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Resumo

O crescimento do volume de documentos digitais tem impulsionado o desenvolvimento
de solugdes baseadas em Inteligéncia Artificial para automatizar tarefas de extragao
e processamento de informacdes. Nesse contexto, este trabalho realiza uma analise
comparativa dos modelos LayoutLMv3, DocFormer e Donut aplicados a tarefa de com-
preensdao de documentos, investigando o impacto da técnica Low-Rank Adaptation
(LoRA) no processo de ajuste fino dos modelos. A metodologia adotada consistiu na
aplicacao de diferentes configuragdes de LoRA, variando os moédulos-alvo, o rank, o
alpha, o dropout e a taxa de aprendizado, com o objetivo de reduzir o numero de para-
metros treinaveis sem comprometer o desempenho preditivo. Os experimentos foram
conduzidos utilizando métricas de Precisao, Revocacado e F1-Score para avaliar os
resultados. Entre os modelos analisados, o LayoutLMv3 apresentou o melhor desem-
penho geral, alcangando Precisdo de 92,02 %, Revocagao de 90,01 % e F1-Score
de 91,00% utilizando adaptagcdo nos médulos Query e Value, com aproximadamente
1,19 milhdo de parametros treinaveis. O Donut também apresentou resultados com-
petitivos, obtendo Precisao de 89,75%, Revocacgao de 92,13% e F1-Score de 90,92%
com adaptacdo nos modulos queryj, value, key e output, empregando resolugao de
entrada de 960 x 720 pixels e aproximadamente 544 mil parametros treinaveis. Os re-
sultados demonstram que o uso de LoRA permite reduzir significativamente o numero
de parametros atualizados durante o treinamento, preservando elevados indices de
desempenho. Além disso, observou-se que diferentes estratégias de adaptagao influ-
enciam diretamente o equilibrio entre o custo computacional e a qualidade preditiva.
Conclui-se que a combinacdo de modelos multimodais para a compreensio de docu-
mentos e de técnicas de ajuste fino eficientes representa uma alternativa viavel para
aplicagbes de Processamento Inteligente de Documentos, permitindo a obtencéo de
resultados competitivos com menor demanda computacional

Palavras-chave: Processamento Inteligente de Documentos, LayoutLMv3, DocFor-
mer, Fine-tuning,Donut, LoRA ....



Abstract

The growth in the volume of digital documents has driven the development of Artificial
Intelligence-based solutions to automate information extraction and processing tasks.
In this context, this work compares LayoutLMv3, DocFormer, and Donut models for
document comprehension, investigating the impact of the Low-Rank Adaptation (LoRA)
technique on model fine-tuning. The methodology adopted consisted of applying differ-
ent LORA configurations, varying target modules, rank, alpha, dropout, and learning
rate, to reduce the number of trainable parameters without compromising predictive
performance. The experiments were conducted using Precision, Recall, and F1-Score
metrics to evaluate the results. Among the models analyzed, LayoutLMv3 showed the
best overall performance, achieving Precision of 92.02%, Recall of 90.01%, and an F1-
score of 91.00% with adaptation in the Query and Value modules, using approximately
1.19 million trainable parameters. The Donut model also presented competitive results,
achieving an accuracy of 89.75%, Recall of 92.13%, and an F1-score of 90.92% with
adaptation in the query, value, key, and output modules, employing an input resolu-
tion of 960 x 720 pixels and approximately 544,000 trainable parameters. The results
demonstrate that LORA enables significant parameter reduction during training while
preserving high performance. Furthermore, it was observed that different adaptation
strategies directly influence the balance between computational cost and predictive
quality. It is concluded that the combination of multimodal models for document com-
prehension and efficient fine-tuning techniques represents a viable alternative for In-
telligent Document Processing applications, allowing for competitive results with lower
computational demand.

