distinguir entre varias categorias de documentos de manera simultdnea. Para ello se
adaptaron las arquitecturas previamente utilizadas en configuraciéon binaria, ajustan-
do la capa de salida al nimero total de clases y aplicando la funcién softmax para
generar distribuciones de probabilidad.
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5.2. Modelos multiclase

5.2.1. Textos

El modelo BERT en espaiiol se aplicé directamente sobre el contenido textual
extraido mediante OCR, manteniendo la configuracién de secuencias de 512 tokens. El
entrenamiento se realizé sobre un conjunto balanceado de documentos representativos
de cada clase.

Tabla 5.6: Accuracy del modelo de textos para distintas tasas de aprendizaje

Tasa de aprendizaje Entrenamiento Validacién

0.0005 0.930 0.926
0.001 0.940 0.933
0.005 0.963 0.948
0.01 0.962 0.950
0.05 0.260 0.260
0.1 0.260 0.260

Como se muestra en la Tabla [5.6] el modelo presenta un comportamiento clara-
mente dependiente de la tasa de aprendizaje. Para valores elevados (0,05 y 0,1), el
entrenamiento no converge y el accuracy cae abruptamente, lo que evidencia inestabi-
lidad en la optimizacién. En cambio, tasas comprendidas entre 0,0005 y 0,01 permiten
alcanzar desempefios estables y consistentes tanto en entrenamiento como en valida-
cién. Entre ellas, la tasa de 0,01 resulta la mas adecuada, ya que combina un accuracy
alto en entrenamiento con una buena capacidad de generalizacién en validacién.

Los resultados mostraron que, aunque el modelo textual captura buena parte de
la informacién semdntica, el ruido introducido por el OCR afecta el desempefio en
categorias con mayor variabilidad estilistica. El valor de accuracy alcanzado fue de
0.950, constituyendo una base sélida pero inferior al obtenido con informacién visual.

En la Figura se presenta un ejemplo de clasificacién sobre las fichas de AFE para
el modelo entrenado con tasa 0.01.

Tokens
Texto
S | Logits
— . Tokenizador __ ° | BERT . ARGMAX _ C\alse
BERT (ESP) for Predicha
I i classification
_— — (ESP)

Figura 5.6: Berrutti Modelo Textos Multiclase. El modelo toma como entrada el texto de cada
documento, genera una secuencia de tokens mediante el tokenizador BERT y obtiene un vector
de 1.000 dimensiones utilizando BERT for Classification. Este vector pasa por una capa lineal que
produce un score para cada clase.

5.2.2. Imagenes

Para la modalidad visual se utilizé EfficientNet-B0, ajustada a la tarea multiclase.
Las iméagenes se procesaron en escala de grises y redimensionadas a la resolucién
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Clasificacion de documentos tipo AFE, modelo para textos
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Figura 5.7: Modelo multiclase, para textos, clasificacion de fichas de AFE

de entrada del modelo (400 pixeles de ancho y 400 pixeles de alto). Se aplicaron
técnicas de data augmentation durante el entrenamiento para mejorar la capacidad de
generalizacién.

Tabla 5.7: Accuracy del modelo de imégenes para distintas tasas de aprendizaje

Tasa de aprendizaje Entrenamiento Validacién

0.0005 0.645 0.618
0.001 0.723 0.714
0.005 0.927 0.907
0.01 0.949 0.725
0.05 0.981 0.980
0.1 0.985 0.889
0.25 0.982 0.968
0.5 0.980 0.985
0.75 0.980 0.988
0.9 0.974 0.978
1 0.977 0.987

Como se muestra en la Tabla el modelo visual es més robusto frente a va-
riaciones en la tasa de aprendizaje que el modelo textual, alcanzando desempenos
razonables en un rango amplio de valores. Mientras que las tasas muy bajas (0,0005 y
0,001) generan convergencia lenta y un accuracy insuficiente, los valores comprendidos
entre 0,005 y 1,0 permiten obtener resultados estables y altos. El mejor rendimiento
se observa en torno a 0,75, donde el modelo alcanza su maximo accuracy, lo que in-
dica que la arquitectura EfficientNet puede aprovechar tasas més agresivas sin perder
capacidad de generalizacién.
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5.2. Modelos multiclase

El modelo visual alcanzé un accuracy de 0.988, superando ampliamente al modelo
textual. Este resultado confirma que, en el Archivo Berrutti, la estructura grafica de
los documentos constituye una fuente de informacién mas estable y menos ruidosa que
el texto extraido por OCR.

