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RESUMEN

La digitalizacién de documentos ha incrementado la necesidad de automatizar el procesa-
miento de facturas de suministros (electricidad, agua y gas), tradicionalmente gestionadas de
forma manual con riesgo de errores, altos costes y tiempos prolongados. Este Trabajo Fin
de Master aborda este reto mediante el disefio, implementacién y evaluacion de un sistema
automatizado que combina técnicas de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) con mo-
delos de lenguaje multimodales de ultima generacion (LLMs), integrados en una arquitectura
basada en microservicios y orquestada con n8n y PostgreSQL.

El proyecto siguié un enfoque experimental y comparativo, evaluando modelos lideres como
GPT-40, Gemini 2.5 Flash y Claude Sonnet 4, junto con soluciones comerciales como Azu-
re Al Document Intelligence. El sistema incorpora un flujo completo: ingesta automatica de
facturas desde Google Drive, preprocesamiento condicional (PDF a imagen), extraccién es-
tructurada mediante prompts disefados con precisién y almacenamiento en base de datos
relacional.

Un aporte clave es el microservicio ocr-evaluator, que permite calcular métricas de desem-
peno (precision, recall y F1-score) e indicadores de coste y eficiencia temporal, contrastando
automaticamente los resultados con un ground truth curado manualmente. Los experimentos
muestran que la combinacién de OCR y LLMs supera ampliamente a los métodos tradiciona-
les, logrando mas del 95 % de precisidon en campos criticos y reduciendo significativamente
la intervencion manual. Asimismo, se demostré que el disefio del prompt influye directamente
en la obediencia del modelo y en la calidad de la extraccion.

En conclusion, la solucion propuesta no solo mejora la eficiencia y reduce errores humanos,
sino que también establece un marco reproducible para la evaluacién objetiva de tecnologias
OCR/LLM, ofreciendo criterios sélidos para la toma de decisiones en entornos empresariales.

Palabras clave: OCR, LLMs, ingenieria de prompts, extraccién de informacion, automatiza-
cion documental, facturas de suministros, evaluacion de modelos
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ABSTRACT

The digitalization of documents has increased the need to automate the processing of utility
invoices (electricity, water, and gas), traditionally managed manually with high risk of errors,
costs, and long execution times. This Master’s Thesis addresses this challenge by designing,
implementing, and evaluating an automated system that combines Optical Character Recog-
nition (OCR) with state-of-the-art multimodal Large Language Models (LLMs), integrated into
a microservice-based architecture orchestrated with n8n and PostgreSQL.

The project followed an experimental and comparative approach, benchmarking leading mo-
dels such as GPT-40, Gemini 2.5 Flash, and Claude Sonnet 4, alongside commercial solutions
like Azure Al Document Intelligence. The system includes a full pipeline: automated ingestion
of invoices from Google Drive, conditional preprocessing (PDF to image), structured extraction
guided by carefully engineered prompts, and storage in a relational database.

A key contribution is the ocr-evaluator microservice, which computes performance metrics
(precision, recall, and F1-score) and indicators of cost and efficiency, automatically comparing
results with a manually curated ground truth. Experiments show that combining OCR and
LLMs significantly outperforms traditional methods, achieving over 95 % accuracy on critical
fields while reducing manual intervention. Furthermore, results highlight that prompt design
directly impacts model compliance and extraction quality.

In conclusion, the proposed solution not only improves efficiency and reduces human errors
but also establishes a reproducible framework for the objective evaluation of OCR/LLM tech-
nologies, providing solid criteria for decision-making in business environments.

Keywords: OCR, LLMs, prompt engineering, information extraction, document automation,
utility invoices, model evaluation
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Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1 Contexto y justificacion

Con el avance de la digitalizacion, las empresas e instituciones se enfrentan al reto de ges-
tionar cantidades cada vez mayores de documentos no estructurados, siendo las facturas
uno de los mas problemdticos. En sectores como el financiero, contable o de gestién de
suministros, gran parte del trabajo operativo se centra en revisar manualmente documentos
escaneados para extraer los datos clave. Este proceso es costoso, lento y, ademas, altamente
propenso a errores humanos.

El caso de las facturas de suministros (electricidad, agua, gas) resulta particularmente com-
plejo: no existe un formato estandar y cada proveedor emite documentos con estructuras,
tipografias y layouts distintos. Ademas, muchos de estos documentos se reciben en condi-
ciones visuales deficientes (escaneos de baja resolucion, fotografias con sombras o arrugas,
documentos multipagina), lo que incrementa la dificultad para los sistemas de procesamiento
automatico.

Ante este escenario, tecnologias como el Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) y los
Modelos de Lenguaje de Ultima Generacién (LLMs) representan una oportunidad Gnica para
transformar un proceso tradicionalmente manual en un flujo totalmente automatizado y es-
calable. Los avances recientes en inteligencia artificial, combinando vision por computador y
procesamiento del lenguaje natural (NLP), permiten no solo detectar texto en imagenes, sino
también comprender el contexto, razonar sobre instrucciones especificas y generar informa-
cion estructurada lista para ser almacenada en bases de datos.

De esta manera, este trabajo se sitla en la interseccién entre la investigacion académica y
la aplicacién practica, con el objetivo de disefnar un sistema robusto que pueda aplicarse en
entornos reales y que sirva también como caso de estudio para evaluar la madurez de las
tecnologias disponibles en el mercado.

1.2 Planteamiento del problema

A pesar del desarrollo de multiples herramientas OCR comerciales y de cédigo abierto, la
automatizacién del procesamiento de facturas sigue siendo una tarea no resuelta en su to-
talidad. La diversidad de formatos, los errores derivados de la digitalizacién deficiente y la
necesidad de normalizar los datos extraidos hacen que las soluciones actuales dependan
todavia, en muchos casos, de la validacién humana.

Incluso un pequefio error, como la confusién en un digito del nimero de cuenta o en la fecha
de vencimiento, puede ocasionar consecuencias relevantes: desde discrepancias contables
hasta problemas legales o interrupciones en el pago de suministros. Esta realidad obliga a
buscar un enfoque mas integral: no basta con detectar caracteres correctamente, sino que es
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necesario aplicar capas de validacion, normalizacién y comprension semantica, tareas
en las que los LLMs multimodales destacan frente a los OCR tradicionales.

El problema principal que aborda este TFM es, por tanto, cémo disefiar un sistema capaz de
extraer, estructurar y validar automaticamente informacion relevante a partir de facturas
escaneadas heterogéneas, combinando OCR con LLMs y garantizando resultados fiables,
comparables y utilizables en entornos reales.

1.3 Objetivos del proyecto

El proyecto tiene como objetivo general disefiar, implementar y evaluar un sistema automati-
zado de procesamiento de facturas escaneadas, integrando OCR y LLMs en una arquitectura
modular.

De manera especifica, se persiguen los siguientes objetivos:

 Desarrollar un flujo completo que abarque desde la recepcion automatica de facturas
hasta su almacenamiento estructurado en una base de datos relacional.

 Implementar microservicios dedicados a la conversién de documentos (PDF a imagen),
a la extraccion mediante modelos de IA y a la evaluacién comparativa de resultados.

 Establecer métricas claras (precision, recall, F1-score, tiempo de ejecucion y coste por
inferencia) que permitan comparar de forma objetiva diferentes tecnologias.

 Analizar y contrastar el rendimiento de los modelos lideres en el mercado —como Ge-
mini, GPT-40 y Claude Sonnet— junto con soluciones OCR tradicionales (Tesseract,
Azure Al Document Intelligence). Este andlisis no solo busca identificar al “mejor” mo-
delo, sino también comprender sus puntos fuertes y débiles en escenarios reales.

» Reducir la dependencia de procesos manuales, minimizando errores humanos y opti-
mizando tiempos y costes en la gestion documental.

La finalidad dltima es doble: por un lado, demostrar la viabilidad de un sistema de procesa-
miento automatizado de facturas en un contexto real; y por otro, aportar evidencia empirica
que permita comparar y elegir de manera fundamentada entre las principales tecnologias
disponibles.

1.4 Resultados obtenidos

Al finalizar el proyecto, se ha construido un sistema funcional que procesa facturas escanea-
das de diversa calidad visual y complejidad estructural. Se experiment6 con un conjunto de
110 facturas reales, anonimizadas y provenientes de diferentes proveedores, lo que permitié
evaluar de manera rigurosa la capacidad de generalizacion del sistema.

Los resultados muestran que la integracion de OCR con LLMs multimodales es factible y
ventajosa: se logrd extraer de forma correcta gran parte de la informacion clave (fechas,
direcciones, importes, consumos, etc.), y los modelos comparados exhibieron diferencias sig-
nificativas en precision, velocidad y coste. La metodologia implementada demostré que es
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posible no solo automatizar este flujo, sino también establecer un marco comparativo sélido

para futuras investigaciones o aplicaciones industriales.

1.5

Estructura de la memoria

La memoria se organiza de forma que guie al lector desde los objetivos iniciales hasta las

conclusiones finales, manteniendo una linea narrativa clara:

En el capitulo 2 se presentan los objetivos generales y especificos del proyecto, esta-
bleciendo las metas a alcanzar.

El capitulo 3 expone el marco teodrico, los antecedentes y el estado del arte en OCR y
LLMs, situando el trabajo en el contexto académico y tecnologico actual.

En el capitulo 4 se describe la metodologia adoptada y las herramientas empleadas,
detallando c6mo se planificaron, desarrollaron y evaluaron las distintas fases.

El capitulo 5 explica en profundidad la implementacién técnica, la arquitectura de mi-
croservicios y los flujos orquestados con n8n.

En el capitulo 6 se presentan los resultados experimentales y las métricas obtenidas.
El capitulo 7 discute dichos resultados, comparandolos con la literatura y los objetivos
iniciales, destacando los aprendizajes y limitaciones.

Finalmente, el capitulo 8 recoge las conclusiones del proyecto y sugiere lineas de tra-
bajo futuras.

La memoria se completa con las referencias bibliograficas y los anexos, que incluyen
material técnico complementario.

10
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Capitulo 2. OBJETIVOS

2.1

Objetivo general

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Master es disefar, implementar y evaluar un

sistema automatizado para la extraccion, estructuracion, validacion y almacenamiento
de informacion contenida en facturas escaneadas de suministros basicos (electricidad,

aguay gas).

El sistema integra tecnologias de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) con mode-
los de lenguaje multimodales (LLMs), dentro de una arquitectura modular basada en micro-
servicios y contenedores Docker. Se busca demostrar la viabilidad de un enfoque hibrido que
combine deteccion visual, comprension semantica y obediencia a reglas de normalizacion,

asegurando resultados fiables y aplicables en entornos productivos.

El proyecto tiene un doble propdésito:

2.2

Proponer una solucion practica y escalable que reduzca la dependencia de la trans-
cripcion manual de facturas, optimizando tiempos, costes y reduciendo errores.
Construir un marco de evaluacion comparativa que permita contrastar objetivamen-
te las prestaciones de distintas tecnologias lideres en el mercado (Gemini, GPT-40,
Claude Sonnet, Azure Document Intelligence) bajo criterios de precision, recall, F1,
obediencia al prompt, tiempo de ejecucién y coste econémico.

Objetivos especificos

Para alcanzar este objetivo general, se han definido los siguientes objetivos especificos:

Integracion de tecnologias Big Data y de IA: aplicar los conocimientos adquiridos
durante el master para combinar NLP, OCR avanzado, aprendizaje profundo y bases
de datos relacionales en una solucion coherente y profesional.
Disefio de una arquitectura de microservicios contenedorizados: implementar una
infraestructura desacoplada basada en Docker y Traefik, que facilite el mantenimiento,
la portabilidad y la escalabilidad del sistema.
Orquestacion del flujo de procesamiento: desarrollar un pipeline extremo a extremo
con n8n, que abarque desde la ingesta de facturas (Google Drive) hasta su almace-
namiento en PostgreSQL, incluyendo conversién de documentos, llamadas a modelos
externos y validacion de resultados.
Construccion de microservicios especializados:

» pdf-processor: conversion de PDFs en imagenes PNG optimizadas.

* ocr-evaluator: evaluacién automatica frente a un ground truth anotado manual-

mente.

Desarrollo de un dataset de evaluaciodn: recopilar y anonimizar un conjunto de fac-

11
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2.3

turas reales de gas, agua y electricidad, anotadas manualmente en campos clave (di-
recciones, fechas, importes, proveedores), garantizando privacidad y reproducibilidad
experimental.
Comparacion de modelos lideres en el mercado: realizar pruebas con LLMs multi-
modales de OpenAl, Google y Anthropic, asi como con soluciones OCR tradicionales,
valorando:

* Precision, recall y F1-score por campo y global.

+ Capacidad de obediencia a instrucciones del prompt (por ejemplo, formatos es-

trictos en fechas o normalizacion de direcciones).

+ Adaptabilidad a diferentes layouts y calidad de documentos.

« Eficiencia medida en tiempo de respuesta por factura.

» Coste econdmico por inferencia.
Formulacion de métricas de evaluacién avanzadas: definir un marco que combine
métricas tradicionales con indicadores practicos de negocio (coste/tiempo), generando
un andlisis coste-beneficio reproducible.
Visualizacion y analisis de resultados: desarrollar notebooks en Python para generar
graficos comparativos (barras, radar, dispersion coste-tiempo), facilitando la interpreta-
cién visual de los resultados y su comunicacion en un entorno académico y profesional.
Documentacion y validacion de la solucion: garantizar la trazabilidad de cada mé-
dulo, la integridad de los datos y la reproducibilidad de los experimentos, de forma que
el sistema pueda servir de base para futuras lineas de investigacion y mejora.

Beneficios del proyecto

Este trabajo ofrece una doble aportacion: por un lado, la aplicacién practica de los conoci-

mientos adquiridos en el Master en Big Data; y por otro, el desarrollo de una solucién real y

profesional a un problema de gran relevancia en la gestién documental.

Entre los principales beneficios destacan:

Optimizacion de procesos: reduccion del tiempo y coste en la gestién de facturas,
sustituyendo tareas manuales por flujos automatizados.

Reduccidn de errores: incremento de la fiabilidad en el tratamiento de datos financie-
ros mediante validaciones automaticas y normalizacién estricta.

Marco de evaluacion robusto: aportaciéon de un sistema metodol6gico para comparar
tecnologias OCR/LLM con criterios objetivos y cuantificables.

Flexibilidad y escalabilidad: despliegue modular en contenedores Docker, adaptable
a distintos entornos empresariales o académicos.

Interoperabilidad: integracion con aplicaciones externas (Google Drive, APls de mo-
delos) y bases de datos relacionales.

Contribucion al campo del IDP: avance en el ambito del Intelligent Document Pro-
cessing, demostrando cémo la IA generativa puede resolver casos de uso criticos en

12
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sectores energéticos, financieros y administrativos.