Keywords: Intelligent Document Processing, LayoutLMv3,DocFormer, Donut, LoRA,
Efficient fine-tuning ....
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1 Introducao

O crescimento continuo do volume de documentos digitais em organizag¢des
publicas e privadas tém impulsionado o desenvolvimento de solugdes baseadas em
Inteligéncia Artificial para automatizar tarefas de classificacdo, extracdo de informa-
cbes e compreensao documental. Nesse contexto, a Visao Computacional e o Pro-
cessamento Inteligente de Documentos tém desempenhado um papel fundamental
ao possibilitar a interpretagdo automatica de documentos que contém texto, imagens,
tabelas, formularios e outros elementos graficos como em Mahadevkar et al. (2024).
Entretanto, a diversidade de layouts, a qualidade variavel das imagens, a presenca
de documentos manuscritos e a combinagao de diferentes tipos de informagéo tornam
essa tarefa significativamente mais complexa, exigindo modelos capazes de integrar
simultaneamente caracteristicas textuais, visuais e espaciais. As bases de dados uti-
lizadas neste estudo ilustram essa heterogeneidade. O conjunto RVL-CDIP reune do-
cumentos pertencentes a diferentes categorias, como cartas, formularios, relatorios,
anuncios e memorandos, enquanto o FUNSD contém formularios escaneados com
anotacdes semanticas e o CORD é composto por recibos comerciais. Exemplos des-
ses documentos sao apresentados na Figura 1. Nas ultimas décadas, os avangos em

Advertisement News art Presentation Sci. report Specificatior

Figura 1 — Exemplos de documentos das bases de dados utilizadas no estudo
(KV; MONDAL; JAWAHAR, 2022)

arquiteturas baseadas em Transformers impulsionaram o desenvolvimento de mode-
los multimodais especializados na compreensao de documentos. Entre os principais
modelos propostos na literatura destacam-se o LayoutLMv3 proposto por Huang et al.
(2022), que integra informacdes textuais, visuais e estruturais em um unico processo
de pré-treinamento; o DocFormer proposto por Appalaraju et al. (2021), que utiliza
mecanismos de atencdo multimodal para explorar as relagdes entre texto, imagem
e layout; e o Donut (Document Understanding Transformer) proposto por Kim et al.
(2022), que elimina a dependéncia explicita de sistemas de Reconhecimento Optico
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de Caracteres (OCR) ao processar diretamente a imagem do documento. Essas ar-
quiteturas tém obtido resultados expressivos em tarefas como classificagdo documen-
tal, extracdo de informacdes e compreensao de formularios, consolidando-se como
referéncias no estado da arte da area de Document Al. Apesar do elevado desempe-
nho dessas arquiteturas, sua adaptacao para tarefas especificas normalmente exige
a realizacao do fine-tuning completo, processo no qual milhdes de parametros do mo-
delo s&o atualizados durante o treinamento. Essa estratégia demanda elevado poder
computacional, grande quantidade de memoaria grafica (VRAM) e longos tempos de
processamento, tornando sua utilizagao inviavel em muitos ambientes académicos e
profissionais com infraestrutura limitada. Como alternativa, a literatura recente tem pro-
posto técnicas de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT), dentre as quais se destaca
a Low-Rank Adaptation (LoRA) desenvolvido em Hu et al. (2022). Essa técnica intro-
duz matrizes de baixa dimensionalidade em camadas especificas da arquitetura Trans-
former, permitindo que apenas uma pequena parcela dos parametros seja atualizada
durante o treinamento. Dessa forma, reduz-se significativamente o consumo de me-
moria e o custo computacional, preservando desempenho competitivo em relagéo ao
fine-tuning tradicional. Diante desse contexto, o objetivo deste trabalho é realizar uma
analise comparativa entre os modelos multimodais LayoutLMv3, DocFormer e Donut,
investigando o impacto da aplicagao da técnica Low-Rank Adaptation (LoRA) sobre o
desempenho preditivo e a eficiéncia computacional dessas arquiteturas em tarefas de
compreensao visual de documentos. Para isso, foram avaliadas diferentes configura-
coes de adaptacgao, envolvendo médulos-alvo (target modules), valores de rank, alpha,
dropout e taxa de aprendizado, utilizando os conjuntos de dados RVL-CDIP, FUNSD
e CORD. O conjunto RVL-CDIP (Ryerson Vision Lab Complex Document Information
Processing) € amplamente utilizado em tarefas de classificagdo documental e, neste
trabalho, foi empregada sua versao RVL-CDIP-SMALL, disponibilizada na plataforma
Kaggle, composta por aproximadamente 40 mil imagens distribuidas em 16 categorias
documentais. O conjunto FUNSD (Form Understanding in Noisy Scanned Documents)
contém formularios escaneados anotados com entidades semanticas e suas relacoes,
sendo adequado para tarefas de compreensao de formularios e extracdo de informa-
¢bes. Ja o conjunto CORD (Consolidated Receipt Dataset) reune recibos comerciais
anotados estruturalmente, permitindo avaliar modelos em tarefas de extracao de infor-
magcdes de documentos semiestruturados. A avaliagao experimental foi conduzida por
meio das métricas de Precisdo, Revocacgao e F1-Score, buscando analisar simultanea-
mente a qualidade preditiva dos modelos e a eficiéncia proporcionada pela redugéo do
numero de parametros treinaveis decorrente da aplicacdo do LoRA. Os resultados de-
monstraram que a técnica Low-Rank Adaptation possibilita reduzir significativamente
a quantidade de parametros atualizados durante o treinamento, preservando desem-
penho competitivo em relagao ao fine-tuning completo. Observou-se ainda que o com-
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portamento dos modelos varia conforme o tipo de documento analisado: o LayoutLMv3
apresentou melhor desempenho na tarefa de classificagdo documental (RVL-CDIP), o
DocFormer destacou-se na compreensao de formularios (FUNSD) e o Donut obteve
os melhores resultados no conjunto CORD, evidenciando que a escolha da arquite-
tura depende das caracteristicas da tarefa e do dominio dos documentos. Além desta
introducéao, este trabalho esta organizado da seguinte forma. A Secao 2 apresenta a
fundamentacéo tedrica, descrevendo as arquiteturas LayoutLMv3, DocFormer, Donut
e a técnica LoRA. A Secéo 3 detalha a metodologia, incluindo os conjuntos de dados,
0 pré-processamento, as configuragdes experimentais e as métricas de avaliagdo. A
Secao 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, a Secéo 5 apresenta as
consideracdes finais e as perspectivas para trabalhos futuros.
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?2 Base tedrica e modelos avaliados