Imagen
Logits

Imagen

" I—» Escalado — —» EfficientNet  —» » ARG — Clase Predicha

MAX

Figura 5.8: Berrutti Modelo Imagenes Multiclase. EI modelo recibe como entrada una imagen
procesada del documento. Esta se procesa mediante EfficientNet, obteniéndose un vector de 1.000
caracteristicas. Este vector pasa por una capa lineal que produce un score para cada clase.
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Figura 5.9: Modelo multiclase, para imagenes, clasificacién de fichas de AFE

En la Figura[5.9]se muestra la salida del modelo sobre documentos del conjunto de
validacién pertenecientes a la clase fichas de AFE, empleando la mejor configuraciéon
encontrada.

5.2.3. Combinado: Promedio de modelos

Como se muestra en la Figura[5.10] a partir de los modelos unimodales entrenados,
se implementd un esquema de fusién tardia basado en el promedio simple de las salidas
de probabilidad. Para cada documento, se calcularon las predicciones de los modelos
de texto e imagen, y se promediaron para obtener una salida final.

El promedio logré mejorar ligeramente el desempeno respecto a cada modalidad
por separado, alcanzando un accuracy de 0.990. Este resultado muestra que incluso
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Figura 5.10: Berrutti Modelo Promedio Multiclase. Cada documento se procesa en paralelo por los
modelos de texto e imagen. Las salidas numéricas generadas por ambos clasificadores se promedian
para obtener un score final.

un método de combinacién sencillo puede aportar robustez adicional, especialmente
en clases donde el texto y la imagen capturan aspectos complementarios.

En la Figura [B.11] se presenta la matriz de confusién correspondiente, donde se
observa un desempeno general satisfactorio. La mayoria de los documentos mal cla-
sificados (29) son identificados como actas de interrogatorios cuando en realidad son
documentos sin asignar a ninguna clase. A su vez, 13 de las actas de interrogatorio no
son identificadas y se las clasifica como sin clase. Identificar las actas de interrogato-
rio es el problema més desafiante entre las clases utilizadas. Por otro lado, el modelo
logra distinguir adecuadamente entre las distintas clases sin mostrar una penalizacién
evidente hacia aquellas con menor cantidad de ejemplos.

5.2.4. Combinado: Modelo hibrido

Finalmente, se entrené un modelo hibrido en configuracién de fusién temprana. El
texto fue procesado con BERT y las imédgenes con EfficientNet, concatenando ambas
representaciones en una capa lineal para obtener los logits de salida (Figura.

Como se observa en la Tabla [5.8] el modelo hibrido muestra un comportamien-
to estable para tasas de aprendizaje comprendidas entre 0,0005 y 0,1, mientras que
valores superiores (0,5) impiden la convergencia del entrenamiento. Dentro del rango
efectivo, la tasa de 0,1 resulta especialmente adecuada, alcanzando un accuracy de
0,984 en entrenamiento y manteniendo una capacidad de generalizacién elevada en va-
lidacién (0,991). Este resultado confirma que la combinacién de modalidades, cuando
se optimiza correctamente, puede superar el desempeno de los modelos unimodales y
del modelo basado en el promedio.

El hibrido alcanzé un accuracy de 0.991, el mejor desempeno global entre los
experimentos multiclase. Sin embargo, la diferencia respecto al promedio es minima,
lo que sugiere que con el volumen de datos disponible la fusién tardia es suficiente
para obtener un resultado competitivo. El hibrido tiene mayor potencial en contextos
con mas datos, donde puede explotar mejor las interacciones entre modalidades.