13
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Capitulo 3. MARCO TEORICO

En este capitulo del TFM, se aborda el estado actual de la investigacion y las soluciones ya
disponibles para el procesamiento automatico de documentos, con especial atencién en la
extraccion de informacion de facturas. Para contextualizar la contribucién del presente pro-
yecto y justificar su enfoque, se lleva a cabo un andlisis de las tecnologias clave y los trabajos
previos mas relevantes en este campo.

A pesar de los avances en IA, vision por computador y PLN, la automatizacién de la extrac-
cion de datos de facturas escaneadas presenta limitaciones criticas. Los sistemas OCR son
sensibles al ruido y calidad de imagen, carecen de comprensién estructural y no abarcan
la diversidad de formatos [1], [2]. Los LLMs han demostrado mejoras significativas en pre-
cision y adaptabilidad, pero su desempefio depende en gran medida de la complejidad de
los documentos y de la calidad del prompt que guia la extraccién. Como han sefalado estu-
dios recientes, pequefios cambios en el disefio del prompt (ej. formato JSON frente a texto
libre, instrucciones concisas frente a detalladas) pueden alterar drasticamente la precisiéon y
la consistencia de las respuestas [3], [4]. A ello se suma que las soluciones IDP comerciales
suelen implicar costes elevados, mientras que las alternativas open-source requieren un es-
fuerzo significativo de adaptacion [1]. La falta de benchmarks y datasets de calidad dificulta
aun mas la evaluacion objetiva.

Este proyecto busca desarrollar y validar un método automatizado, preciso, eficiente y viable
economicamente para la extraccién de datos de facturas escaneadas, creando una herra-
mienta de evaluacion reproducible que permita comparar LLMs con visién y servicios IDP
comerciales en escenarios reales, midiendo precision, coste, tiempo de procesamiento y gra-
do de obediencia al prompt.

3.1 Estado del Arte: De la extraccion manual a la IA

Histéricamente, la gestién manual de facturas ha implicado costes elevados, procesos len-
tos y una propension a errores humanos. La implementacién de la automatizacién a través
de tecnologia OCR (Reconocimiento Optico de Caracteres) supuso un avance importante al
permitir la transformacion de imagenes o PDFs en texto estructurado. Sin embargo, los siste-
mas OCR tradicionales presentan limitaciones importantes como su sensibilidad al ruido, a la
calidad deficiente de imagen, a la orientacién incorrecta del texto o a la rotura de lineas por
escaneado mal alineado [2].

Para superar estas dificultades, la investigacién ha evolucionado hacia la integracién del OCR
con técnicas mas sofisticadas, incluyendo el andlisis de layout, el uso de modelos de lenguaje
entrenados y arquitecturas profundas. Un ejemplo de esta evolucion es OCRMiner, que com-
bina informacién textual y posicional, logrando tasas de recuperacién superiores al 88-90 %
segun el idioma y el conjunto de datos [5].
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3.1.1. Evolucién de los modelos OCR

Los motores OCR han evolucionado de enfoques heuristicos (como Tesseract v3) a modelos
basados en deep learning. Por ejemplo:

» Tesseract v4+ ya incorpora redes neuronales LSTM.

» TrOCR (Transformer-based OCR) de Microsoft plantea un pipeline completo basado en
encoder-decoders tipo BERT + GPT2.

» Donut prescinde del paso OCR y genera directamente respuestas estructuradas desde
la imagen [6].

Estos avances reflejan la transicion del OCR como herramienta aislada a sistemas integrados
que combinan vision y lenguaje.

3.1.2. Larevoluciéon de BERT y el surgimiento de los LLMs

Un hito fundamental en el procesamiento de texto fue el desarrollo de BERT por Google en
2018, que introdujo el aprendizaje bidireccional contextualizado. Este modelo marcé el inicio
de la era moderna del NLP, dando paso a variantes como RoBERTa, T5 o GPT-3, culminando
en LLMs multimodales como GPT-40 Vision o Gemini 2.5. En este TFM, se aprovecha su
capacidad para seguir instrucciones en lenguaje natural y extraer campos clave de facturas
con ruido o formatos variados.

La investigacién reciente, sin embargo, subraya que la efectividad de los LLMs no depende
solo del modelo seleccionado, sino también del disefio del prompt. Estudios de Atreja et al.
muestran cémo la inclusion de definiciones, la estructura del output y la longitud del prompt
influyen de manera decisiva en la precisiéon y consistencia de las anotaciones generadas por
LLMs [3]. De igual modo, la investigacion de Pawlik evidencia que formatos estructurados co-
mo JSON mejoran la exactitud de las respuestas y reducen los costes de inferencia [4]. Estas
conclusiones refuerzan la idea de que la ingenieria de prompts constituye un componente
central de la metodologia de extraccion.

3.2 Avances recientes y nuevas tendencias

En los ultimos afos, los avances en inteligencia artificial y visién artificial han impulsado el
desarrollo de nuevos enfoques para la comprension automatizada de documentos, aplicados
especificamente a la extraccion de informacién en facturas. Existen tres grandes paradigmas
actuales:

+ Enfoques basados en grafos: Capturan relaciones espaciales entre elementos de
texto, pero resultan costosos en documentos complejos.

» Deep Learning: Modelos entrenados con grandes datasets anotados para detectar
patrones de extraccion.
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« LLMs multimodales: Procesan texto extraido o directamente imagenes para generar
salidas estructuradas [1].

3.2.1. Fusion de OCRy LLMs

Uno de los enfoques mas prometedores es la integracion de OCR y LLMs en pipelines hibri-
dos. Primero se extrae texto bruto con OCR, y luego se interpreta estructuralmente con LLMs
como Gemini o Mistral. Estos modelos han mostrado mejoras significativas en precision en
datasets como SROIE o FATURA [5].

Ademas, estudios comparativos como el de [7] han mostrado que soluciones especializadas
como Azure Al Document Intelligence superan en precisién (94.33 %) a modelos LLM ge-
nerales como GPT-40 (85 %), lo cual indica que el disefio del sistema y la configuracion del
prompt siguen siendo factores decisivos.

3.3 Retos persistentes y oportunidades

3.3.1. Retos principales identificados en la literatura

La revision de la literatura pone de manifiesto una serie de desafios clave que siguen limi-
tando la eficacia de los sistemas automatizados de extraccion de informacién en facturas
escaneadas:

+ Variedad de formatos y calidad: La diversidad de layouts, idiomas y calidades de las
facturas supone un reto para la estandarizacién de las soluciones, exigiendo modelos
adaptativos y robustos [2].

+ Sensibilidad al input y errores del OCR: El OCR sigue siendo vulnerable a imagenes
borrosas, ruidos, escaneos incompletos o textos desalineados, que afectan negativa-
mente a las etapas posteriores de extraccion semantica [7].

+ Falta de datasets de calidad y validados: Muchas investigaciones dependen de da-
tasets propios, poco representativos o sin anotacidon manual rigurosa, lo que dificulta la
generalizacién y comparacion entre soluciones [1], [8].

» Dependencia del prompt en LLMSs: Incluso los modelos mas avanzados muestran va-
riabilidad significativa en su desempefo segun la formulaciéon del prompt. Esto implica
que la reproducibilidad y la calidad de los resultados dependen tanto del modelo como
del disefio de la instruccion [3], [4].

3.3.2. Oportunidades emergentes

A pesar de los retos, también existen oportunidades significativas que pueden ser aprovecha-
das por nuevas arquitecturas basadas en LLMs:
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» Fusion de OCR y LLMs: Las arquitecturas hibridas (OCR + LLM) permiten aprovechar
lo mejor de ambos mundos: el OCR para la deteccion rapida y robusta de texto, y el
LLM para la comprension contextual y la estructuraciéon avanzada [3].

» Optimizacion mediante ingenieria de prompts: Disefar prompts estructurados, con-
cisos y ajustados a las capacidades del modelo puede reducir costes y mejorar la pre-
cision, como demuestran los estudios recientes en otros dominios [3], [4].

+ Generalizacion a multiples layouts y lenguajes: El uso de modelos LLMs y pipelines
adaptativos incrementa la capacidad de generalizar a nuevos formatos de factura sin
necesidad de re-entrenamiento intensivo o plantillas fijas [1].

+ Automatizacion completa y reduccion del error humano: La integraciéon de estas
tecnologias permite minimizar la intervencion humana, reducir el error y acelerar dras-
ticamente los tiempos de procesamiento [8].

3.4 Planteamiento del problema

La revisién del estado del arte evidencia que, a pesar de los importantes avances en inteli-
gencia artificial, visién por computador y procesamiento del lenguaje natural, persisten limita-
ciones criticas para la automatizacién de la extraccion y estructuracién de datos en facturas
de suministros escaneadas.

Los sistemas OCR tradicionales presentan una alta sensibilidad al ruido, a la calidad de ima-
gen y a la desalineacion, lo que genera frecuentes errores de extraccion. Ademas, carecen
de comprension estructural y seméntica del documento, siendo insuficientes por si solos para
abordar la diversidad de formatos y lenguajes presente en las facturas reales [2], [5].

Por su parte, los métodos mas recientes basados en modelos de lenguaje de uUltima gene-
racion (LLMs), especialmente aquellos con capacidades visuales, han mostrado un potencial
considerable para enriquecer la extraccion de informacion y mejorar la precision. Sin embar-
go, su desempeno puede verse afectado por la complejidad y longitud de los documentos, y
por la dependencia de prompts o configuraciones especificas. Investigaciones recientes con-
firman que incluso variaciones menores en la formulacion de un prompt pueden afectar tanto
a la precisién como a la coherencia de las salidas generadas [3], [4].

Ademas, las soluciones comerciales de Procesamiento Inteligente de Documentos (IDP) sue-
len implicar costes elevados o dependencia de servicios en la nube, mientras que las alter-
nativas open-source requieren un esfuerzo de adaptacion y entrenamiento significativo para
cada caso de uso [1].

A estas limitaciones se suma la falta de benchmarks estandarizados y datasets de calidad
que permitan una evaluacion objetiva y reproducible entre tecnologias. Esto dificulta la iden-
tificacion de la mejor estrategia tecnoldgica y arquitecténica para resolver el problema en
entornos reales, donde la variedad de formatos, idiomas y calidades de imagen es la norma,
y donde los recursos econdmicos o de infraestructura pueden estar limitados.
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En consecuencia, el problema que aborda este proyecto es el desarrollo y validacion de
un método automatizado, preciso, eficiente y econémicamente viable para la extraccion y
estructuracion de datos clave de facturas de suministros escaneadas, superando los desafios
identificados en el estado del arte. Para ello, se propone crear una herramienta de evaluacion
reproducible que permita comparar, de manera rigurosa y practica, el rendimiento de los
modelos mas avanzados (LLMs con capacidades de vision y servicios IDP comerciales) en
escenarios reales, utilizando datasets anotados manualmente, y midiendo métricas como
precisiébn campo a campo, coste, tiempo de procesamiento y obediencia al prompt.
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Capitulo 4. METODOLOGIA

4.1 Metodologia

La metodologia de este Trabajo Fin de Master se fundamenta en un enfoque agil e iterativo,
orientado a la experimentacion tecnoldgica y a la construccién de una arquitectura funcional
y escalable. Dado que el objetivo principal era disefiar un sistema real para el procesamiento
automatizado de facturas de suministros, se adoptaron practicas inspiradas en el desarrollo
agil: modularidad, entregas incrementales, validacion continua con datos reales y adaptacion
flexible a los cambios de requisitos.

Este enfoque permitié no solo implementar la arquitectura técnica, sino también evaluar y
comparar tecnologias emergentes de OCR y LLMs en condiciones realistas, garanti-
zando que las decisiones estuvieran basadas en evidencia empirica y no Unicamente en
documentacion teodrica.

4.1.1. Enfoque agil e iterativo

El desarrollo se estructuré en cinco iteraciones principales:

» Primera fase: investigacion y disefio. Se analizaron tecnologias de vanguardia en
OCR y NLP, incluyendo modelos comerciales (Azure Al Document Intelligence, Tesse-
ract OCR) y modelos de lenguaje multimodales (Gemini 1.5/2.5, GPT-40 Vision, Claude
Sonnet). Paralelamente, se definié la arquitectura de microservicios basada en Docker
[9], con componentes como n8n [10], PostgreSQL [11] y Traefik [12], disefiando desde
el inicio un entorno contenedorizado, modular y reproducible.

» Segunda fase: prototipado técnico. Se implementé un flujo inicial en n8n que recibia
facturas via Google Drive, las almacenaba en un volumen compartido y las procesaba
con un microservicio Python para conversién PDF — imagen mediante pdf2image [13].
Este prototipo permitié validar la comunicacién entre contenedores y sentar las bases
para flujos mas complejos.

» Tercera fase: desarrollo del flujo completo. Se construy6 la integracion con modelos
externos via HTTP, adaptando la entrada segun cada caso (PDF en Base64 para Ge-
mini, imagenes PNG para GPT-40 o Claude). Los resultados fueron almacenados en
PostgreSQL con un esquema tabular relacional, y se anadieron validaciones mediante
agentes LLM, que actuaban como capa adicional de control semantico.

» Cuarta fase: evaluacion y contenerizacion del comparador. Se diseiié un micro-
servicio independiente en Python (comparar_facturas.py), basado en FastAPI, para
contrastar resultados de OCR contra un ground truth. Este servicio fue desplegado co-
mo contenedor propio y se integré en el flujo de n8n, habilitando la evaluacién continua
y automatica de modelos.
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* Quinta fase: analisis de resultados y visualizacion. Tras la ejecucién del flujo com-
pleto y la evaluacién automatizada, se incorpor6 una fase adicional centrada en el pro-
cesamiento analitico de los datos generados. Los resultados obtenidos de cada
modelo (incluyendo métricas campo a campo, métricas globales, costes y tiempos de
procesamiento) fueron exportados y tratados en notebooks de Python, utilizando biblio-
tecas como Pandas y Matplotlib. En esta fase se generaron graficos comparativos y
dashboards, tales como diagramas de radar para observar el balance entre precision,
recall, F1 y eficiencia, asi como graficos de barras y dispersion para analizar las relacio-
nes entre coste y tiempo. Este proceso permitié no solo cuantificar las diferencias entre
los modelos evaluados, sino también interpretar visualmente su comportamiento,
identificando patrones, fortalezas y limitaciones de cada tecnologia. Ademas, se esta-
blecieron criterios de sintesis para destacar qué modelos resultaban mas adecuados
en entornos productivos, conectando los hallazgos empiricos con las conclusiones
estratégicas que se desarrollan en los capitulos finales del proyecto.

4.1.2. Modularidad y desarrollo incremental

Cada componente se concibié como un médulo auténomo, facilitando su testeo independien-
te y su despliegue progresivo. Esta modularidad garantiz6 que mejoras en un servicio (por
ejemplo, el microservicio de conversion PDF — PNG) no afectaran al resto de la arquitectura.