A seguir, sdo apresentados os principais modelos e técnicas que fundamentam
o desenvolvimento deste estudo. Inicialmente, sdo abordadas arquiteturas voltadas a
compreensao inteligente de documentos, com destaque para os modelos LayoutLMv3
desenvolvido por Huang et al. (2022), DocFormer Appalaraju et al. (2021) e Donut
Kim et al. (2022), que se destacam na literatura recente por integrarem informacdes
textuais, visuais e espaciais em tarefas de classificacdo documental e extracéo de in-
formagdes. Embora compartiihem o objetivo de compreender documentos de forma
multimodal, essas arquiteturas adotam estratégias distintas de representacéo e pro-
cessamento de dados, tornando relevante a analise comparativa de seus desempe-
nhos. Por fim, € apresentada a técnica Low-Rank Adaptation (LoRA), uma abordagem
de ajuste fino eficiente que possibilita reduzir significativamente o numero de parame-
tros treinaveis e os requisitos computacionais necessarios para a adaptagao desses
modelos a tarefas especificas.

2.1 LayoutLMv3

O crescimento da area de Document Al impulsionou o desenvolvimento de mo-
delos capazes de integrar informacdes textuais, visuais e espaciais para a compre-
ensao de documentos. Nesse contexto, o LayoutLMv3 representa uma evolugao da
familia LayoutLM ao adotar uma estratégia unificada de pré-treinamento multimodal,
permitindo o aprendizado conjunto entre essas diferentes modalidades de informagao.
Diferentemente das versdes anteriores, o LayoutLMv3 substitui a extracdo de caracte-
risticas visuais baseada em redes neurais convolucionais por uma representacao em
patches inspirada no Vision Transformer (ViT) proposto por Dosovitskiy et al. (2021),
simplificando a arquitetura e tornando o processamento mais eficiente. Nesse processo
de unificagado arquitetural, a imagem do documento é segmentada em pequenos blo-
cos bidimensionais lineares e ndo sobrepostos (patches), os quais passam por uma
projecao linear para gerar os embeddings visuais. Em paralelo, os termos textuais ob-
tidos via OCR sao mapeados pelo tokenizador de texto. A conexao estrutural entre
essas duas frentes ocorre através da incorporagao de embeddings espaciais 2D: tanto
os tokens de texto quanto os patches de imagem recebem vetores de coordenadas que
representam suas respectivas caixas delimitadoras (bounding boxes) normalizadas no
plano x0, y0, x1, y1. Essa representacéao linear unificada de sequéncias visuais, textu-
ais e espaciais € concatenada e injetada diretamente em um unico codificador Transfor-
mer compartilhado, eliminando a necessidade de ramificagbes complexas para cada
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modalidade. O modelo também combina trés objetivos de pré-treinamento: Masked
Language Modeling (MLM), Masked Image Modeling (MIM) e Word-Patch Alignment
(WPA) para aprender representagdes multimodais mais consistentes. No processo de
MLM, tokens de texto sdo ocultados aleatoriamente, desafiando o modelo a predizé-los
utilizando ndo apenas o contexto textual restante, mas também o /ayout espacial e as
pistas visuais vizinhas. No MIM, blocos continuos de patches visuais sdo mascarados;
a arquitetura deve entao reconstruir essas regides ocultas predizendo seus respectivos
tokens visuais discretos através de um tokenizador de imagem. Para amarrar essas
frentes, o WPA atua como um elo de alinhamento cruzado de grao fino: ele atribui um
rétulo binario para indicar se uma palavra de texto esta alinhada ou desalinhada em re-
lagdo ao seu patch de imagem correspondente (omitindo a regido visual quando a pala-