La matriz de confusién para el conjunto de validacién (Figura muestra un
alto nivel de accuracy en todas las clases, confirmando la capacidad del modelo hibrido
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Figura 5.11: Matriz de confusién, clasificacién por promedios. La matriz muestra un buen desem-
pefio para todas las clases.

Tabla 5.8: Accuracy del modelo hibrido para distintas tasas de aprendizaje

Tasa de aprendizaje Entrenamiento Validacién

0.0005 0.912 0.915
0.001 0.937 0.929
0.005 0.965 0.948
0.01 0.966 0.914
0.05 0.981 0.975
0.1 0.984 0.991
0.5 0.229 0.229

para aprovechar informacién complementaria proveniente del texto y de la imagen. El
error para las actas de interrogatorio es similar al del modelo por promedio, donde los
mismos 29 documentos son confundidos con actas cuando no lo son, pero mejoran de
13 a 10 las actas identificadas de forma errénea como documentos sin clase.

5.2.5. Resumen y discusion

En conjunto, los experimentos multiclase confirman la ventaja de los enfoques
multimodales. El modelo textual alcanzé 0.950 de accuracy, mientras que el visual
lleg6 a 0.988. Al combinar ambos, el promedio alcanzé 0.990 y el hibrido 0.991. Aun-
que las mejoras absolutas parecen pequefias, son significativas considerando que los
unimodales ya tenfan un desempeio muy alto.

Estos resultados muestran que, en el Archivo Berrutti, la informacién visual sue-
le ser mas estable que la textual, pero que la combinacién de modalidades aporta un
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Figura 5.12: Berrutti Modelo Hibrido Multiclase: se extraen representaciones textuales utilizando
BERT for classification y representaciones visuales a partir de una versién modificada de Efficient-
Net. Ambas representaciones se concatenan y se utilizan como entrada para una capa lineal de
clasificacion.

beneficio adicional. El promedio se destaca como una alternativa simple y eficaz, mien-
tras que el hibrido plantea un camino prometedor en caso de contar con un volumen
mayor de datos.

Con base en estos resultados, se entrené nuevamente el modelo hibrido utilizando
tanto los conjuntos de entrenamiento como los de validacién y se evalué sobre el
conjunto de test. El accuracy alcanzado fue de 0.992, lo que indica que el modelo no
solo es el mas preciso, sino que también generaliza adecuadamente.
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Figura 5.13: Matriz de confusién, modelo hibrido. La matriz muestra un buen desempefio para
todas las clases.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

El trabajo desarrollado en esta tesis abordé el problema de la clasificacién au-
tomatica de documentos en el contexto del Archivo Berrutti, explorando tanto méto-
dos unimodales (texto o imagen) como multimodales (texto e imagen). Desde el inicio,
la motivacién principal no fue inicamente académica, sino practica: aportar soluciones
concretas al proyecto de digitalizacién del archivo, vinculado a la documentacién del
terrorismo de Estado en Uruguay. Estos documentos no solo tienen un valor histérico,
sino también juridico, politico y social, como insumo para la memoria colectiva y las
luchas por la verdad y la justicia.

En este marco, los experimentos mostraron que, si bien cada modalidad por se-
parado alcanza desempenos elevados, la integraciéon de ambas constituye la estrategia
mas robusta, en particular para categorias complejas y heterogéneas como las actas
de la OCOA Entre los principales aportes de este trabajo se destacan: la evaluacién
comparativa de modelos basados en texto, imagen y combinaciones multimodales;
la validacién de que los tokenizadores preentrenados resultan maés efectivos que los
reentrenados desde cero en contextos de datos limitados; y la confirmacién de que ar-
quitecturas modernas como BERT y EfficientNet son adecuadas para la clasificacion
de documentos histéricos de esta naturaleza.