Entre los principales médulos destacan:

+ Conversion PDF — Imagen: microservicio pdf -processor con librerias como pdf2image
y Pillow.

* Procesamiento OCR y enrutamiento: légica en n8n que selecciona el modelo mas
adecuado segun el tipo de archivo.

+ Validacion y razonamiento: agentes LLM que comprueban coherencia y obediencia
al prompt.

 Persistencia: almacenamiento en PostgreSQL, con tablas diferenciadas para resulta-
dos OCR, métricas y ground truth.

+ Comparacion de resultados: microservicio independiente que utiliza RapidFuzz [14]
para aplicar coincidencia difusa campo a campo.

4.1.3. Gestion y priorizacion

La gestién del proyecto combiné un tablero Kanban fisico con listas digitales, dividiendo las
tareas en cuatro areas principales: 1) arquitectura Docker, 2) desarrollo de flujos en n8n, 3)
creacion de scripts Python, 4) validacion de resultados.

La priorizacién se orienté a asegurar entregables funcionales en cada iteracion: primero un
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flujo OCR completo, después el comparador de resultados, luego la optimizacién de prompts
y métricas, y finalmente la integracién segura mediante Traefik y dominio propio.

4.1.4. Adaptacion de practicas agiles

Aunque el desarrollo fue individual, se aplicaron principios de agilidad: iteraciones cortas,
pruebas con datos reales, documentacién incremental y capacidad de respuesta rapida ante
errores. Esto permitié que el sistema evolucionara de un prototipo simple a una plataforma
robusta de evaluacion en menos tiempo y con mayor estabilidad.

4.2 Herramientas utilizadas

Las herramientas tecnolégicas fueron seleccionadas no solo por su potencia técnica, sino
también por su adecuacion al problema y su potencial de integracién en un entorno modular
y escalable. A continuacion, se describen las mas relevantes y el papel que desempefaron
en el proyecto:

Visual Studio Code. Entorno principal de desarrollo y edicion, utilizado para la escritura
de scripts Python, configuraciéon de docker-compose, archivos .env, y documentacién en
Markdown. Permiti6é centralizar el trabajo en un Unico IDE, facilitando la depuracién y el control
de versiones.

Python 3.9 y bibliotecas clave.

* pdf2image + poppler-utils: conversion de PDF a imagenes de alta resolucion.
» Pillow y OpenCV: manipulacion de imagenes, concatenacion multipagina y optimiza-
cién de legibilidad para OCR.
* RapidFuzz: coincidencia difusa entre textos, fundamental para evaluar variaciones se-
manticas en direcciones o nombres de proveedor.
» Pandas: andlisis tabular de resultados y generacion de métricas comparativas.
» Subprocess: coordinacién segura entre scripts, utilizado en la interaccién entre process_pdfs.py

y convertir_pdfs.py.

n8n. Orquestador central de flujos de trabajo. Sus nodos permitieron integrar fuentes exter-
nas (Google Drive), gestionar légica condicional de enrutamiento de archivos, invocar mode-
los externos mediante HTTP, validar datos y persistir resultados en PostgreSQL. La flexibilidad
de n8n fue clave para prototipar y ajustar el flujo de procesamiento de forma agil.

PostgreSQL. Base de datos relacional encargada de almacenar los resultados estructura-
dos de OCR, las métricas de evaluacién y los costes asociados a cada inferencia. Se disefd
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un esquema tabular relacional con tablas especificas para ground_truth, ocr_results y
ocr_pricing, garantizando integridad y consistencia en la evaluacion.

Docker y Traefik. La contenerizaciéon completa del entorno aseguré portabilidad y reprodu-
cibilidad. Docker permiti6 aislar cada servicio en un contenedor, mientras que Traefik gestion6
el enrutamiento y la seguridad, ofreciendo certificados TLS automaticos para la exposicion de
servicios via HTTPS.

Modelos de OCR e IA evaluados. El nucleo experimental del proyecto incluyé la com-
paracién de Gemini 2.5 Flash, GPT-40 y Claude Sonnet 4. Cada modelo fue probado en
escenarios heterogéneos de facturas, evaluando su capacidad de obediencia al prompt, su
precisidbn campo a campo y su relacién coste-tiempo.

GitHub. Plataforma utilizada para control de versiones, documentacién técnica, organiza-
cién de codigo fuente y respaldo de configuraciones de entornos. Garantiz6 trazabilidad y
colaboracion futura.

Namecheap y dominio propio. Se adquiri6 el dominio tfm-master-big-data.xyz a tra-
vés de Namecheap, necesario para la recepcioén de webhooks externos (Google Drive), confi-
guracion OAuth y exposicidén segura de microservicios mediante HTTPS con certificados TLS
de Let’'s Encrypt.

En conjunto, la combinacion de estas herramientas no solo permitié construir el sistema técni-
co, sino también establecer un marco experimental sélido, donde cada componente cumplié
un papel concreto dentro del flujo de procesamiento, integracién y evaluacién de modelos de
Inteligencia Artificial.
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Capitulo 5. DESARROLLO

Para la realizacion de este Trabajo Fin de Master se ha seguido una metodologia de desarrollo
incremental, basada en la implementacion practica de una arquitectura distribuida orientada
a la automatizacion del procesamiento de facturas mediante modelos de inteligencia artificial
y herramientas de orquestacion. La metodologia se ha dividido en distintas fases, cada una
centrada en resolver un problema concreto del flujo completo: desde la recepcion de factu-
ras escaneadas hasta la comparacién y validacion de los resultados extraidos por distintos
modelos OCR.

5.1 Arquitectura general

El sistema ha sido disefiado como una arquitectura de microservicios desplegada en un
entorno de contenedores Docker. Este enfoque ofrece varias ventajas clave: la separacién
clara de responsabilidades entre servicios, la portabilidad entre entornos (de desarrollo a
produccion), la escalabilidad granular y un mantenimiento simplificado. El despliegue se reali-
za sobre un servidor virtual en la nube (DigitalOcean) y esta orquestado mediante un archivo
docker-compose.yml que define todos los servicios interconectados. Gracias a esta aproxi-
macion, el entorno puede reconstruirse facilmente en cualquier otra maquina con un unico
comando, favoreciendo la reproducibilidad de los experimentos y garantizando |a trazabilidad
de cada componente.

Traefik como proxy inverso. El primer componente esencial es Traefik, que actia como
proxy inverso y balanceador de carga. Su papel es dirigir el trafico entrante hacia el servicio
correspondiente y gestionar la exposicidn segura mediante HTTPS. La integracién con Let’s
Encrypt permite obtener certificados TLS de forma automatica, asegurando que todos los
servicios desplegados sean accesibles bajo el dominio Unico tfm-master-big-data.xyz.
La eleccion de Traefik frente a alternativas mas tradicionales como Nginx se justifica por su
descubrimiento dinamico de contenedores y su compatibilidad nativa con Docker Compose,
lo que reduce la complejidad de configuracion.

Orquestacion con n8n en modo queue. El nlcleo del sistema lo constituyen n8n-main
y n8n-worker, que implementan el patron queue-worker. El contenedor n8n-main gestiona
los flujos de trabajo y recibe eventos externos mediante webhooks, mientras que n8n-worker
se encarga de ejecutar las tareas pesadas de forma asincrona. Ambos utilizan Redis como
sistema de colas en memoria, lo que permite distribuir la carga de forma eficiente y absorber
picos de entrada. Este esquema desacopla la recepcion de eventos de la ejecucién intensiva,
aumentando la resiliencia del sistema y facilitando la escalabilidad: basta con afadir mas
workers para incrementar la capacidad de procesamiento.
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Redis como gestor de colas. Redis desempefia un papel critico como backend de colas.
Al operar en memoria, ofrece baja latencia y garantiza que las tareas se distribuyan de mane-
ra ordenada entre los workers disponibles. En la practica, esto significa que multiples facturas
pueden procesarse en paralelo sin saturar el servicio frontal, lo que resulta especialmente
relevante en escenarios de alta concurrencia.

Bases de datos PostgreSQL. Se utilizan dos instancias de PostgreSQL con roles diferen-
ciados:

+ postgres-n8n: almacena la configuracion interna de n8n, incluyendo flujos, credencia-
les y logs de ejecucién.
+ postgres-test: se reserva exclusivamente para la evaluacién de modelos y contiene
tres tablas fundamentales:
» ground_truth_invoices, con los datos de referencia anotados manualmente.
* ocr_results, con los resultados obtenidos por cada modelo OCR/LLM.
* ocr_pricing, con los registros de coste y duracién de cada inferencia.

Esta separacion logica no es arbitraria: permite aislar el entorno productivo de n8n del banco
de pruebas de evaluacion, evitando interferencias y preservando la consistencia de los datos
experimentales. Ademas, garantiza que los analisis comparativos puedan reproducirse sin
afectar al funcionamiento ordinario del sistema de orquestacién.

Microservicios de procesamiento y evaluacion. El flujo incluye dos microservicios adi-
cionales, desarrollados en Python y desplegados en contenedores independientes:

 pdif-processor: encargado de convertir documentos PDF en imagenes PNG de alta
calidad. Este paso es imprescindible para modelos que no aceptan PDFs directamente
y requieren entrada visual. Para documentos multipagina, genera ademas una imagen
vertical unificada que preserva el layout original.

+ ocr-evaluator: compara automaticamente los resultados generados por los modelos
con los valores del ground truth. Calcula métricas campo a campo (accuracy, precision,
recall, F1), métricas globales y estadisticas de coste y rendimiento. Expone esta infor-
macion mediante una APl REST, lo que permite integrarla en n8n o en notebooks de
analisis.

Redes y volumenes compartidos. Todos los contenedores estan conectados a través de
dos redes Docker diferenciadas: traefik, para la exposicién externa mediante HTTPS, e
internal, para la comunicacion interna segura entre microservicios. Ademas, comparten
un volumen persistente denominado shared_data, que almacena los PDFs originales, las
imagenes procesadas Yy los resultados intermedios. Esta solucién evita transferencias redun-
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dantes de archivos, reduce la latencia y asegura que todos los servicios trabajen sobre una
misma fuente de verdad.

Gestion de configuracion y seguridad. Las variables sensibles y las credenciales de ac-
ceso se centralizan en un archivo .env, referenciado por cada servicio mediante la opcién
env_file. Esto proporciona flexibilidad para adaptar el despliegue a distintos entornos y re-
fuerza la seguridad al evitar valores hard-coded. Asimismo, la arquitectura limita la exposicion:
Unicamente Traefik queda accesible desde Internet, mientras que el resto de servicios opera
en la red interna, minimizando la superficie de ataque.

Ventajas de la arquitectura. Esta infraestructura modular no solo facilita el mantenimiento
y la escalabilidad, sino que también permite aislar entornos de evaluacién para mantener la
consistencia de los datos y garantizar la reproducibilidad de resultados. Frente a arquitecturas
monoliticas o a despliegues en entornos serverless, la eleccién de microservicios en Docker
Compose equilibra simplicidad y control: ofrece la potencia necesaria para un TFM de carac-
ter experimental sin incurrir en la complejidad operativa de Kubernetes ni en la dependencia
de costes variables de plataformas cloud totalmente gestionadas.

5.2 Dominio y configuracion del entorno

Se adquirié un dominio personalizado (tfm-master-big-data.xyz) a través de Namecheap,
necesario para integraciones que requieren HTTPS como webhooks de Google Drive, OAuth
0 exposicion segura de servicios. Se configurd con Traefik como proxy reverso con certifica-
dos TLS via Let’'s Encrypt.

5.3 Flujo de entrada: Recepcion y almacenamiento de PDFs

Uno de los flujos clave del sistema es la ingesta automatica de documentos desde Google
Drive, que permite una recepciéon completamente desatendida y en tiempo real. Para ello, se
ha configurado un webhook en n8n que actia como punto de entrada al sistema, asegurando
que cada nuevo archivo PDF sea detectado, descargado y puesto a disposicidon del resto de
microservicios sin necesidad de intervencion manual. Este mecanismo constituye la base de
la automatizacion, garantizando eficiencia, trazabilidad y consistencia en la fase inicial de
procesamiento.

Activacion del webhook. Cada vez que se afade un nuevo archivo PDF a la carpeta de-
finida en Google Drive, la API emite un evento que activa automaticamente el flujo en n8n.
Este paso evita que un usuario deba subir manualmente los documentos al servidor o ejecutar
procesos de importacién, reduciendo el riesgo de errores humanos y acelerando la ingesta.
Ademas, al tratarse de un evento push, se elimina la necesidad de consultas periédicas a la
nube, optimizando el consumo de recursos y reduciendo la latencia.
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Descarga del archivo. Una vez recibido el evento, el flujo descarga directamente el archivo
desde Google Drive mediante la credencial OAuth configurada en n8n. En este proceso se
asigna un identificador unico (pdf_id) que permite mantener la trazabilidad del documen-
to durante todo el pipeline. De esta forma, el sistema puede relacionar cada PDF con los
resultados posteriores de extraccién, las métricas asociadas y los costes de procesamiento.

Almacenamiento local compartido. EI documento descargado se guarda en la ruta /da-
ta/pdfs_sin_procesar, que forma parte del volumen compartido shared_data. Este volumen
estd montado en multiples contenedores del sistema (n8n, pdf -processor, ocr-evaluator),
lo que significa que el archivo es accesible de inmediato para todos ellos, sin necesidad de
duplicaciones ni transferencias adicionales por red. La configuracién se basa en un meca-
nismo conocido como bind mount, que vincula una carpeta del host (./shared_data) con la
ruta interna /data de cada contenedor.

volumes:
shared_data:

driver: local

services:
n8n-main:
volumes:
- ./shared_data:/data
pdf-processor:
volumes:
- ./shared_data:/data
ocr-evaluator:
volumes:

- ./shared_data:/data

Gracias a este mecanismo, si n8n guarda un archivo en /data/pdfs_sin_procesar, dicho
archivo sera visible y accesible instantaneamente para el resto de servicios. Esto no solo
mejora la eficiencia y reduce la latencia, sino que también simplifica la arquitectura, ya que
elimina la necesidad de soluciones mas complejas como servidores de archivos externos o
transferencias via APl interna.

Ventajas del enfoque. El disefio del flujo de entrada ofrece multiples beneficios:

+ Automatizacion total: no se requiere intervencion humana en la carga de documentos.
« Eficiencia operativa: los archivos se ponen a disposicion de todos los servicios en
cuestion de segundos.
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« Escalabilidad: multiples facturas pueden procesarse en paralelo, manteniendo la mis-
ma carpeta como fuente Unica de verdad.

» Consistencia y trazabilidad: todos los documentos siguen la misma ruta de entrada,
lo que facilita su seguimiento y auditoria.

Limitaciones y retos. A pesar de sus ventajas, este flujo presenta ciertos desafios:

» Duplicados: un mismo archivo puede subirse mas de una vez, lo que requiere estrate-
gias de deduplicacién basadas en hashes (SHA256).