vra € mascarada), forcando a rede a aprender explicitamente a correspondéncia mutua
entre texto e representagao grafica. Conforme ilustrado na Figura 2, a arquitetura in-
tegra informacgdes textuais obtidas por OCR, caracteristicas visuais e informagdes de
posicionamento (bounding boxes), permitindo capturar simultaneamente o conteudo
semantico e a organizagao espacial dos documentos. Essa abordagem proporcionou
resultados de estado da arte em tarefas como classificagdo documental, compreensao
de formularios como mostrado em Chanti et al. (2023).

T T, Unaligned Aligned v, V.

| ! e !

Objectives MIM Head WPA Head MIM Head
1 I 1 ) )
b W () Oh e

| Multimodal Transformer

2D Position ) | )
Tbetdins [Segean] [Sems | [Segs | [Sems | [Sems | (egean] [Patehpao) [Patchy) (Patch; ) [Patehy] [Patche

| ) B2 s [ (s n\'|:|:2'|3]'4

[1c15) ] [mask)] [Mask]] | T T | [1ser) | [ [spE) Vi | [MasK)| [MasK]] [ v,

(T (Ty) (Unaligned Vz) (V)

Figura 2 — Arquitetura do modelo LayoutLMv3
(HUANG et al., 2022)

2.2 DocFormer

O DocFormer foi proposto como uma arquitetura multimodal para compreensao
de documentos, buscando integrar informagdes textuais, visuais e espaciais de forma
mais eficiente que as abordagens anteriores a sua publicagcdo em Appalaraju et al.
(2021). Diferentemente de modelos que tratam essas modalidades separadamente, o
DocFormer emprega mecanismos de atencado multimodal (multi-modal self-attention),
permitindo que as diferentes representagdes interajam em todas as camadas do Trans-
former. Para viabilizar essa integragao profunda, a arquitetura processa trés fluxos
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de entrada em paralelo: o conteudo textual extraido via OCR, as caracteristicas vi-
suais locais e globais obtidas por meio de um backbone convolucional (geralmente
uma rede ResNet), e as coordenadas espaciais das caixas delimitadoras (bounding
boxes) de cada termo. O grande diferencial técnico da arquitetura esta na mecanica
de seu moédulo de atengdo multimodal desacoplada. Em vez de simplesmente concate-
nar os vetores de texto, visdo e espacgo na entrada da rede, o DocFormer calcula scores
de atencgdo de forma independente para cada combinagado de modalidade (interagbes
texto-texto, visdo-viséo, texto-viséo, texto-espaco e visdo-espaco), fundindo essas in-
formagdes de maneira geométrica e semantica ao longo de todas as camadas da rede.
Conforme ilustrado na Figura 3, o modelo utiliza embeddings espaciais compartilha-
dos entre texto e imagem, favorecendo o aprendizado conjunto do conteudo textual e
de sua localizagdo no documento. Essa estratégia possibilita representar de maneira
mais consistente a estrutura dos documentos, tornando o modelo adequado para tare-
fas como classificagcdo documental, compreenséo de formularios e reconhecimento de
entidades. Além disso, o DocFormer adota uma estratégia de pré-treinamento autos-
supervisionado alicergada em trés tarefas fundamentais: o Multi-modal Masked Lan-
guage Modeling (MM-MLM), voltado a predigdo de tokens e regides visuais ocultas; o
Learn Reconstruction (LR), focado em reconstruir os recursos visuais de areas masca-
radas; e o Text-to-Image Alignment (TIA), responsavel por verificar a correspondéncia
fina entre o texto e sua respectiva imagem. Essa abordagem permite o aprendizado
de representacdes robustas sem depender de grandes volumes de dados anotados.
Os resultados apresentados pelos autores demonstram desempenho competitivo em
diferentes tarefas de compreensao documental, consolidando o modelo como uma al-
ternativa relevante entre as arquiteturas multimodais para Document Al.