Ademas, la experimentacién con distintos esquemas de fusién mostré que incluso
métodos sencillos, como el promedio de salidas, pueden superar a los modelos unimoda-
les y que los modelos hibridos presentan un potencial significativo cuando se dispone
de un mayor volumen de datos. Los resultados alcanzados fueron satisfactorios: se
obtuvieron valores de accuracy cercanos al 0.99 en los mejores experimentos, lo que
confirma la viabilidad de aplicar enfoques de aprendizaje profundo en la organizacion
y andlisis de este acervo documental. Mas alla de las métricas, la experiencia acumu-
lada permiti6 identificar ventajas y limitaciones de cada enfoque, aportando insumos
valiosos para futuros desarrollos en el drea.

Trabajos futuros

Si bien los avances obtenidos son alentadores, atin quedan abiertas varias lineas de
investigacién. Entre las més relevantes se destacan:

= Extender los experimentos a un conjunto méas amplio y diverso de categorias
documentales del Archivo Berrutti, para validar la escalabilidad de los modelos.

= Ampliar progresivamente el niimero de clases de documentos con el objetivo
de tender hacia la clasificacién integral de todo el archivo, avanzando hacia un



Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

sistema automatizado que organice de manera exhaustiva el acervo.

= Incorporar modelos de lenguaje més recientes, como RoBERTa o DistilBERT,
y arquitecturas visuales avanzadas como ResNet o Vision Transformers, para
comparar su desempeno con BERT y EfficientNet.

= Profundizar en métodos hibridos que integren no solo texto e imagen, sino tam-
bién metadatos documentales (fechas, firmas, sellos) como fuente adicional de
informacién.

= Desarrollar sistemas que permitan interpretar las decisiones de los modelos,
facilitando su uso en investigaciones histéricas y juridicas.

En sintesis, este trabajo no solo aporta resultados concretos en la clasificaciéon
documental, sino que también se inscribe en un esfuerzo colectivo por organizar y
hacer accesibles los archivos del terrorismo de Estado. En este sentido, los avances aqui
presentados constituyen un paso inicial hacia sistemas més completos y escalables, que
podran contribuir a la memoria, la investigacién académica y la construcciéon de verdad
y justicia en Uruguay.
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Capitulo 7

Script de Entrenamiento

7.1. Constantes y configuracién inicial

Este bloque define las importaciones, constantes de rutas para el almacenamien-
to temporal y para la carpeta de imagenes redimensionadas a 400x400, ademds de
dependencias auxiliares utilizadas en el flujo de trabajo.

#!/usr/bin/env python3

from __future__ import annotations

import os

import os.path as op

import shutil

from typing import List, Tuple, Any

import numpy as np

import pandas as pd

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

import torchmetrics

import timm

from PIL import Image

from tqdm import tqdm

from torch.utils.data import DatalLoader, Dataset

import pytorch_lightning as L
from pytorch_lightning.loggers import CSVLogger

from torch_Ir_finder import LRFinder

from transformers import AutoTokenizer
from transformers import AutoModelForSequenceClassification

import matplotlib.pyplot as plt # LR Finder curve
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from torchvision import transforms

TMP: str = ”/scratch/juan.damian.pintos”
TMP IMGREDIMENSIONADAS: str = op.join (ITMP, ”400x400”)

# (Optional) Folder with tokenized tensors (.pt)
DATA TOKENIZADO: str = ”"datos/calamaritokenizado”

7.2. Definiciéon del modelo (luisamodel)

El modelo admite tres configuraciones: solo texto (BERT'), solo imagen (EfficientNet-
B0 adaptada a escala de grises) o combinacién (concatenacién de logits de texto y
features de imagen).

class luisamodel(torch.nn.Module):
Modes :
— Text only (BERT) when TXT=True, IMG=False
— Image only (EfficientNet—B0, 1 channel) when TXT=False