» Control de versiones: si se reemplaza un PDF existente con una version corregida,
puede sobrescribir la anterior y afectar la trazabilidad.

+ Formatos incorrectos: aunque el flujo estd pensado para PDFs, podrian cargarse
accidentalmente otros tipos de archivo que deben filtrarse.

Perspectivas de mejora. Como posibles lineas futuras de ampliacién se contemplan:

+ Ingesta multicanal: incorporar fuentes adicionales como correo electrénico, SFTP se-
guro o integraciones API directas con proveedores.

» Metadatos enriquecidos: registrar informacion adicional como el usuario que subi6 el
archivo, la fecha exacta y la carpeta de origen.

» Gestion avanzada de colas: introducir un sistema de priorizacién de documentos cri-
ticos o urgentes.

En definitiva, este flujo convierte a Google Drive en un punto unico de entrada confiable al
sistema, asegurando que cada documento recibido sea procesado de forma eficiente, segura
y reproducible desde el primer instante.

5.4 Casos de Estudio: Facturas Seleccionadas para Evaluacion

Se seleccionaron tres facturas reales para validar el sistema. Se han anonimizado previa-
mente para cumplir con los principios éticos y evitar el tratamiento de datos personales. No
contienen informacion sensible ni identificadores personales.

Las facturas provienen de tres proveedores distintos (gas, electricidad y agua), cada una
con layouts complejos y estructuras variables. Su estudio permite cubrir un rango amplio de
dificultades presentes en escenarios reales, incluyendo diferencias visuales, semanticas, de
formato y normalizacion.

Importante: Cada factura contiene entre 1 y 4 paginas, lo que introduce una dificultad adicio-
nal significativa. El sistema debe ser capaz de detectar el inicio y fin de cada factura, incluso
dentro de un mismo archivo multipagina, razonando sobre la continuidad semantica y clasifi-
cando cada unidad de forma independiente.
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Factura 1 (CNG — Gas) Factura de Connecticut Natural Gas Corporation. Incluye multiples
direcciones, con la de servicio dividida en varias lineas. Requiere normalizacién y reordena-
miento. El proveedor aparece como Connecticut Natural Gas y debe mapearse a CNG segun

el prompt.
@. 04Y000112028820000002053000000000000002053Y
c N G | Account Number_‘ .Paymenl Due Date Amount Now Due
040-0011202-8820 12/09/24 $20.53

027551 000002

Please make your check payable to:

CNG

[Please Indicate Amount Paid| ]

||u|||||“|||||“||||l||||||n|]||||I||“l|||||||||||||l||||n|n|| m

v SREP SOUTHEND LLG
GikE 421 PARK ST
HARTFORD CT 06108-1534

Plaase mall payment l&!

|_||||||:|||||j'||||||u||||l|||||[u]l||||u||||“|||H|l||||l||||l|
CONNECTICUT NATURAL GAS CORPORATION

PO BOX 847820
BOSTON MA 02284-7820

Please consider adding $1 for Operation Fuel to your payment this month or call 860-524-8361 to donate more than $1.

Your Account Information

CT LIC. 510803125, MECH 1109

Account Number.  040-0011202-8820 For smergency aenvices or biing inguiries.
Customer Name Key: SOUT Meter Number: 610871 Hortiord, Mew Britain  B60-524-8351
SREP SOUTHEND'LLC Rate: CNG Residential Heating Mansfield mggﬁ
Biling Period:  10/28/24 - 11/05/24 Greenwich 2
40 WHITMORE ST : For All Towns To Gas Odor Only:
HARTFORD, CT 06114 Statement Date:  11/11/24 o Ty Roport r Oy,
MESSAGES
Your gas supplier Is:
Cunnswu Nalursl Gas Corparation
Previous Charges & Credits PO BOX 1500
Amount of Previous Bil s 000  [HAR MH‘OED CJ 06144-1500
Balance Forward § 0.00 | www.cngoorp.com
" Your currert bill is based on an estimaled
New Charges & Credits reading. Pleass call us al 850.524.8361
P 4%0 20746 (CNG - Cycle 04) z 201 860, fgﬂoh(n\qurwm:d:d area.
N @ hoy en dia es estimado.
Current Supglier: Connecticut Natural Ges Corporation s 50 Por favor lamenas ol 880,524 8361,
Customer Chargs ?
Delivery C‘nar:f 9.000 CCF @ $.618800 5 ;;; Inrmw: Iec;ll\g financial hardships andb"
bt i g 7800 ¥ . | | having trouble managing your energy
Siﬁmﬂ“m"“ P 0Gor % pedpes s 074 | |we have several programa and servicas to
Purchased Gas Adustment 9,000 CCF @ $.616700 s 585 | |belp. Please cal s o oS00 (G cenwich).
Conservation Adjustment Mechanism 9,000 CCF @ $.046000 3 0.41 or visit engoorp.comHelpWithBil,
Decauping Adustment 2000 00r @ §.001625 : g ;2 Stay warm this winter. Wilh heating season
" war
Syatem Expomslon dustian) e s uon us, there are programs avalable lo
Total Gas Charges help pay or lower your menthly hesling
bills. During Healing Assistance Awareness
Total New Charges s 20.53 Monlh we're partnering with slale leaders
ilies to raise awareness of the
m!ﬂ)' programs avalatle [ hifp keep your
FINAL BILL I_Amount Now Due: $ 20.53 | home warm this winler. Visit

engeorp.com/HelpWithBill. |

Figura 5.1. Ejemplo de seccion de factura de gas (CNG)

Factura 2 (Eversource — Electricidad) Factura de Eversource, mas densa visualmente.
Contiene fechas con afos abreviados (ej. 08/24/23) y multiples columnas. Representa un

reto en la normalizacién y segmentacion semantica.
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EVERSSURCE s $294.31

Service Reference No: 448 351 001

Statement Date:  02/22/24 Current Charges for Electricity

Service Provided to:
?{;H?’MSA%EE\EV'%D LG Supply Transmission  Local Delivery  Public Benefits
APTD2 $35.17 $9.83 $26.58 $4.35
i jolt Evi A

HARTFORD, CT 06114 e, s o Py Moot s oty o
Name Key: SREP not regulated, but is based on  the Faderal Enaré;y Rmuluhl'lry Jines, in;n m;:rsmmvur ‘This charge Is dependent

istributi 4 titive nd ission. Thi X .
B DAY e 18 il et R A o

Next Meter Reading: On or About 03/22/24

Usage History - Total Monthly kWh

800

600 T

Standard Service Rate:14.714 ¢/kWh
Term/Expiration: 6 mos until Jun 30, 2024

3 ’L_.q Supply Information Your Supplier Information

PO Box 270
Hartford, CT 06141-0270

‘ = " To view supplier ofers, visit the
:"?Ej:‘»',q ; iz Rate Board at
= Lﬁ‘ 11 | www.EnergizeCT.com

"7 b Mar Aw May Jin Ju Asg Sep Oct Nov Dec Jan Feb

Avg.Temp. 35° 41° 54° B0° 68° 77° 72° G7° §8° 41° 40° 3 :°

How Your Use Changed

Figura 5.2. Ejemplo de seccion de factura eléctrica (Eversource)

Factura 3 (Aquarion — Agua) Factura de Aquarion. Texto inclinado, estructuras no conven-
cionales, y cantidades negativas entre paréntesis. Los importes estan embebidos en tablas
con layouts irregulares.
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» P Account No.: 21133158
The Metropolitan District
M Dc water supply « unvifnr\u:n‘ al services + geographic information o 04/23/2024
v ROAD e AmountDue:  $1,76033
f'i;q#gpngycf C:’:-l 14 Customer Name: SREP HARTFORD 1 LLC
Tel. 860 278-7850 Service Address; 93 MAPLE AVE
wvrw.themde.org HARTFORD CT 06106

SHUT-OFF NOTICE

Your account is being charged 1% interest per month until your total outstanding balance is paid. If you are
unable to make payment in full and would like to discuss your account, please direct your call to the MDC
Customer Service Department at (860)278-7850 & press Option #2.

Unless you satisfy your past due balance of $1,704.83 by 05/08/2024 you will be subject to
one ot more of the following actions:

« Water service will be terminated to your property

( A fee of $170.00 will be added to your bill for restoration of service )

«» Alien will be placed upon your property

« Your account will be referred to legal counsel for court action.

Ifyou have already paid your past due balance - thank you for your payment. Please disregard this notice.

Past Due: $1,704.83
Current Charges: $55.50
Total Amount Due: $1,760.33

Water Bill Assistance Programs

Operation Fuel
(860)243-2345 or call 211 to find the nearest fuel bank.

Low | Housing Water Assi Program(LIHWAP)
The Community Renewal Team
(860)560-5600

Figura 5.3. Ejemplo de seccion de factura de agua (Aquarion)

Este conjunto de facturas representa un banco de pruebas riguroso para evaluar la fidelidad
semantica, la obediencia al prompt y la capacidad de razonamiento de los modelos LLM. Se
profundizar4 mas adelante en otras peculiaridades del layout, lenguaje, segmentacion visual
y relaciones condicionales presentes en los documentos reales.

5.5 Fase de pre-procesamiento de documentos

La diversidad de requisitos de entrada de los diferentes modelos de Inteligencia Artificial (1A)
obliga a disefiar un flujo previo de adaptacién de documentos que garantice que cada modelo
reciba la entrada en el formato mas adecuado. Esta fase constituye un eslabdn critico en la
cadena de procesamiento, ya que de su eficacia depende la calidad de los resultados pos-
teriores. Mientras algunos modelos pueden trabajar directamente con PDFs en bruto, otros
exigen representaciones visuales optimizadas, lo que hace necesaria la existencia de una
capa de pre-procesamiento robusta y flexible.

El sistema desarrollado gestiona esta diversidad de forma dinamica mediante un conjunto de
reglas de enrutamiento y servicios especializados. El flujo de procesamiento se articula en
torno a tres etapas fundamentales:
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1. Pre-procesamiento condicional de documentos, donde se adaptan los PDFs a los for-
matos esperados por cada modelo.

2. Extraccion de datos mediante modelos LLM multimodales, encargados de interpretar y
estructurar la informacién.

3. Persistencia estructurada de resultados en base de datos, garantizando trazabilidad y
normalizacion.

Légica de enrutamiento en n8n. Una vez que los archivos PDF han sido recepcionados
y almacenados localmente en la carpeta /data/pdfs_sin_procesar (véase seccion 5.3),
el sistema orquestado en n8n ejecuta una légica de pre-procesamiento condicional. Esta
I6gica evalla automaticamente las caracteristicas del documento (por ejemplo, nimero de
paginas, peso, formato) y selecciona la ruta mas eficiente segun la compatibilidad del modelo
de destino.

+ Gemini 2.5 Flash: Unico modelo capaz de recibir directamente un PDF codificado en
Base64, eliminando la necesidad de conversion previa a imagenes. Esto supone una
ventaja en términos de latencia y coste computacional, al reducir un paso intermedio
en el pipeline.

* GPT-40 Vision y Claude Sonnet 4: requieren que el PDF se convierta previamente a
imagenes PNG unificadas. En estos casos, el documento se redirige hacia un micro-
servicio especializado que realiza la conversion.

Este enrutamiento inteligente aporta flexibilidad y asegura que cada modelo trabaje en con-
diciones Optimas.

Microservicio pdf-processor. La conversién de documentos esta centralizada en el mi-
croservicio pdf -processor, desarrollado en Python y desplegado como contenedor Docker.
Este servicio se activa mediante una peticion HTTP POST enviada desde n8n, aunque la
comunicacion se realiza unicamente dentro de la red interna de Docker. De este modo, se
garantiza tanto la eficiencia como la seguridad, al evitar trafico por la red externa y simplificar
la configuracion de firewalls.

El microservicio encapsula dos scripts principales que reparten las tareas:

» process_pdfs.py: actla como servidor Flask, exponiendo un endpoint en la ruta
/api/pdf-processor/process. Su funcion principal (process_all_pdfs) orquesta la
conversién:

» Escanea periédicamente la carpeta /data/pdfs_sin_procesar en busca de nue-
vos documentos.

+ Por cada fichero detectado, invoca a convertir_pdfs.py como subproceso me-
diante subprocess.run, pasandole las rutas de entrada y salida.
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» Unavez completada la conversion, mueve el PDF original a /data/pdfs_procesados,
manteniendo un sistema de archivos limpio y garantizando la trazabilidad de los
documentos ya procesados.

» convertir_pdfs.py: constituye el nicleo del proceso de conversién. Recibe la ruta
del PDF vy los directorios de salida para las imagenes individuales y para la imagen
unificada. Sus principales funciones son:

+ Usar la libreria pdf2image para transformar cada pagina en un PNG de alta cali-
dad (300 DPI), optimizando la legibilidad para OCR.

» Para documentos multipagina, emplear la libreria Pillow (PIL) con el fin de unir
todas las paginas en una unica imagen vertical (<nombre_pdf>_joined.png).

+ Este formato consolidado es el preferido por modelos como GPT-40 Vision y Clau-
de Sonnet 4, que requieren analizar el layout completo como una Unica entidad
visual, preservando la disposicién espacial y el contexto semantico.

Uso del volumen compartido. Un aspecto esencial para la eficiencia es que tanto n8n co-
mo pdf -processor trabajan sobre el mismo volumen compartido shared_data. Esto elimina
transferencias redundantes entre contenedores y asegura que todos los servicios tengan ac-
ceso inmediato a los archivos mas recientes. El volumen actia como repositorio comun y
confiable, garantizando coherencia, reduciendo latencias y simplificando el flujo de datos.

Valor anadido de esta fase. El pre-procesamiento condicional de documentos ofrece va-
rias ventajas practicas:

» Permite maximizar la compatibilidad con distintos modelos sin necesidad de duplicar
l6gicas en cada uno de ellos.

» Reduce la probabilidad de errores de formato, que podrian afectar negativamente la
calidad de la extraccién de datos.

+ Centraliza las operaciones de transformacién, lo que facilita el mantenimiento, la exten-
sibilidad y la reproducibilidad de los experimentos.

» Contribuye a la seguridad, al mantener todo el flujo de archivos dentro de la red interna
de Docker, sin exponer servicios sensibles al exterior.

En definitiva, esta fase previa de procesamiento no solo es un requisito técnico para adaptar
los documentos a los modelos, sino que constituye una pieza estratégica de la arquitectura:
asegura eficiencia, coherencia y seguridad en el flujo, y sienta las bases para la fase siguiente
de extraccion de datos mediante modelos de lenguaje multimodales.

5.6 Extraccion de Datos con Modelos de Lenguaje (LLMs)

En esta fase se concentra la inteligencia del sistema. Una vez adaptados los formatos de
entrada (PDF en Base64 para Gemini, PNG concatenado para GPT-40 y Claude), los docu-
mentos se envian a las APIs externas de cada modelo para su procesamiento.
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5.6.1. OCRy NLP combinados

A diferencia de los sistemas OCR tradicionales, cuyo objetivo principal es la conversién de
imagenes a texto plano y la segmentacién de caracteres, los Modelos de Lenguaje de Ul-
tima Generacién (LLMs) multimodales representan un salto cualitativo en el procesamiento
documental.