Figura 3 — Arquitetura do modelo Docformer
(APPALARAJU et al., 2021)
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2.3 Donut

Donut (Document Understanding Transformer) foi proposto como uma aborda-
gem para compreensado de documentos que elimina a dependéncia de sistemas de
Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR), adotando uma arquitetura denominada
OCR-free proposta por Kim et al. (2022). Diferentemente das abordagens tradicionais,
o modelo realiza o processamento diretamente sobre a imagem do documento, redu-
zindo a propagacéao de erros provenientes da etapa de reconhecimento de texto. Essa
estratégia busca superar limitagdes comuns dos sistemas OCR, como dificuldades
no processamento de documentos com baixa qualidade de imagem, de diferentes idi-
omas ou com templates complexos, fatores que podem comprometer o desempenho
das etapas subsequentes de compreensao documental como mostrado em Babu et al.
(2024). Conforme ilustrado na Figura 4, o Donut utiliza uma arquitetura do tipo encoder-
decoder, na qual um Swin Transformer é responsavel pela extracdo das caracteristicas
visuais da imagem, enquanto um Transformer autorregressivo gera sequencialmente
a saida correspondente a tarefa desejada.Segundo Kim et al. (2022) essa abordagem
permite tratar tarefas como classificacdo de documentos, extracdo de informacgdes e
compreensao de formularios como problemas de geracao de texto . Os resultados
apresentados pelos autores demonstram que o Donut alcangca desempenho compe-
titivo em diferentes tarefas de compreensdo documental, simplificando o pipeline de
processamento ao eliminar a necessidade de integracdo com mecanismos de OCR.

Input Image and Prompt Donut & Oulput Sequence Converted JSON

| “class™ receipl™ | |

transfomer
- | encoder

<elate>pobpicltass>

<ltlzssificalion> I ) .
- { "uestion”: “what is the price of choea machi?”,
e “anwwer™ "14,000° |
14.000</2nswer></vpa>

f
trantlomer . o 1 | "lems® [['name"; "3002-Kyalp Chose Mazh®
da <iieme<name=>30(2-Kyolo Choco oot 2

P parsig “unitprice™; 14000, .. H, ... }

evqa-<cueslior=whatis e price
of choca madhi?</question><answer

Figura 4 — Arquitetura do modelo Donut
(KIM et al., 2022)

2.4 Low-Rank Adaptation (LoRA)

O crescimento do numero de parametros dos modelos Transformer trouxe de-
safios relacionados ao custo computacional e a necessidade de memdéria durante o
processo de ajuste fino. Em muitos casos, o treinamento completo de modelos com
centenas de milhdes ou bilhdes de parametros torna-se inviavel para pesquisadores
e instituicdes com recursos computacionais limitados. A técnica Low-Rank Adaptation