, IMG=True
— Combined (text logits + image features) when TXT=True,
IMG=True
NNy
def __init__(self, num_classes: int):

super (). __init__ ()
if TXT and not IMG:
self.bert = AutoModelForSequenceClassification .
from_pretrained (
”dccuchile /bert—base—spanish—wwm-uncased” ,
num-_labels=num-_classes

elif not TXT and IMG:

self.efficientnet = timm.create_model (”
efficientnet_b0”, pretrained=False)
self . efficientnet.conv_stem = torch.nn.Conv2d (

1, 32, kernel_size=3, stride=2, padding=1,
bias=False

)

num_features = self.efficientnet.classifier.
in_features
self . efficientnet.classifier = nn.Sequential(

nn. Dropout (p=0.2, inplace=True), nn.Linear (
num_features, num_classes)
)
else:
self.bert = AutoModelForSequenceClassification .
from_pretrained (
”dccuchile /bert—base—spanish—wwm-uncased” ,
num_labels=128
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self.efficientnet = timm.create_model (”
efficientnet_b0”, pretrained=False)
self.efficientnet.conv_stem = torch.nn.Conv2d(

1, 32, kernel_size=3, stride=2, padding=1,
bias=False

)

self.efficientnet.classifier = nn.Identity ()

self.efficientnet_out_features = self.efficientnet
.num _features

self.combined_features_size = 128 + self.
efficientnet_out_features

self.classifier = nn.Linear(self.

combined_features_size , num_classes)

def forward(self, entrada: List[torch.Tensor]) —> torch.

Tensor:

input_ids = entrada[0]
attention.mask = entrada[1]
img = entrada [2]

if TXT and not IMG:
outputsb = self.bert(input_ids=input_ids ,
attention_mask=attention_mask)
return outputsb.logits
elif not TXT and IMG:
logits = self.efficientnet (img)
return logits
else:
text_outputs = self.bert(input_-ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask)
img_features = self.efficientnet (img)
combined_features = torch.cat ((text_-outputs.logits
, img_features), dim=1)
logits = self.classifier (combined_features)
return logits

7.3. Dataset y DataModule

Se definen utilidades para generar rutas, copiar archivos al scratch, redimensionar
imagenes y producir lotes. El DataModule aplica augmentations leves en entrenamiento
y normalizacién en validacién/prueba.

def cambiar_extension (nombre_archivo: str, nueva_extension:
str = 7 .pt”) —> str:
nombre_base, - = os.path.splitext(nombre_archivo)
return f”{nombre_base}_512{nueva_extension}”

class HojasDataset (Dataset):
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22999

Reads a CSV with columns: carpeta, imagen, categoria.

Creates .pt column with cambiar_extension ().

Copies tensors/images to scratch and resizes images to 400
2400 .

299

def __init__(self, csv_path: str, transform=None, scratch:

bool = True, achicar: bool = True):
df = pd.read_csv(csv_path)
df [”pt”] = df[”imagen” ].apply(cambiar_extension)
self.transform = transform
self.carpeta = df[”carpeta”]
self .img_names = df[”imagen” |
self .pt = df[7pt”]
self.labels = df[” categoria”]
self.scratch = scratch
self.isachicar = achicar
if self.scratch:

self.toscratchall ()

if achicar:

self.achicarall ()

@staticmethod
def crearcarpeta(directory_path: str) —> None:
os. makedirs (directory_path , exist_ok=True)