Estos modelos no se limitan a la deteccion visual del texto, sino que integran:

+ Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR): la capacidad de extraer texto desde
imagenes o documentos escaneados, garantizando una deteccion robusta incluso en
layouts complejos o con variaciones tipograficas.

* Procesamiento y Comprension del Lenguaje Natural (NLP): la facultad de inter-
pretar el contexto semantico, aplicar instrucciones expresadas en lenguaje natural y
estructurar la informacién en un formato coherente y normalizado.

La combinacién de ambas capacidades habilita un nivel de procesamiento muy superior, ya
que el sistema no solo “lee” el documento, sino que ademas:

* Interpreta instrucciones especificas del prompt (por ejemplo, seleccionar exclusiva-
mente la direccién de servicio frente a la de facturacién).

» Desambigua entre multiples candidatos (como fechas o direcciones duplicadas en la
misma factura).

» Normaliza formatos heterogéneos, transformando valores a estructuras estandar (e.g.,
fechas al formato MM/DD/YYYY o importes numéricos sin simbolos adicionales).

* Integra el layout visual en su razonamiento, preservando la relacién espacial entre
elementos y el contexto de la factura.

De esta manera, los LLMs multimodales ofrecen una comprension profunda y contextual
de los documentos, superando ampliamente las limitaciones de un OCR tradicional. Este
enfoque hibrido resulta especialmente critico en la extraccion de datos de facturas de sumi-
nistros, donde existen multiples layouts, campos de alta variabilidad (como las direcciones) y
la necesidad de reglas estrictas de normalizacion.

5.6.2. El rol critico de la ingenieria del prompt

La interaccién con los modelos LLM multimodales se articula a través de un prompt cuidado-
samente disefiado, que funciona como una auténtica interfaz de programacioén en lenguaje
natural. Este prompt dicta al modelo qué informacion extraer, cdmo estructurar la salida y qué
reglas de normalizacién aplicar. La ingenieria de prompts constituye, por tanto, un punto neu-
ralgico del sistema: de su claridad, especificidad y robustez dependen tanto la calidad final de
la extraccién como la capacidad del sistema para manejar errores y asegurar la coherencia
de los datos almacenados.
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Es importante remarcar que, aunque un modelo pueda disponer de una excelente capacidad
OCR subyacente (es decir, una “lectura” visual precisa del texto), su rendimiento en la extrac-
cion estructurada depende en gran medida de su obediencia al prompt. En los experimentos
realizados se observa que algunos modelos, a pesar de leer correctamente los caracteres,
son incapaces de seguir instrucciones complejas sobre normalizacion o exclusién de datos
irrelevantes. Otros, en cambio, muestran un alto grado de disciplina y consistencia en la apli-
cacién de reglas, lo que los convierte en candidatos mas adecuados para tareas criticas de
extraccién de facturas.

Este hallazgo refuerza la idea de que la obediencia al prompt es un criterio diferenciador
clave, tanto o mas importante que la precision pura del OCR. Modelos que pueden aplicar
instrucciones negativas (ej. “nunca unir nimeros separados en direcciones”) o que saben
desambiguar contextos complejos (ej. distinguir entre direccién de facturacién y direccion de
servicio) demuestran un nivel de comprension semantica imposible de alcanzar con OCR
tradicionales.

5.6.3. Estructura del prompt

El prompt completo se incluye en el Anexo Técnico A. A continuacién se desglosan sus com-
ponentes principales, reforzados con reglas, ejemplos y advertencias especificas tomadas de
facturas reales (véanse Anexos B-D):

+ Definicion de rol: Se comienza con una instruccién explicita que establece el contex-
to: ““You are an expert utility invoice extractor.’’ Este rol guia el comporta-
miento del modelo, alineando su conocimiento interno con la tarea especifica y evitando
desviaciones hacia explicaciones narrativas.

* Instrucciones generales: Se impone una regla estricta: “‘Extract ONLY the fields
specified’’. El objetivo es que el modelo se limite a los campos solicitados, sin generar
inferencias adicionales ni anadir informacion irrelevante. Esta instruccién es clave para
evitar la llamada “alucinacion” de LLMs, donde pueden inventar datos inexistentes.

+ Direccion de servicio (address_line): Uno de los campos mas complejos y criticos.
El prompt instruye de manera explicita:

Extract ONLY the full service address. If multiple addresses are
present, always select the one associated with usage info. NEVER
join separate numbers. Return as a single line.
Las reglas incluyen:

» Buscar encabezados o pistas semanticas como “Service Address” para localizar
la direccién correcta.

» Concatenar en una sola linea direcciones partidas en varias.

» Mover cédigos de unidad después de la calle principal (ejemplo: A C4 101 MAPLE
AVE — 101 MAPLE AVE A C4).
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* Nunca unir numeros separados, evitando errores tipicos de OCR (“31 33 PARK
ST” — “3133 PARK ST7).
» Conservar siempre letras, nimeros o cédigos asociados a la direccion.
« Ignorar explicitamente apartados postales (PO BOX), direcciones de facturacion o
de envio.
Ademas, se incluyen ejemplos de entradas problematicas y de la salida esperada, re-
forzando la comprension del modelo.

» Numero de cuenta (account_number): La instruccién es devolver solo caracteres nu-
méricos, eliminando guiones, espacios o simbolos. Asi, 040-0011184-7196 debe con-
vertirse en 04000111847196. Esto garantiza un identificador Unico y vélido para inte-
grarlo en la base de datos.

 Tipo de factura (invoice_type): El prompt pide clasificar la factura en funcién de las
unidades de consumo o encabezados contextuales (por ejemplo, diferenciar entre gas,
agua o electricidad). Esto implica una tarea de clasificacion contextual, que va mas
alla de la mera extraccion literal y pone a prueba la capacidad semantica del modelo.

* Fecha de vencimiento (payment_due_date): El prompt impone un formato rigido:
MM/DD/YYYY.

Always return as a string in MM/DD/YYYY format, even if the year
is 2 digits, convert it to 4 digits. Do not use ISO or any alternative
formats.
Por ejemplo, 11/22/24 debe convertirse en 11/22/2024. Esta normalizacion es crucial
para calculos financieros y comparaciones entre facturas.

* Importes (amount_due_now Yy total_current_charges): El prompt exige devolver siem-
pre valores numéricos planos, eliminando simbolos, comas o paréntesis. Ejemplo: Total
Amount Due: $1,234.56 — 1234.56. También se contemplan importes negativos, re-
presentados a menudo entre paréntesis, que deben conservarse como valores numéri-
cos validos.

* Nombre del proveedor (vendor_name): Se definen reglas de estandarizaciéon para
nombres de proveedores conocidos. Por ejemplo: Connecticut Natural Gas Corporation
— CNG. Esta tarea requiere capacidades de mapping semantico que un OCR clasico
no podria realizar, pues implica reconocer entidades y asignar alias predefinidos.

» Multi-pagina y deteccion de facturas: El prompt instruye al modelo a razonar sobre
documentos multipagina:

» Determinar si varias paginas corresponden a la misma factura o a facturas dife-
rentes.
« |dentificar el inicio de una nueva factura cuando cambian campos clave (account_number,
payment_due_date, vendor_name).
* Mantener la coherencia entre paginas de un mismo documento, unificando los
datos cuando sea necesario.
» Normalizacién de valores: Para reforzar la consistencia, se incluyen reglas de norma-
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lizacion:
+ Direcciones: siempre en una sola linea, sin unir nimeros separados, con cédigos
de unidad detras de la calle.
» Fechas: estrictamente en formato MM/DD/YYYY, con afos expandidos a cuatro
digitos.
» Importes: valores numéricos sin simbolos, comas o paréntesis, incluyendo nega-
tivos cuando aplique.
» Formato de salida: El prompt obliga a devolver siempre un JSON array valido, con un
objeto por factura. Esta salida estrictamente tipada asegura:
* Integracién directa en la base de datos PostgreSQL.
+ Homogeneidad de resultados entre modelos.
» Reduccién de errores de integracion o postprocesamiento.

En conjunto, este disefio convierte al prompt en un auténtico motor de reglas expresadas en
lenguaje natural, que combina capacidades de extraccion, clasificacion y normalizacion. La
capacidad del modelo para obedecer fielmente estas instrucciones —mas alla de reconocer
caracteres— constituye uno de los factores diferenciales mas relevantes en la evaluacion
comparativa presentada en este trabajo.

5.6.4. Ejemplo de Instruccién en el Prompt

Un ejemplo textual del prompt aplicado es el siguiente:

Normaliza todos los valores monetarios eliminando simbolos de moneda,
comas o espacios, y devuelve siempre el resultado como un valor numérico
plano (por ejemplo, "$1,234.56"+ "1234.56").

Este nivel de detalle convierte al prompt en un auténtico “motor de reglas”, capaz de realizar
inferencia semantica, aplicar transformaciones textuales y garantizar salidas consistentes.

5.6.5. Importancia de campos criticos en la extraccion

El disefio del prompt no distribuye la misma intensidad de reglas a todos los campos. Algunos,
como vendor_name O account_number, presentan una relativa estabilidad en su deteccion
y normalizacién. Sin embargo, otros campos requieren una atencién mucho mayor debido
a su complejidad intrinseca y a las implicaciones practicas de sus errores. En este trabajo,
dos campos destacan como indicadores clave de la robustez de un LLM: address_liney

payment_due_date.

36



Evaluacién Comparativa de Modelos OCR y LLMs para el Universidad
Procesamiento Inteligente de Facturas Escaneadas Europea
Julio Valderrama Martinez

La direccion de servicio (address_1line). La extraccidon correcta de la direccién de servi-
cio es un desafio histérico en los sistemas de OCR y procesamiento documental. Su dificultad
radica en la enorme variabilidad de formatos que puede adoptar:

* Inclusién de mudltiples direcciones en un mismo documento (facturacion, envio, servi-
cio).

« Division en varias lineas que deben ser concatenadas en una sola.

» Presencia de cédigos de unidad, apartamento o edificio sin un patron fijo (A C4 101
MAPLE AVE).

* Errores tipicos de OCR que tienden a unir numeros separados (“31 33 PARK ST” —
“3133 PARK ST”).

El prompt responde a estas dificultades con reglas muy estrictas: reordenar el cédigo de uni-
dad detrés de la calle principal, concatenar lineas en un solo bloque y prohibir expresamente
unir numeros separados. Estas instrucciones ponen a prueba la capacidad de inferencia,
el seguimiento de reglas negativas y la manipulacion textual precisa del modelo. A dife-
rencia de un OCR clésico, que solo transcribe lo que “ve”, un LLM debe comprender la légica
semantica del campo y aplicar transformaciones normativas. Un error en este campo pue-
de tener consecuencias graves para la l6gica de negocio, como el direccionamiento erroneo
de notificaciones, pagos o comunicaciones. En la seccién de Resultados se analizara como
distintos modelos enfrentaron este reto y qué impacto tuvo en su rendimiento global.

La fecha de vencimiento (payment_due_date). El segundo campo critico es la fecha de
vencimiento de la factura. Su extraccién no se limita a la identificacién visual, sino que exige
un proceso de normalizacién con multiples pasos:

« |dentificar la fecha correcta dentro de un documento donde pueden aparecer multiples
fechas (emision, lectura, vencimiento).

+ Convertirla a un formato MM/DD/YYYY estandarizado, independientemente de como apa-
rezca representada.

« Inferir el siglo correcto cuando la factura utiliza afios abreviados con dos digitos (“11/22/24”
— “11/22/2024").

Estas instrucciones convierten la fecha en una auténtica prueba de obediencia al prompt.
Un modelo que falla en este punto no solo incurre en errores formales, sino que compromete
la puntualidad de los pagos, la coherencia contable y, en ultima instancia, la salud financiera
de la organizacion.

Relevancia en la evaluacién. Tanto address_line como payment_due_date actdan co-
mo campos “termémetro” para medir la capacidad de los LLM de seguir instrucciones com-
plejas de normalizacion y aplicar razonamiento contextual. En la evaluacion de resultados,
estos dos campos constituyen una referencia fundamental para discriminar entre modelos
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que simplemente transcriben texto y aquellos que son capaces de ejecutar transformacio-
nes semanticas complejas. La variacion observada entre modelos en el tratamiento de estos
campos sera analizada en detalle, ofreciendo una vision clara sobre cuéles son mas aptos
para escenarios productivos de procesamiento documental.

5.6.6. Formato de Salida (Output) en el Prompt

Ademas de las reglas de extraccion y normalizacion, el prompt define de forma estricta el
formato de salida que debe generar el modelo. Este aspecto es critico, ya que garantiza
que los resultados puedan ser consumidos automaticamente por el sistema sin necesidad de
postprocesamiento adicional.

Se exige que el modelo devuelva siempre un JSON valido, estructurado como un arreglo don-
de cada objeto corresponde a una factura procesada. Dentro de cada objeto se incluyen ani-
camente los campos especificados (account_number, invoice_type, payment_due_date,
amount_due_now, total_current_charges, vendor_name, address_line, city, post_code),
aplicando las reglas de normalizacion previamente establecidas.

Este control estricto del formato asegura:

» Compatibilidad inmediata con la base de datos PostgreSQL del sistema.

» Homogeneidad en los resultados entre diferentes modelos, facilitando la comparacién
objetiva.

» Reduccién de errores de integracion debidos a respuestas inconsistentes o con infor-
macién adicional no solicitada.

En sintesis, el disefio del output en el prompt no solo define qué informacién se extrae, sino
también cédmo debe representarse, reforzando la fiabilidad del sistema en un entorno de pro-
duccién.

5.7 Procesamiento de la Respuesta y Persistencia

Una vez recibidas las respuestas de los modelos de IA, el sistema implementa un flujo de
procesamiento automatizado en n8n que garantiza la validez, consistencia y trazabilidad de
los datos antes de su almacenamiento definitivo en la base de datos. Este flujo contempla las
siguientes fases:

Parseo y Validacion Las respuestas de los modelos llegan en formato JSON. n8n realiza un
parseo automatico y un proceso de validacion estructural. En esta etapa se asegura que:

» El JSON devuelto cumpla con el esquema predefinido.

» Todos los campos obligatorios estén presentes.

* No existan valores nulos o tipos de datos inconsistentes (ejemplo: fechas en texto libre
o importes con caracteres no numéricos).
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Este control temprano evita que datos defectuosos contaminen las tablas de resultados.

Normalizacion de Datos Una vez validados, los datos se someten a un riguroso proceso
de normalizacion, necesario debido a la variabilidad en los formatos devueltos por los distintos
modelos. En esta fase se aplican reglas como:

» Conversién de fechas a un formato uniforme MM/DD/YYYY.