Capitulo 2. Base tedrica e modelos avaliados 18

(LoRA) é uma abordagem de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) que busca redu-
zir o numero de parametros treinaveis durante o ajuste fino de modelos de grande porte
como realizado em Hu et al. (2022). A ideia central do LoRA consiste em manter con-
gelados os pesos originais do modelo pré-treinado e em introduzir matrizes de baixa
dimensionalidade nas projecdes lineares das camadas Transformer. Durante o treina-
mento, apenas essas matrizes adicionais sao atualizadas, reduzindo drasticamente o
numero de parametros treinaveis. Os autores em Hu et al. (2022) demonstraram que
essa estratégia pode reduzir o numero de parametros ajustados em até 10.000 vezes
e diminuir significativamente o consumo de memaria, mantendo desempenho equiva-
lente ou superior ao do ajuste fino tradicional. Do ponto de vista matematico, o LoRA
assume que a atualizagcao necessaria para adaptar um modelo a uma nova tarefa pode
ser representada por uma decomposicao de baixa ordem (low-rank decomposition). As-
sim, em vez de atualizar diretamente uma matriz de pesos (W), o método aprende com
duas matrizes menores (A) e (B), cuja multiplicagdo aproxima a atualizagao desejada.
Essa estratégia reduz o numero de parametros treinaveis e permite maior eficiéncia
computacional. A aplicagdo do LoRA em modelos multimodais para compreensao do-
cumental tornou-se especialmente relevante devido ao elevado custo de treinamento
dessas arquiteturas. Estudos recentes demonstram que o método permite adaptar mo-
delos de grande porte com uma pequena fragdo dos parametros originais, preservando
elevados niveis de desempenho e tornando viavel sua utilizagcdo em ambientes com
recursos computacionais limitados. No escopo desta pesquisa, a introdu¢ao do LoRA
direciona-se especificamente a otimizagcao das arquiteturas dos modelos em foco. Em-
bora a eficacia dessa técnica de adaptagao eficiente seja documentada na literatura
para modelos de linguagem puros e redes dedicadas a visdo computacional de propo-
sito geral , observa-se uma oportunidade no mapeamento comparativo e sistematico de
seu impacto quando aplicada simultaneamente a diferentes paradigmas de Document
Al. A investigagdo do comportamento do LoRA frente a modelos baseados em OCR
tradicional em contraste com abordagens OCR-free constitui o nucleo da originalidade
metodologica deste estudo. As vantagens técnicas dessa abordagem estdo relacio-
nadas principalmente a maior eficiéncia do processo de ajuste fino e a redugéao dos
requisitos computacionais durante o treinamento. Ao manter congelados os pesos do
modelo pré-treinado e atualizar apenas as matrizes introduzidas pelo LoRA, reduz-se
significativamente a demanda por meméria de video (VRAM) durante a retropropaga-
¢ao do gradiente, possibilitando a realizagdo dos experimentos em plataformas com
recursos computacionais limitados. Diante desse cenario, este trabalho parte da hipé-
tese de que a aplicagao da técnica Low-Rank Adaptation (LoRA) as projegdes lineares
de atengdo das arquiteturas avaliadas permite reduzir significativamente o numero de
parametros treinaveis, mantendo-o inferior a aproximadamente 1% do total de parame-
tros do modelo, sem comprometer de forma relevante sua capacidade de generaliza-
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cao. Espera-se, assim, preservar o desempenho preditivo em tarefas de classificacéo
documental e extragao de informacdes, avaliado por meio das métricas de Precisao,
Revocacao e F1-Score, ao mesmo tempo em que se reduz o custo computacional
necessario para o ajuste fino.
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3 Metodologia

Esta secao descreve os procedimentos metodoldgicos adotados para a realiza-
cao desta pesquisa. Inicialmente, sdo apresentadas as bases de dados utilizadas nos
experimentos, destacando suas caracteristicas e adequacao as tarefas de compreen-
sao visual de documentos. Em seguida, s&o descritas as etapas de pré-processamento
aplicadas aos documentos, as configuragdes de fine-tuning com a técnica Low-Rank
Adaptation (LoRA) para os modelos LayoutLMv3, DocFormer e Donut, bem como as
meétricas empregadas na avaliagao do desempenho dos modelos.

3.1 Bases de Dados

Para fundamentar a validagcado experimental desta pesquisa e viabilizar uma ana-
lise comparativa rigorosa do impacto do mecanismo LoRA (Low-Rank Adaptation), o
desenho metodoldgico incorpora trés conjuntos de dados que ja foram usados para
validacdo destes mesmos modelos: o FUNSD, o RVL-CDIP (em sua versdo amostral
reducional RVL-CDIP-SMALL) e o CORD. A sele¢do coordenada dessas bases de
dados foi projetada estrategicamente para submeter as arquiteturas LayoutLMv3, Doc-
Former e Donut a multiplos cenarios operacionais, testando seus limites de generaliza-
¢ao sob diferentes niveis de complexidade estrutural, densidade de ruido e formatos
de anotacdo. Além de cobrir diferentes taxonomias e desafios de leitura visual, a es-
colha e a moderagao volumétrica dessas bases de dados a exemplo da adog¢ao do
subconjunto de 40.000 imagens para a tarefa de classificagao alinham-se diretamente
as restricdes praticas de hardware disponiveis para execugao deste trabalho, permi-
tindo manter o equilibrio entre a economia de recurso computacional e a preservagao
do desempenho.