@staticmethod
def achicar(carpeta_origen: str, carpeta_destino: str,
archivo: str, nuevo.ancho: int, nuevo.alto: int) —>
None:
destino = op.join(carpeta_destino, archivo)
if not os.path.isfile (destino):
imagen_tif = Image.open(op.join(carpeta_origen ,
archivo)).convert (?L”)
nuevo_tamano = (nuevo_ancho, nuevo.alto)
imagen_redimensionada = imagen_tif.resize (
nuevo_tamano, Image.Resampling.LANCZOS)
imagen_redimensionada.save(destino)

def achicarall (self) —> None:
self.crearcarpeta (TMPIMGREDIMENSIONADAS)

for _, imagen in tqdm(enumerate(self.img names), desc=
”"Redimensionando” , total=len(self.img names)):
self .achicar (TMP, TMPIMGREDIMENSIONADAS, imagen,
400, 400)
@staticmethod
def toscratch (carpeta: str, imagen: str) —> None:
origen = op.join(carpeta, imagen)

destino = op.join (IMP, imagen)
if os.path.exists(origen) and not os.path.exists(
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destino):
shutil.copyfile (origen, destino)

def toscratchall(self) —> None:
for _, ruta in tqdm(enumerate(self.pt), desc="Copiando
.pt”, total=len(self.pt)):
self.toscratch (DATA TOKENIZADO, ruta)
for i, _ in tqdm(enumerate(self.carpeta), desc="
Copiando imagenes” , total=len(self.carpeta)):
self.toscratch(self.carpeta[i], self.img.-names[i])

def __getitem__(self, index: int) —> Tuple[List[torch.
Tensor], Any]:
if self.scratch:
contenido = torch.load (op.join (TMP, self.pt[index

1))
else:
contenido = torch.load (op. join (DATA TOKENIZADO,
self.pt[index]))

label = self.labels[index]
input_-ids = contenido[”input_-ids”].squeeze ()
attention.mask = contenido[” attention_mask”].squeeze ()

if self.scratch:
if self.isachicar:
img_path = op.join (TMPIMGREDIMENSIONADAS,
self.img_names[index])
else:
img_path = op.join (TMP, self.img names|[index])
else:
img_path = op.join(self.carpeta[index], self.
img_names [index|)

img = Image.open(img_path)
if self.transform is not None:
img = self.transform (img)

return [input_ids, attention_mask, img], label

def __len__(self) —> int:
return self.labels.shape[0]

class HojasDataModule (L. LightningDataModule) :
def __init__(self):
super (). __init__()
self.data_transforms = {
“train”: transforms.Compose ([
transforms. ColorJitter (brightness=0.1,
contrast=0.1, saturation=0.1, hue=0.1),

transforms.RandomAffine (degrees=8, translate
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=(0.1, 0.1), scale=(0.9, 1.1)),
transforms. ToTensor () ,
transforms .Lambda(lambda x: x + torch.
randn_like(x) % 0.1),
transforms . Normalize ((0.5,), (0.5,)),
}) )
"test”: transforms.Compose ([
transforms . ToTensor (),
transforms. Normalize ((0.5,), (0.5,)),
}) )
}

def prepare_data(self):
return

def setup(self, stage=None):
return

def train_dataloader(self) —> DataLoader:
train_dataset = HojasDataset (
csv_path="datos/m_entrenamientoyval.csv”,
transform=self.data_transforms[” train”],
)
return DataLoader(dataset=train_dataset , batch_size
=16, shuffle=True, num-_workers=16)

def val_dataloader(self) —> DatalLoader:
val_dataset = HojasDataset (csv_path="datos/m_test.csv”
, transform=self.data_transforms|[”test”])
return DataLoader(dataset=val_dataset , batch_size=16,
shuffle=False, num_workers=16)

def test_-dataloader(self) —> DataLoader:
test_dataset = HojasDataset (csv_path="datos/m_test.csv
7, transform=self.data_transforms[”test”])
return DataLoader(dataset=test_dataset , batch_size=16,
shuffle=False, num_workers=16)

7.4. LightningModule y utilidades

El médulo Lightning centraliza perdidas, metricas y el ciclo de entrenamiento/va-
lidacién/prueba. Se incluye una utilitaria para ejecutar y graficar el LR Finder.