+ Estandarizacion de importes mediante la eliminacion de simbolos monetarios, comas o
espacios, devolviendo siempre un valor numérico plano.

» Normalizacién de direcciones y nombres de proveedores, respetando las reglas espe-
cificas definidas en el prompt.

Esta estandarizacion asegura la coherencia del dataset y facilita tanto la persistencia como
los andlisis comparativos posteriores.

Almacenamiento en Base de Datos Los resultados normalizados se insertan en la tabla

ocr_results de la base de datos postgres-test (PostgreSQL). La comunicacién se realiza

de forma interna en la red Docker, accediendo al contenedor mediante la URL http://postgres-test:5432/.
La tabla ocr_results almacena:

+ Los datos estructurados de cada factura.
» Metadatos como el pdf_id (clave fordnea al ground_truth), el modelo utilizado y la
fecha de procesamiento.

Adicionalmente, los registros de coste (input_price, output_price, total_price)y tiempo
de ejecucion (duration_s) de cada invocacion se almacenan en la tabla ocr_pricing. Esta
informacion permite evaluar la eficiencia econémica de cada modelo y realizar andlisis de
coste-tiempo con gran nivel de detalle.

Fiabilidad y Trazabilidad La eleccidén de PostgreSQL garantiza integridad referencial y so-
porte para consultas complejas. Gracias a la relacion entre las tablas ground_truth, ocr_results
y ocr_pricing, el sistema ofrece un entorno robusto y auditable, cumpliendo con los princi-
pios de un sistema de Intelligent Document Processing (IDP) preparado para un uso produc-

tivo y escalable.

5.8 Evaluacion Automatizada y Comparacion Flexible

Uno de los pilares fundamentales de este TFM es la evaluacidn objetiva, continua y auto-
matizada de los diferentes modelos de inteligencia artificial aplicados a la extraccion de datos

de facturas. Con este propésito, se ha desarrollado un microservicio denominado ocr-evaluator,
implementado en Python con el framework FastAPI y desplegado como contenedor Docker.
Esta aproximacién garantiza modularidad, escalabilidad y seguridad dentro de la arquitectura
global.
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El servicio ocr-evaluator compara los datos extraidos por los modelos LLM (Gemini 2.5,
GPT-40 y Claude Sonnet 4) con un conjunto de referencia validado manualmente (ground
truth). La comunicacién con la base de datos postgres-test se realiza mediante una red
interna de Docker, lo que proporciona rendimiento 6ptimo y un aislamiento seguro.

5.8.1. Arquitectura del Microservicio ocr-evaluator

El proceso de evaluacion se articula en tres fases principales:
1. Carga y preparacion de datos:

» Se extraen las tablas ground_truth_invoices, ocr_results y ocr_pricing.
+ Se realiza un merge entre los resultados OCR y el ground truth mediante la
clave pdf_id, garantizando la correcta correspondencia entre facturas y modelos.

2. Comparacion campo a campo inteligente y flexible: El sistema adapta el tipo de
comparacion en funcion de la naturaleza del campo, reconociendo que los LLM pueden
introducir variaciones sintacticas, semanticas o tipograficas. Se aplican tres estrategias:

+ Coincidencia exacta (exact_match): aplicada en campos donde se requiere pre-
cision literal, como invoice_type 0 account_number.
+ Coincidencia numérica (numeric_match): utilizada en importes monetarios (amount _due_now,
total_current_charges), tolerando ligeras diferencias de redondeo o formato (p.
ej., “1,234.50%” frente a “1234.50”).
+ Coincidencia difusa (fuzzy_match): el nacleo metodolégico del sistema, em-
pleado en campos donde se esperan variaciones validas como address_line,

vendor_name O payment_due_date.

3. Registro de métricas y eficiencia: Los resultados se enriquecen con métricas de eva-
luacién clasicas (precisién, recall, F1, accuracy) junto con informacién de coste y tiempo
(ocr_pricing), permitiendo un andlisis comparativo integral.

5.8.2. Importancia del Fuzzy Matching en el Contexto de los LLMs

En determinados campos, la coincidencia exacta resulta insuficiente. Los modelos de lengua-
je pueden devolver resultados que, aunque no coincidan de forma literal, son equivalentes
desde una perspectiva semantica o contextual. Ejemplos ilustrativos incluyen:

* “4A Avenue Street” vs. “A4 Avenue Street”
» “Connecticut Natural Gas” vs. “CNG”
» “08/23/2024” vs. “8/23/2024"

Para gestionar esta casuistica, se emplea la libreria rapidfuzz, que ofrece funciones como
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fuzz.token_sort_ratio() o fuzz.ratio(), capaces de tolerar cambios de orden, abrevia-
turas o errores menores de formato.

Se definen umbrales especificos por campo, con el objetivo de equilibrar flexibilidad y rigor:

FUZZY_THRESHOLDS = { ’address_line’: 90, ’vendor_name’: 85, ’payment_due_date’:
20

Este enfoque asegura que variaciones minimas (como “Str.” en lugar de “Street”) o reor-
denamientos de tokens no penalicen injustamente al modelo, siempre que se mantenga la
coherencia estructural esperada.

Es especialmente relevante en el campo vendor_name, donde los modelos pueden devolver
acronimos (p. €j., “EVS” en lugar de “Eversource”). Si dicha simplificacion no ha sido contem-
plada explicitamente en el prompt, debe considerarse un error.

En conclusién, la introduccién del fuzzy matching constituye un aporte metodolégico clave
de este TFM, al permitir una evaluacién mas justa y adaptada a la naturaleza flexible de los
LLMs, sin perder el control sobre la precision necesaria para un entorno productivo.

5.9 Evaluacion de la Comprension del Prompt

Un objetivo central de este TFM es evaluar hasta qué punto los modelos LLM comprenden y
obedecen las instrucciones explicitas del prompt. Todos los modelos analizados reciben
exactamente el mismo conjunto de instrucciones, cuidadosamente disefiadas para cubrir los
campos criticos de la factura (como address_line, payment_due_date, 0 amount_due_now).

En consecuencia, las diferencias en sus resultados no dependen del input, sino de la capaci-
dad del modelo para seguir las directrices del prompt. Ejemplos de instrucciones criticas
incluyen:

* No fusionar numeros separados: “31 33 PARK ST” debe conservarse asi, y nunca
transformarse en “3133 PARK ST".

+ Formato estricto de fechas: siempre en MM/DD/YYYY, incluso cuando el documento
presente el afo en dos digitos.

* No alterar la estructura semantica de direcciones: respetar el orden de calle, niUme-
ro y cédigo de unidad, aplicando normalizacién pero sin introducir errores de concate-
nacion.

Permitir un umbral demasiado laxo en la comparacion podria enmascarar errores reales
de interpretacion, dando una falsa impresién de rendimiento superior. Por ello, el sistema
implementa un equilibrio metodolégico:

+ Suficientemente estricto: para penalizar desviaciones graves que comprometen la
utilidad practica del dato.
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+ Moderadamente tolerante: para no castigar variaciones irrelevantes desde la pers-
pectiva humana (p. €j., “08/23/2024” frente a “8/23/2024").

Este enfoque convierte la evaluacion de la obediencia al prompt en un indicador diferencial
de calidad, capaz de discriminar entre modelos que simplemente realizan OCR y aquellos
que realmente comprenden y aplican las instrucciones de negocio.

5.10 Meétricas y Exposicion

El microservicio ocr-evaluator calcula y expone métricas de rendimiento mediante end-
points REST (/metrics, /metrics/{modelo}), los cuales son invocados desde flujos de n8n.
Estas métricas permiten un analisis granular y se agrupan en tres categorias principales:

* Por campo: incluyen accuracy, precision, recall, £1, el nUmero total de muestras
(total_samples) y los aciertos absolutos (correctos). Estas métricas son clave para
identificar qué campos especificos presentan mayor dificultad para cada modelo.

+ Globales: agregan el rendimiento total del modelo considerando todas las prediccio-
nes, con meétricas como accuracy, precision, recall y f1-score a nivel global. Este
enfoque permite comparar modelos en términos de desempefio general.

* De coste y eficiencia: se incluyen parametros como la duracion media de procesa-
miento por factura (avg_duration_s), el coste medio por prediccién (avg_total_price)
y las sumas acumuladas de coste y tiempo (total_cost, total_duration_s). Estos
indicadores son fundamentales para un analisis coste-beneficio de cada modelo.

Un aspecto central en la evaluacion de modelos de extraccién de informacion es el equilibrio
entre precisiony recall. La precision mide la proporcion de predicciones positivas correctas
respecto al total de predicciones positivas realizadas, es decir, qué tan fiable es el modelo
cuando afirma haber identificado un campo. Por otro lado, el recall refleja la capacidad del
modelo para identificar todos los casos relevantes, indicando qué porcentaje de los elemen-
tos correctos fueron realmente detectados. En el contexto de facturas, un modelo con alta
precision pero bajo recall cometeria pocos errores al predecir campos, pero dejaria muchos
sin reconocer; mientras que uno con alto recall pero baja precision capturaria la mayoria de
los campos, aunque con un alto numero de falsos positivos.

Este dilema hace necesario un indicador que combine ambas métricas. El F1-score, defini-
do como la media armodnica entre precision y recall, proporciona una vision mas equilibrada
del rendimiento. A diferencia de la media aritmética, la media armédnica penaliza los valores
extremos, de modo que un modelo solo obtiene un F1 elevado cuando ambas métricas son
simultaneamente altas. Por esta razoén, el F1 se usa ampliamente en la literatura sobre proce-
samiento de documentos y clasificacion automatica, ya que permite valorar la calidad global
de un sistema mas alla de la exactitud pura, especialmente en escenarios con distribuciones
desbalanceadas de clases o cuando los falsos positivos y negativos tienen costes distintos
en la practica.
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Todos los resultados se devuelven en formato JSON, lo que permite:

+ Su procesamiento automatico en n8n, donde pueden validarse, transformarse y per-
sistirse en base de datos.

+ Su integracion en notebooks de andlisis (visualizacion.ipynb), facilitando la cons-
truccion de graficos comparativos y dashboards.

« El disparo de alertas automaticas, por ejemplo cuando un modelo cae por debajo de
ciertos umbrales de precisién o coste definidos por el sistema.

Este disefio convierte al microservicio no solo en un evaluador técnico, sino también en una
pieza clave de la arquitectura de monitorizacién y gobernanza del sistema IDP, habilitando un

ciclo de mejora continua.
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Capitulo 6. RESULTADOS

Tras la ejecucion automatizada del microservicio ocr-evaluator y el andlisis posterior en
el notebook de visualizacion (visualizacion.ipynb), se han obtenido los resultados com-
parativos de los modelos de Procesamiento Inteligente de Documentos (IDP) evaluados. La
comparativa se ha realizado sobre un conjunto de 990 predicciones por modelo, utilizando
métricas precisas por campo, métricas globales y datos de coste y duracién, todos ellos ob-
tenidos de un sistema real de evaluacion de OCR sobre facturas de energia con su ground
truth asociado.

6.1 Comparativa Global de Rendimiento

Las métricas de Accuracy Global y F1 Global proporcionan una visién general del rendi-
miento de cada modelo, mientras que la cantidad de Correctos Globales indica el nimero
total de campos extraidos correctamente. Estos indicadores son cruciales para entender la
fiabilidad general de cada solucién de IDP y reflejan la capacidad de los modelos para inter-
pretar y adherirse a las instrucciones del prompt.

Modelo Precision Global | F1 Global | Correctos Globales | Total Predicciones
claude-sonnet-4 0.74 0.85 741 990
gemini-2.5-flash 0.98 0.99 980 990
gpt-40 0.93 0.96 929 990

Tabla 6.1. Métricas Globales de Precision y Aciertos Totales

Del andlisis de la Tabla 1 se desprende que:

+ Gemini 2.5 Flash ha demostrado ser el modelo més preciso, con una Accuracy Global
del 98.99 % y una puntuacién F1 Global de 0.9949. Esto lo posiciona como el modelo
mas fiable del estudio, logrando 980 extracciones correctas de un total de 990 campos
predichos.

* GPT-40 se sitla en segundo lugar, con una Accuracy Global del 93.84 % y una F1
Global de 0.9682, con 929 aciertos globales. Aunque muy sélido, queda ligeramente
por debajo de Gemini.

» Claude Sonnet 4 presenta un rendimiento significativamente inferior, con una Accu-
racy Global del 74.85% y una F1 Global de 0.8562. Sus 741 aciertos globales lo
convierten en la opcién menos precisa.

Es importante destacar una limitacién técnica especifica que afecté al modelo Claude: en
varias ocasiones, al intentar enviar imagenes de facturas a la APl de Anthropic, se produjo
un error porque el tamano de la imagen superaba el limite de 5MB. En estos casos, el sis-
tema registr6 valores nulos (null), lo cual penaliz6 directamente sus métricas y redujo su
Accuracy Global. Este hecho refleja una limitacion real en un escenario de produccion.
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Para una visualizacion mas intuitiva de estas métricas, se generaron los siguientes graficos:

Precision y F1 Global por Modelo
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Figura 6.1. Comparativa Global entre Modelos IDP: Precisién y F1
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Figura 6.2. Comparativa Global entre Modelos: N° Total de Aciertos

Como puede observarse en las Figuras 6.1 y 6.2, se muestra claramente la brecha de rendi-
miento: Gemini 2.5 Flash se acerca a la perfeccion, seguido de GPT-40 y, en Ultima posicién,
Claude Sonnet 4. La Figura 6.1 refleja el desempefio porcentual, mientras que la Figura 6.2
corrobora esta tendencia mostrando el nimero absoluto de campos extraidos correctamente.
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6.2 Precision por Campo

Mas alla de la precision global, es crucial comprender el rendimiento de cada modelo en
campos especificos. Esto es debido a que ciertos datos de las facturas (como la direccién
de servicio o la fecha de vencimiento del pago) presentan una mayor criticidad para las ope-
raciones del negocio y, a menudo, mayor complejidad en su extraccion debido a formatos
variables o a la necesidad de contextualizacion. Es en este punto donde la capacidad del
LLM para interpretar y aplicar el prompt se pone a prueba de manera mas exigente.

Comparativa por Campo: Predicciones Correctas por Modelo

Modelo
I claude-sonnet-4-20250514
= gemini-2.5-flash

[ gpt-do

=
o
S

@
S

IS
S

N¢ de Predicciones Correctas
3 3

Campo Extraido

Figura 6.3. Comparativa de Rendimiento por Campo y Modelo

Del andlisis del Grafico 6.3 se observan patrones de rendimiento diferenciados por campo,
que revelan directamente |a eficacia de cada LLM en la interpretacion de las instrucciones del
prompt:

+ Gemini 2.5 Flash: mantiene un liderazgo claro, con tasas de acierto practicamente per-
fectas en todos los campos clave. Destaca su consistencia excepcional en la precision
a nivel de campo, alcanzando el 100 % 0 99 % de exactitud en account_number (109
aciertos), invoice_type (110), city (110), amount_due_now (109) y fotal_current charges
(109). Incluso en address_line, uno de los campos mas complejos por su variabilidad
estructural y las reglas de normalizacién del prompt, logra un 98.18 % (108 aciertos).