3.2 FUNSD

O FUNSD (Form Understanding in Noisy Scanned Documents) € um conjunto
de dados desenvolvido para tarefas de compreensao de formularios digitalizados. A
base de dados € composta por 199 documentos anotados manualmente, contendo
aproximadamente 9.707 entidades semanticas e 31.485 palavras, organizados nas
categorias question, answer, header e other, além das relagdes existentes entre essas
entidades. As entidades semanticas referem-se a blocos de texto ou palavras agru-
padas que compartilham uma unidade de significado coerente dentro do documento
(como um nome, uma data ou uma pergunta especifica), funcionando como as pecgas
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fundamentais para a extracédo de informacdes. Por sua vez, a presenca de ruidos —
que vao desde distor¢des fisicas no papel, manchas, rasgos e dobras, até falhas de
digitalizagao, baixa resolugao e imperfeigcbes geradas por ferramentas de OCR que
imp&em um desafio realista aos modelos computacionais. De acordo com Chanti et al.
(2023) a principal caracteristica do FUNSD é preservar tanto o conteudo textual quanto
a organizagao espacial dos elementos presentes nos formularios, permitindo avaliar a
capacidade dos modelos de compreender a estrutura légica do documento e identificar
relagbes entre seus componentes, mesmo diante das degradagdes visuais e textuais
provocadas por esses ruidos.

Figura 5 — Exemplo de formulario no funsd

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.3 RVL-CDIP

O RVL-CDIP (Ryerson Vision Lab Complex Document Information Processing)
€ uma das bases de dados mais utilizadas para avaliagéo de algoritmos de classifi-
cacao documental. O conjunto original contém 400.000 imagens distribuidas em 16
categorias, incluindo cartas, formularios, memorandos, relatorios cientificos, faturas,
artigos, anuncios e documentos manuscritos. Devido as limitagdes de memoaria e pro-
cessamento das plataformas utilizadas nos experimentos, como Google Colab e Kag-
gle, foi empregada a versdao RVL-CDIP-SMALL, disponibilizada na plataforma Kaggle,
composta por aproximadamente 40.000 imagens. Neste trabalho, essa base de dados
foi utilizada para avaliar a capacidade dos modelos de realizar classificacdo automatica
de documentos, analisando o impacto da técnica Low-Rank Adaptation (LoRA) sobre
o desempenho dessa tarefa.
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Figura 6 — Exemplo de documento no rvl-cdip

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.4 CORD

O CORD (Consolidated Receipt Dataset) € um conjunto de dados voltado para
tarefas de extracao de informacdes de recibos comerciais. A base de dados relune apro-
ximadamente 1.000 imagens contendo anotagdes estruturadas de informag¢des como
nome do estabelecimento, produtos adquiridos, quantidades, precos, impostos e valor
total da compra.Sua principal finalidade é avaliar modelos capazes de compreender
documentos semiestruturados, nos quais o significado das informagdes depende nao
apenas do texto, mas também de sua disposicéo espacial no documento. Neste traba-
Iho, o CORD foi utilizado para analisar a capacidade dos modelos de realizar tarefas
de extragao estruturada de informagdes, permitindo avaliar a eficacia da adaptagao
por LoRA em documentos comerciais.