class LightningModel (L. LightningModule) :
def __init__(self, model: torch.nn.Module, learning_rate:
float , num_classes: int):
super (). __init__ ()

self.learning_rate = learning_rate
self .model = model
self .save_hyperparameters(ignore=["model” |)
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self .num_classes = num_classes
if num_classes = 1:
self.train_acc = torchmetrics.Accuracy (task="
binary”)
self.val_acc = torchmetrics. Accuracy (task="binary”
)
self.test_acc = torchmetrics. Accuracy (task="binary
7)
else:
self.train_acc = torchmetrics. Accuracy (task="
multiclass”, num_classes=num_classes)
self.val_acc = torchmetrics.Accuracy (task="
multiclass”, num_classes=num-_classes)
self.test_acc = torchmetrics. Accuracy (task="
multiclass”, num_classes=num _classes)

loss_fn (self, logits: torch.Tensor, true_labels: torch
.Tensor) —> torch.Tensor:
if self.num_classes = 1:
return F.binary_cross_entropy_with_logits (logits ,
true_labels . float ())
return F.cross_entropy (logits , true_labels)

plot_and_save(self, Ir_finder: LRFinder, file_path:
str, skip_start: int = 10, skip_end: int = 5,
log_lr: bool = True, show_lr: float |
None = None, suggest_lr: bool = True

fig, ax = plt.subplots()

ax, suggested_lr = lr_finder.plot(
skip_start=skip_start ,
skip_end=skip_end ,
log_lr=log_lr ,
show_lr=show_Ir ,
suggest_lr=suggest_Ir ,
ax=ax ,

)

fig.savefig(file_path)

plt.close(fig)

return suggested_Ir

find_learning._rate(self , datamodule: L.

LightningDataModule, min_lr: float = le—7, max_lr:

float = 10):

optimizer = torch.optim.SGD(self.parameters(), lr=
min_Ir)

Ir _finder = LRFinder(self, optimizer, self.loss_fn
device=self.device)

Ir_finder.range_test (datamodule. train_dataloader (),
end_lr=max_lr, num_iter=100)

file_.path = ”1r_finder_plot .png”

suggested_lr = self.plot_and_save(lr_finder , file_path
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print (f” Suggested learning rate: {suggested_lr}”)
return suggested_lr

def forward (self , entrada: List[torch.Tensor]) —> torch.
Tensor:
return self.model(entrada)

def _shared_step(self, batch: Tuple[List[torch.Tensor],
torch . Tensor]) :

entrada, true_labels = batch
logits = self(entrada)
if self.num_classes = 1:
true_labels = true_labels.unsqueeze (1)
predicted_labels = (logits > 0.5).float ()
else:
predicted_labels = torch.argmax(logits , dim=1)
loss = self.loss_fn(logits, true_labels)

return loss, true_labels, predicted_labels

def training_step (self, batch, batch_idx):

loss , true_labels, predicted_labels = self.
_shared_step (batch)

self .log(”train_loss”, loss)

self.train_acc(predicted_labels, true_labels)

self .log(”train_acc”, self.train_acc, prog_bar=True,

on_epoch=True, on_step=False)
return loss

def validation_step(self, batch, batch_idx):
loss , true_labels, predicted_labels = self.
_shared_step (batch)
self.log(”val_loss”, loss, prog-bar=True)
self.val_acc(predicted_labels, true_labels)
self .log(”val_acc”, self.val_acc, prog_bar=True)

def test_step(self, batch, batch_idx):
loss , true_labels, predicted_labels = self.
_shared_step (batch)
self.test_acc(predicted_labels, true_labels)
self .log(”test_acc”, self.test_acc)

def configure_optimizers(self):
optimizer = torch.optim.SGD(self.parameters(), lr=self
.learning_rate)
return optimizer

7.5. Bloque principal de entrenamiento

Ejecucién reproducible del flujo: seleccién de modalidad (IMG/TXT), seed, tasa de
aprendizaje, logger, entrenamiento y guardado de pesos.
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IMG: bool = True

TXT: bool

if

True

__name__ — ” __main__":

print (£”IMG {IMG} TXT {IXT}”)

infijo = ”combinado”
if not IMG:

infijo = ”"txt”
if not TXT:

infijo = ”img”