* GPT-40: presenta resultados también muy soélidos (por encima del 96 % en la mayoria
de los campos), reflejando una buena comprensién del prompt. Sin embargo, muestra
una caida significativa en total_current_charges (84 aciertos, 76.36 %), asi como
un rendimiento inferior a Gemini en address_line (96 aciertos).

» Claude Sonnet 4: evidencia una gran variabilidad en los resultados por campo, refle-
jando una menor adherencia a las instrucciones del prompt. Aunque mantiene una bue-
na precision en vendor_name (103 aciertos) e invoice_type (103), falla gravemente
en address_line (40 aciertos, 36.36 %) y account_number (44 aciertos, 40 %). Estas
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deficiencias comprometen seriamente su fiabilidad en un entorno productivo.

6.2.1. Relevancia de la interpretacion del prompt.

Uno de los objetivos centrales de este TFM es evaluar la capacidad de los modelos para com-
prender y aplicar de manera correcta las instrucciones del prompt. Al aplicar el mismo prompt
a todos los modelos, se observa que algunos muestran una mayor disciplina en seguir reglas
de normalizacién y advertencias explicitas, mientras que otros fallan en su cumplimiento. Este
aspecto resulta critico, ya que un modelo puede tener un buen OCR en la lectura de texto,
pero ser ineficaz en la aplicacion de las reglas semanticas que garantizan la validez de la
extraccion.

Para ello, los umbrales de fuzzy match definidos en la evaluaciéon no son excesivamente
flexibles: fueron disefiados para penalizar desviaciones significativas en la interpretacion del
prompt y asegurar que la comparacion refleje no solo la calidad de la lectura (OCR), sino
también la capacidad de entendimiento e interpretacién semantica (NLP).

6.3 Costes y Tiempos de Ejecucion

Ademas de la precisién, un sistema de Procesamiento Inteligente de Documentos (IDP) de-
be ser evaluado desde una perspectiva econémica y de eficiencia temporal. Para ello, se
analizaron tres métricas principales: el coste total, el coste medio por prediccion y la du-
racion media por factura. Estos indicadores permiten valorar la viabilidad de cada modelo
en escenarios de despliegue real a gran escala, donde el coste acumulado y la latencia de
procesamiento son factores criticos.

Tabla 6.2. Métricas de Coste y Duracion por Modelo

Modelo Coste Total (€) | Coste Medio (€) | Duracion Media (s)
Claude Sonnet 4 0.7724 0.0074 5.97
Gemini 2.5 Flash 0.3692 0.0033 7.99
GPT-40 0.7792 0.0070 7.19

Del analisis de la Tabla 6.2 se desprenden varias conclusiones relevantes:

» Gemini 2.5 Flash ofrece la mejor relacion coste-beneficio. Su coste medio por predic-
cion (0.00336 €) es el mas bajo del estudio, lo que se traduce en un coste total de
apenas 0.369 € para las 990 predicciones realizadas. Aunque su duracion media se
acerca a los 8 segundos, esta latencia es perfectamente aceptable en entornos asin-
cronos. En consecuencia, Gemini no solo destaca por su precisién (seccién 6.1), sino
también por ser la opciéon mas rentable en términos operativos.

» Claude Sonnet 4 y GPT-40 presentan costes totales muy similares, en torno a los
0.77-0.78 €, lo que supone practicamente duplicar el coste de Gemini. Claude Sonnet
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4, sin embargo, tiene la ventaja de ser el modelo mas rapido (5.97 segundos por fac-
tura), aunque su baja precisién lo convierte en la opcién menos eficiente en términos
globales. GPT-40, por su parte, alcanza un tiempo de procesamiento comparable al de
Gemini (7.19 segundos), pero con un coste significativamente mas alto, lo que reduce
su competitividad en escenarios masivos.

Visualizacion de Coste y Duracion

Para complementar el analisis numérico, se desarrollaron representaciones graficas que ilus-
tran las relaciones entre precisién, coste y velocidad.

Grafico de Burbujas: Precision vs. Eficiencia

1.000

0.975
:/\ Eficiencia: 0.339

0.950
Eficiencia: 0.178

0.925

F1 Score

0.900

0.875 Modelos
/\ Claude Sonnet 4
U Gemini 2.5 Flash

0850 GPT-40

0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
Eficiencia: 0.217

Accuracy Global

0 Tamafio de burbuja = Eficiencia (Inverso de Coste x Tiempo)
T Mejor posicion: Esquina superior derecha (alta precision y F1)

Figura 6.4. Precision, Coste y Velocidad de Procesamiento — Modelos IDP

El Grafico de Burbujas 6.4 proporciona una vision tridimensional del rendimiento de los tres
modelos evaluados:

» Eje X: Precisién Global.
» Eje Y: F1 Score.
+ Tamano de la burbuja: Eficiencia combinada (inversa de Coste Total x Duracién Me-

dia).
Los resultados muestran de forma clara que:

» Gemini 2.5 Flash domina en todas las dimensiones: maxima precision, alto F1 y mayor
eficiencia global, reflejada en el gran tamano de su burbuja.
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» Claude Sonnet 4 se sitla en la parte inferior izquierda, sacrificando precision a cam-
bio de rapidez. Su eficiencia intermedia indica que, aunque es rapido, los fallos en la

extraccién reducen drasticamente su valor practico.
» GPT-40 ocupa una posicion intermedia: sé6lido en precisién, pero penalizado por un
coste mas elevado, lo que lo convierte en el menos eficiente del grupo.

[ Coste Total (€)

B

[ -

Coste Total (€)

craude somnet* Gemi® 2579 P14

Figura 6.5. Comparativa Coste Total por Modelo
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Figura 6.6. Comparativa Coste Medio por Factura por Modelo

Los graficos 6.5y 6.6 refuerzan las conclusiones anteriores:

» Coste Total (€): Gemini 2.5 Flash es el modelo mas econémico con 0.369 €, mientras
que Claude Sonnet 4 y GPT-40 duplican aproximadamente este valor ( 0.77-0.78 €).
Esta diferencia implica que, en proyectos de alto volumen, Gemini permite escalar el
procesamiento con un impacto financiero mucho menor.

» Coste Medio por Factura (€): La tendencia se mantiene al nivel unitario: Gemini pre-
senta un coste medio de 0.0034 €, frente alos 0.007 € de Claude Sonnet 4 y GPT-40.
Esto supone que, por cada factura procesada, Gemini es mas del doble de eficiente en
términos de coste.

En conjunto, los resultados confirman que Gemini 2.5 Flash no solo es el modelo mas
preciso, sino también el mas rentable, lo que lo convierte en la opcién preferente para
aplicaciones reales de IDP a gran escala. GPT-40, aunque competitivo en precisién, se ve
limitado por su coste; y Claude Sonnet 4, a pesar de su rapidez, queda descartado por sus
problemas de fiabilidad.
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Capitulo 7. DISCUSION

Este Trabajo Fin de Master ha permitido comprobar en un escenario real las fortalezas y de-
bilidades de los modelos de lenguaje multimodales aplicados al Procesamiento Inteligente de
Documentos (IDP). A diferencia de un analisis meramente técnico, este capitulo busca inter-
pretar los resultados obtenidos, contrastarlos con la literatura existente, identificar limitaciones
metodolégicas y valorar el alcance de las aportaciones para entornos productivos.

7.1 Obediencia al Prompt como Factor Diferenciador

Mas alld de la precisiébn numérica, uno de los hallazgos centrales es que la obediencia al
prompt constituye un factor decisivo para la fiabilidad de los modelos. Mientras que Gemini
2.5 Flash mostré una capacidad consistente para aplicar reglas complejas (como no fusionar
numeros de direcciones o devolver fechas estrictamente en formato MM/DD/YYYY), Claude
Sonnet 4 tendié a incumplir estas instrucciones, evidenciando una menor robustez semantica.
GPT-40 se situdé en una posicién intermedia: s6lido en términos de exactitud, pero con fallos
puntuales en normalizacion.

Estos resultados coinciden con estudios recientes que demuestran que la calidad y el dise-
Ao del prompt impactan directamente en la precisién y consistencia de los LLMs [3], [4]. La
capacidad de seguir reglas negativas especificas (ej. “NEVER join numbers”) permite dife-
renciar entre modelos con verdadero razonamiento contextual y aquellos que solo reproducen
patrones estadisticos.

7.2 Comparativa Critica entre Modelos

El analisis comparativo revela un trade-off entre precisién, coste y velocidad, también identi-
ficado en estudios previos sobre Document Al [1], [5]:

» Gemini 2.5 Flash: mejor balance global, con un F1 superior al 0.99 y el menor coste
medio por factura, aunque con tiempos de respuesta algo mas altos (sobre los 8s).

» GPT-40: gran precisién (F1=0.97), pero con un coste medio mas elevado, lo que lo hace
menos competitivo en escenarios de gran escala.

+ Claude Sonnet 4: tiempos muy bajos (<6s) pero con F1=0.85 y frecuentes errores de
normalizacién, adem@s de limitaciones técnicas con imagenes >5MB.

Estos resultados (ver Figuras 6.4 y 6.5) sugieren que la elecciéon del modelo depende del
contexto de aplicacion: Gemini es idéneo para proyectos de alto volumen donde la precision
es critica; GPT-40 para tareas con menor volumen pero gran necesidad de exactitud; Claude
Unicamente en usos exploratorios o de baja exigencia.

7.3 Limitaciones y Desafios

El proyecto ha puesto de manifiesto varias limitaciones relevantes:
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+ Dependencia del prompt: pequefias variaciones en la formulacién pueden alterar sig-
nificativamente los resultados, reforzando la importancia de la ingenieria de prompts
como disciplina.

» Restricciones técnicas: algunos modelos imponen limites de tamafio de archivo o de
tokens que reducen su aplicabilidad en entornos empresariales.

» Dataset reducido: aunque se usaron 330 facturas (110 por modelo), seria deseable
ampliar el corpus a miles de documentos de distintos paises e idiomas para mejorar la
validez externa.

7.4 Aportes al Estado del Arte

La principal contribucion frente a la literatura revisada es la integraciéon de evaluacion se-
mantica mediante fuzzy matching como criterio complementario de exactitud. Este enfoque
permite valorar la verdadera comprension de los modelos mas alla de la extraccion literal, res-
pondiendo a la falta de métricas estandarizadas sefialada en la literatura [1], [2].

Ademas, el marco metodoldgico reproducible basado en microservicios constituye un aporte
practico y extensible a otros dominios documentales (contratos, informes médicos, albara-
nes).

7.5 Implicaciones para IDP en Produccién
Los hallazgos sugieren que los sistemas IDP deben incorporar los siguientes principios:

+ Arquitectura modular: que permita combinar modelos en funcion de la tarea y reem-
plazarlos sin alterar el flujo completo.

+ Estrategias hibridas: donde un modelo rapido filire o clasifique documentos y otro
mas preciso realice la extraccion final.

» Evaluacioén continua: con métricas automaticas integradas en pipelines de monitori-
zacién, como mecanismo de control de calidad y ventaja competitiva.

Esto conecta con las tendencias actuales en IDP descritas en revisiones sistematicas recien-
tes [1], [8], que apuntan hacia sistemas adaptativos, gobernados por métricas y disefiados
para entornos reales. La replicabilidad del presente sistema constituye, por tanto, un aporte
directo a la adopcién practica del IDP en organizaciones.

52



Evaluacién Comparativa de Modelos OCR y LLMs para el

Universidad

Procesamiento Inteligente de Facturas Escaneadas Europea
Julio Valderrama Martinez

Capitulo 8. CONCLUSIONES

Este Trabajo Fin de Master ha logrado disefar, implementar y validar un sistema completo de

Procesamiento Inteligente de Documentos (IDP) orientado a la extraccion de datos de factu-

ras de suministros. A continuacién, se presentan las conclusiones principales, organizadas

en torno a los objetivos del proyecto.

8.1

8.2

Logros Principales

Arquitectura modular y escalable: se implementd una infraestructura basada en mi-
croservicios (n8n, FastAPly PostgreSQL en contenedores Docker), capaz de gestionar
el ciclo de vida completo de las facturas y facilitar la integracion de distintos modelos
LLM.

Automatizacion de extremo a extremo: el flujo abarca desde la recepcién de docu-
mentos hasta la normalizacion y almacenamiento estructurado, reduciendo significati-
vamente la intervencion manual.

Evaluacion innovadora: el microservicio ocr-evaluator introdujo una metodologia
novedosa que combina métricas tradicionales con fuzzy matching, permitiendo evaluar
no solo la precision, sino la obediencia semantica a los prompts.

Comparacion objetiva de modelos: se analizaron tres LLMs (Claude Sonnet 4, GPT-
40 y Gemini 2.5 Flash) con un dataset real, obteniendo métricas comparables de preci-
sién, coste y tiempo.

Conclusiones sobre los Modelos

Gemini 2.5 Flash: modelo mas preciso (98.99 % de exactitud), mas obediente al prompt
y mas econdmico, lo que lo convierte en la mejor opcidn para proyectos de gran escala.
GPT-40: ofrece precision sélida (93.84 %), pero con un coste mas alto que limita su
escalabilidad.

Claude Sonnet 4: destaca por su rapidez, pero sus limitaciones de precision y robustez
lo hacen poco adecuado para entornos exigentes.

Beneficios y Aportaciones

Reduccidn significativa de costes y tiempos frente a procesos manuales.

Mejora de la calidad y fiabilidad de los datos extraidos.

Contribucién metodolégica mediante un marco reproducible de evaluacion que puede
aplicarse a futuros proyectos de IDP.

Lineas Futuras de Investigacion

Ampliar el dataset de facturas a otros sectores e idiomas para mejorar la generalizacion.
Incorporar modelos adicionales, incluyendo soluciones open-source como Donut o La-
youtLMv3.
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« Explorar técnicas de optimizacién de prompts dindmicos y agentes que ajusten auto-
maticamente las instrucciones segun el documento.

En definitiva, este trabajo demuestra que la integracién de LLMs multimodales con una arqui-
tectura robusta y una evaluacion rigurosa no solo es técnicamente viable, sino que constituye
una solucién practica y escalable para la automatizacién de la gestién documental.
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Capitulo 9. ANEXOS

9.1 Prompt utilizado para la extraccion
Prompt completo

Eres un extractor experto de facturas de servicios publicos.
Tu tarea es extraer Unicamente los siguientes campos de la factura:

- vendor_name

- account_number

- address_line

- payment_due_date
- amount_due_now

- total_current_charges

INSTRUCCIONES GENERALES:
- Devuelve solo los campos solicitados, sin explicaciones ni inferencias.
- El resultado debe estar en formato JSON array valido.