L.seed_everything (22)
Ir = 0.1
logs = {’m_{infijo}_todo_{1r}”

model = luisamodel (5)
dm = HojasDataModule ()

lightning_model = LightningModel (model=model,
learning_rate=lr , num_classes=5)

trainer = L. Trainer (
max_epochs=5,
accelerator="gpu” ,
precision="bf16” ,
devices="auto” ,
logger=CSVLogger(save_dir="logs/”, name=logs) ,
deterministic=True,

)

trainer. fit (model=lightning_model , datamodule=dm)

# Save weights
os.makedirs (?modelos” , exist_ok=True)
torch.save(lightning_model.state_dict (), f”modelos/{logs}”

)
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Anexo: Categorias del Archivo

Berrutti

Tabla 8.1: Categorias y Subcategorias de Documentos etiquetados en Facultad de Informacién y

Comunicacién

Categoria Subcategoria Cantidad
Comunicado - 216
Comunicado Comunicado de prensa 20
Comunicado Comunicado de prensa de las FFCC 39
Comunicado Comunicado especial de las FFCC 22
Documentos tipo 2 - 2796
Documentos tipo 2 Expediente 446
Documentos tipo 2 Ficha decidactilardecadactilar 106
Documentos tipo 2 Ficha personal Patronimica 3189
Documentos tipo 2 Folleto 305
Documentos tipo 2 Formulario Solicitud de Beca 2609
Documentos tipo 2 Fotografia 66
Documentos tipo 2 Legajo 13
Documentos tipo 2 Libro 532
Documentos tipo 2 Lista de votacién 233
Documentos tipo 2 Normas, leyes y procedimientos 148
Documentos tipo 2 Organigrama 78
Documentos tipo 2 Plan 175
Documentos tipo 2 Postal 8
Documentos tipo 2 Prensa 2089
Documentos tipo 2 Prontuario 101
Documentos tipo 2 Revista 836
Documentos tipo 2 Solicitud de constancia habilitacién cargos publicos 2102
Documentos tipo 2 Tarjeta 18
Documentos tipo 2 Telegrama 165
Documentos tipo 2 Texto 1833
Documentos tipo 2 Traduccién de documento 130
Documentos tipo 2 Transcripcion 689

Continua en la siguiente pagina
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Categoria Subcategoria Cantidad
Documentos tipo 2 Transcripcién de audicién 1080
Documentos tipo 2 Volante 253
Informe - 2660
Informe Informe de inteligencia 1357
Informe Informe especial 193
Informe Informe mensual o memoria 75
Memordndum - 2392
Memorandum Memo de anotaciones 710
Memorandum Memo de antecedentes 472
Memordndum Memo de informacién 703
Memorandum Memo especial de informacién 17
Memorandum Memo operacional 42
Noémina de personas - 1188
Némina de personas Indice 350
Némina de personas  Listado 3312
Noémina de personas  Relacién 434
Parte de informacién - 1709
Parte de informacién  Parte 328
Parte de informacién  Parte de novedades diario 3262
Parte de informacién  Parte especial de informacién 4673
Parte de informacién  Parte peridédico de informacién 1150
Pedido - 41
Pedido Pedido de informacién 179
Pedido Pedido de informes 104
Resumen - 179
Resumen Resumen de antecedentes 916
Resumen Resumen de informacién 640
Solicitud - 277
Solicitud Solicitud de captura 146
Solicitud Solicitud de informacion 356
Sumario - 673
Sumario Sumario de operaciones 55
Acta - 507
Acta Acta de declaracién 132
Acta Acta de interrogatorio 1326
Acta Acta de la Justicia Militar 7
Carta - 3083
Carta Carta anénima 65
Carta Total 3148
Circular - 238
Diligenciado - 1261
Hoja de tramite - 656
Nota - 1833
Oficio - 5169
Requisitoria - 238
Resolucion - 455
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