- Cada factura debe ser un objeto independiente en el JSON.

REGLAS ESPECIFICAS:
1. address_line:
- Extrae UNICAMENTE la direccién de servicio.
- Si hay varias direcciones, selecciona la asociada al uso/servicio.
- NUNCA unir nimeros separados. Ejemplo: "31 33 PARK ST" != "3133 PARK ST".
- Concatenar en una sola linea direcciones divididas.
- Mover cdédigos de unidad al final. Ejemplo: "A C4 101 MAPLE AVE" - "101 MAPLE AVE A C4'

- Ignorar direcciones irrelevantes (PO BOX, facturacidén, envio).

2. account_number:
- Devuelve solo caracteres numéricos, sin guiones ni espacios.
- Ejemplo: "040-0011184-7196" - "04000111847196".

3. payment_due_date:
- Devuelve en formato MM/DD/YYYY.
- Si el afio aparece en 2 digitos, conviértelo a 4 digitos.
- Ejemplo: "11/22/24" -+ "11/22/2024".
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4. amount_due_now y total_current_charges:
- Devuelve como nimero decimal.
- Elimina simbolos de moneda, comas o espacios.
- Ejemplo: "Total Amount Due: $160.70" = 160.70.

5. vendor_name:
- Normaliza el nombre del proveedor a su abreviacién conocida.

- Ejemplo: "Connecticut Natural Gas Corporation" -+ "CNG".

6. Multi-pagina:
- Si un PDF contiene varias facturas, devuelve cada una como objeto independiente.

- Detecta nuevas facturas cuando cambie vendor_name, account_number o payment_due_date.

SALIDA FINAL:
Devuelve SIEMPRE un JSON array valido.

Ejemplo de salida:
[

"vendor_name": "CNG",
"account_number": "04000111847196",
"address_line": "101 MAPLE AVE A C4",
"payment_due_date": "11/22/2024",
"amount_due_now": 160.70,

"total_current_charges": 245.15

]
9.2 Ejemplos de facturas utilizadas

A continuacién, se muestran ejemplos representativos de las facturas reales utilizadas en el
dataset. Todas las imagenes han sido anonimizadas previamente para garantizar la privaci-
dad de los datos.
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Factura de Luz

EVERS=URCE

Account Number: 5128 668 9062
Service Reference No: 077 841 001
Statement Date:  06/21/24

Service Provided to:
SREP SOUTHEND LLC
38 WHITMORE ST
HARTFORD, CT 06114
Name Key: SREP

Distribution Rate; 001

Meter Reading Cycle: 16
Next Meter Reading: On or About 07/24/24

Usage History - Total Monthly kWh

200

150

Feb Mar A May Jun
44° 50° 63 71

Jul Aup Sep Oct Nov Dec Jan

Avg.Temp, B8° 77° 72° B7° 58° 41° 40° 33 35

How Your Use Changed

~ This month you used
| 228.1% more

than at the

same time last year

Payment Plan Amount now

due by 07/20/24

Current Charges for Electricity

Supply Transmission  Local Delivery  Public Benefits
$25.75 $7.20 $22.04 $3.18
Cost of slectricity from suppller ~ Cost to maintain high valtage Cost of Eversource to build, Cost to support energy programs
or Standard Service, This costis towers and lines. Regulated by maintain, and repair the poles, authorized by the state.
not regulated, butis based on  the Faderal Energy Regulatory lines, and meters that deliver ‘This charge is dependent

compatttive procurements and
dependent on usage.

Commission. This charge s
dependent on usage.

power from the substation.
Regulated by PURA.

on usage.

Supply Information
Standard Service Rate: 14714¢/kWh  ~
Term/Expiration: 6 mos until Jun 30, 2024

Your Supplier Information

fersource
PO Box 270
Hartford, CT 06141-0270

To view supplier offers, visit the
Rate Board at
www.EnergizeCT.com

News For You

Beginning on July 1, if you receive energy supply from Eversource you will see a decrease to your supply rate compared to June. The supply rate is decreasing
due to the lower cost of natural gas, which the region relies on to produce electricity. The supply rate is adjusted two times a year in July and January. Energy
use may also increase in the summer. See how we can help you use less energy and lower your bill at Eversource.com/home-savings.

Remit Payment To: Eversource, PO Box 56002, Boston, MA 02205-6002

EVERS=URCE

5128 668 9062

Non-resi andr ial non-hardship may be
subject o a 1.00% late payment charge if the “Total Amount Due”
is not received by 07/19/24.

Account Number:

000171 000000332

T A MY AT T T

SREP SOUTHEND LLC
421 PARK ST
HARTFORD CT 06106-1534

EVERS=URCE

Account Number: 5128 668 9062
Service Reference No: 077 841 001

Statement Date:  06/21/24
Service Provided to:

SREP SOUTHEND LLC
Svc Addr: 38 WHITMORE ST
HARTFORD CT 06114
Serv Ref: 077841001 Bill Cycle: 16
Service from 05/22/24 - 06/21/24 30 Days
Next read date on or about: Jul 24, 2024
Meter Current Previous Current Reading

Number Read Read Usage Type
893857442 | 13402 13227 175 Actual
Monthly kWh Use

Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
- 54 74 83 .97 .8 75 152 __

Jan Feb Mar Apr May Jun

65 140 133 165 154 175

Contact Information
Emergency: 800-286-2000
WWW.EVersource.com
Pay by Phone: 888-783-6618

| Customer Service: 800-286-2000

irce iding $1 ﬁbﬁﬁ%ﬂ

i CE_PA_240621PROD.

You can also add $2 or $3 when paying your bill online. 1006% of your tax-deductible donation
provides energy assistance grants, If mailing, please allow up to 5 business days to post.

Payment Plan Amount now
due by 07/20/24

Amount Enclosed

sttt afsglppfepfeod it ent R
Eversource

PO Box 56002

Boston, MA 02205-6002

5128LLA8906253 0000075002 DOODDS8L7Y

Page 2 of 3

Payment Plan Amount now

due by 07/20/24

Payment Plan Summary - Monthly Flat

15 Installments Remain in the Payment Plan

Prior Payment Plan Balance $75.00
Payments Received Through 06/20/24 - Thank You! $75.00 ¢cr
Balance Forward $0.00
Monthly Instafiment Plan Amount $75.00
Payment Plan Amount now due $75.00
Starting Balance $1,375.00
Paid to Date (Including down payment) $250.00 cr
Remaining Balance $1,125.00
Prior Balance $721.24
Payments Received Through 06/20/24 - Thank You! $75.00 cr
~—BalanceForward ——— . _¢aEm
Total Current Charges $58.17
Actual Total Balance $704.41

Tota ¢niarges for Electricity

Supply

Puaren: irne



Evaluacién Comparativa de Modelos OCR y LLMs para el

Procesamiento Inteligente de Facturas Esca
Julio Valderrama Martinez

Universidad

neadas Europea

Factura de Agua

MDC The Metropolitan District

water supply  environmental services « geographic information
The Metropolitan District

555 Main Street

Hartford, CT 06103

www.themdc.org / 860.278.7850

Account No.: 21142931 Page: 10f3
Invoice No.: 630001183428 Invoice Date: 03/25/2025
Customer Name: SREP Southend 2, LLC
Service Address: 47 49 FRANKLIN AVE

HARTFORD CT 06106

Billing Summary

li

$182.84

Due Date: 04/21/2025
e Date:04/21/2 Total Amount Due

Billing Period
02/26/2025 - 03/16/2025 (19 Days)

1% INTEREST ADDED IF NOT PAID BY DUE DATE.

Previous Balance $0.00
Payments Received $0.00 Usage Summary (CCF)
Remaining Balance $0.00
Service Charges $182.84 L 7 c"'cr(’ ff::;"m“’)m
Other Charges & Adjustments $0.00 & (reer= s
Total Current Charges $182.84
TOTAL AMOUNT DUE $182.84 *
I3
3"
s
°
wR
Month Period
CUSTOMER INFORMATION
- 25-day payment terms: The District allows five (5) additional days after the payment
due date for customer payments to post to their account before the 1% interest
is applied to any remaining unpaid balance.
+If you have already paid your previous balance, thank you for your payment.
- Go Paperless! Go to www.themdc.org and click “Pay Your Bill” to set up your online
profile.
Email change of mailing address ta customerservice@themdc.com or call (860) 278-7850
Keep this portion for your records. Go Paperless. Pay online at hemdc.org 1138
Please return this portion with your payment.
MDC The Metropolitan District Invoice No.: 630001183428 Invoice Date: 03/25/2025
water supply » environmental services » geographic information Service Address: 47 49 FRANKLIN AVE AccountNo.: 21142931

Mail Payment / Make Payable to:
The Metropolitan District

P.O. Box 5535

Binghamton, NY 13902-5535

il

002992 000001138

L e I L T e L e
SREP SOUTHEND 2. LLC

421 PARK ST

HARTFORD CT 06106-1534

5535000000001828404212025003113

MDC

li

*The Clean Water Project (CWP) Charge:

The Federal Environmental Protection Agency (EPA) and CT State Department of
Energy and Environmental Protection (DEEP) mandated Clean Water Project
(CWP) Charge is applied for the repayment of the CWP costs and is calculated
based on water consumption for customers who receive both water and sewer
services. The CWP is a sewer infrastructure improvement project. Learn more,
visitwww.themdc.org/the-clean-water-project .

The Metropolitan District

waler supply » environmental services  geographic information
The Metropolitan District

555 Main Street

Hartford, CT 06103

www.themdc.org / 860.278.7850

HARTFORD CT 06106

Amount Due By 04/21/2025 |$ 182.84
DONATION add a dollar or

& other amount to Operation Fuel
Total Amount Enclosed $

35204000021142931163000128342881

Account No.: 21142931 Page: 30f3
Invoice No.: 630001183428 Invoice Date: 03/25/2025
Customer Name: SREP Southend 2, LLC
Service Address: 47 49 FRANKLIN AVE

HARTFORD CT 06106

$182.84

Fue Date: 04/21/2025 Total Amount Due

For an explanation of charges or to pay your bill online, please go
to www.themdc.org/customers/billing-services

.
Current Charges Meter Readings

Service Charges $182.84 Reading Date (03/16/2025)

Water Service $86.79 Meter Number 50010126

2025 Water Used Charge @ $3.91 x 19.77 CCF $77.30] Meter Size 1

(MDC Water rate for 2025 is $0.0052 per US-Gallon) Current Meter Reading 3,784.45

2025 Water Customer Service Charge - 1" $9.49! Previous Meter Reading 3,764.68 E
Water Usage (CCF) 1977

Sewer Service $5.70| Type of Meter Reading Actual Reading

2025 Sewer Customer Service Charge $5.70)

Federal / State Regulatory Compliance Fees $90.35 60

2025 DEEP/EPA CWP Charge* @ $4.57 x 19.77 CCF $90.35




Evaluacién Comparativa de Modelos OCR y LLMs para el
Procesamiento Inteligente de Facturas Escaneadas
Julio Valderrama Martinez

Universidad
Europea

Factura de Gas

040001114304720000040970000082270000123242

Payment Due Date Amount Now Due

8/23/24 $123.24

Please make your check payable to:
CNG

'Please Indicate Amount Paidk

Account Number

040-0011143-0472

CNG

000520 0000

06397
L L e e W R
SREP SOUTHEND LLC
421 PARK
HARTFORD CT 06106-1534

Please mail payment to:

L o et Pt M P MM T TR
CONNECTICUT NATURAL GAS CORPORATION
PO BOX 847820

BOSTON MA 02284-7820

Please consider adding $1 for Operation Fuel to your payment this month or call 860-524-8361 to donate more than $1.
CT LIC. $1-0303125, MECH 1109

ot AsoptrtInformation Account Number: ~ 040-0011143-0472 For emergency servioes or biling Inquiriee.
Qustomer Nt SOUT il ooy ol ) Hartford, New Britain  860-524-8361
Rate: CNG Residential Heating Mansfield 860-456-8745
Billing Period:  6/26/24 - 7/24/24 i 203-8f 00
101 MAPLE AVE .
HARTFORD, CT 06114 Statement Date: 7/26/24 For All Towns T?nf”egroe’;?.a;s g_%%&?;y
Next Meter Reading (on or about): 8/23/24 o T0L Free 1:866:024:5525 |
MESSAGES
Your gas supplier is:
) § Connecticut Natural Gas Corporation
Previous Charges & Credits PO BOX 1500
Amount of Previous Bill 6127124 $ 725.52 I;{%EJ-FS;)“R_IES&T 06144-1500
Payment Received. Thanks! 716124 s 64325 or |
Balance Forward $ 8227
If you're facing financial hardships and
" having trouble managing your energy bill,
New Charges & Credits we have several programs and services to
POD 40000000333444 (CNG - Cycle 17) help. Please call us at 860.524.8361
| | (Hartford area) or 203.869.6900 (Greenwich),
Current Supplier: Connecticut Natural Gas Corporation | | or visit engcorp.com/HelpWithBil
Customer Charge $ 18.00
Delivery Charge 15.000 CCF @ $.818800 $ View and pay your bill at home or on the go!
Distribution Integrity Management Program  16.000 CCF @ $.027800 $ ‘;\r/";h“fnij”ﬁzfnumr\r ic,;‘e:ilm; amcoogit“:l at
Sales Service Chal"ge 15.000 CCF @ $.081900 $ device, It's fast, secure, convenient, and
Purchased Gas Adjustment 15.000 CCF @ $.445700 $ good for the planet, Sign up today by sing
Conservation Adjustment Mechanism 15.000 CCF @ $.046000 $ our Mobile App or visiting cngcorp.com/eBill.
Decoupling Adjustment 15.000 CCF @ $.061825 $
System Expansion Adjustment 15.000 CCF @ $.028300 3 Daily Usage Chart
Total Gas Charges $
Late Payment Charge $ 0.31
Total New Charges e et 0107 -
Amount Now Due: $ 123.24 - - —
All charges are due as of your St t Date. For idential and hardship
customers, any unpaid charges may be subject to a late payment charge as of your Statement Date 1
at the rate of 1.25% per month, if not paid on or before 08/23/2024. If you make your payment on ol—
the Due Date at an authorized payment agent, your payment may not post until the following JASONDUJFMAMYIJ
business day. If you have questions, please contact us. MONTHS
Gas Usage
N Energy Usage Comparison:
Meter Service Meter Reading Correction Total CCF £H ooF P ‘DO A
h tor ays  Average
Period Current  Last Facto used Temp (F)
443835 29 day: 09087 - 09072 1 15 [Fhiet dginti { 12 297
POD lD 400-0000033-3444 Last Year 12 33 77
010333243445

Figura 9.3. Ejemplo de factura completa de suministro de gas utilizada en las pruebas.

61