Figura 7 — Imagem de exemplos dos recibos no CORD

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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3.5 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados foi realizado com o objetivo de adequar os
documentos aos requisitos de entrada das arquiteturas avaliadas, preservando as in-
formagdes visuais, textuais e estruturais necessarias para as tarefas de classificacéo
documental e extragao de informagdes. Essa etapa também buscou padronizar a re-
presentacdo dos dados e reduzir o consumo de recursos computacionais durante o
treinamento dos modelos. Para os modelos LayoutLMv3 e DocFormer, foram utiliza-
das as informacgdes textuais e espaciais ja disponibilizadas nas anotagbes dos con-
juntos de dados, como as palavras reconhecidas e suas respectivas coordenadas de
localizacdo na pagina. Essas informacdes nao foram extraidas manualmente durante
o pré-processamento; nesta etapa, elas foram apenas organizadas e convertidas para
o formato de entrada exigido por cada arquitetura, como sequéncias de tokens e coor-
denadas normalizadas. Essa representacéo permite associar o conteudo textual a sua
posicao no documento, favorecendo a exploragao conjunta de caracteristicas visuais,
textuais e de layout, aspecto fundamental para a interpretacdo semantica de docu-
mentos estruturados como é demonstrado em Tay et al. (2022). No caso do Donut,
que adota uma abordagem OCR-free, o processamento foi realizado diretamente so-
bre aimagem do documento, sem a necessidade de extragao prévia de texto por OCR.
Inicialmente, as imagens foram convertidas para o formato RGB e redimensionadas
para as resolugdes definidas experimentalmente, conforme apresentado na Tabela 1.
Foram avaliadas diferentes configuragdes de resolugao, permitindo analisar o impacto
da quantidade de informacéo visual disponivel no desempenho do modelo. As resolu-
¢Oes adotadas variaram de acordo com as caracteristicas de cada arquitetura e dos
conjuntos de dados utilizados. Para o LayoutLMv3, as imagens foram padronizadas
para 224 x 224 pixels nos conjuntos FUNSD, CORD e RVL-CDIP. Para o DocFormer,
foi utilizada a resolugao de 500 x 384 pixels em todos os conjuntos de dados. Ja para
o Donut, foram empregadas as resolugdes de 960 x 720 pixels nos conjuntos FUNSD
e CORD, e 640 x 480 pixels no conjunto RVL-CDIP.

Tabela 1 — Redimensionamento dos datasets por modelo

Modelo FUNSD CORD RVL-CDIP

LayoutLMv3 224 x 224 224 x 224 224 x 224
DocFormer 500 x 384 500 x 384 500 x 384
Donut 960 x 720 960 x 720 640 x 480

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O mesmo procedimento de pré-processamento foi aplicado aos conjuntos de
treinamento, validacao e teste, respeitando a separacao entre eles para evitar vaza-
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mento de informagdes, seguindo a proporgéo de 80%,10% e 10%. Dessa forma, cada
amostra foi processada apenas dentro do conjunto ao qual pertencia, garantindo a in-
tegridade da avaliagdo experimental, e que no teste final de o modelo nao tivesse visto
a mesma imagem anteriormente.

3.6 Configuracoes de Fine-Tuning

O fine-tuning consiste na etapa de adaptacdo de um modelo previamente trei-
nado para uma tarefa ou dominio especifico. Os modelos LayoutLMv3, DocFormer
e Donut utilizados nesta pesquisa foram originalmente pré-treinados em grandes co-
legcbes de documentos, aprendendo representagdes multimodais capazes de integrar
informacgdes textuais, visuais e espaciais. Entretanto, essas representagées possuem
carater geral e, por si sO, ndo sao suficientes para maximizar o desempenho em con-
juntos de dados especificos, como RVL-CDIP, FUNSD e CORD. Os trabalhos origi-
nais dessas arquiteturas empregam o fine-tuning como etapa final para especializar os
modelos em diferentes tarefas de compreensao documental, tais como classificacao
de documentos, extragao de informagdes e reconhecimento de entidades semanticas.
Dessa forma, este trabalho segue a mesma estratégia metodoldgica, diferenciando-se
pela adicao da utilizagao da técnica Low-Rank Adaptation (LORA) como mecanismo
de adaptacéo eficiente dos parametros. Ao contrario do fine-tuning tradicional, no qual
todos os parametros da arquitetura sdo atualizados durante o treinamento, o LoRA
mantém congelados os pesos do modelo pré-treinado e adiciona matrizes de baixa
dimensao as projec¢des lineares das camadas Transformer. Durante o ajuste fino, ape-
nas essas matrizes adicionais sao treinadas, reduzindo significativamente o niumero
de parametros atualizados durante o treino, o consumo de memoaria grafica (VRAM) e
o custo computacional, sem modificar a arquitetura original do modelo Hu et al. (2022).
As configuragdes empregadas neste trabalho foram definidas a partir de experimentos
preliminares, nos quais foram avaliadas diferentes combinagdes de hiperparametros
e modulos adaptados, buscando estabelecer um equilibrio entre desempenho predi-
tivo e eficiéncia computacional. Inicialmente, foram avaliadas diferentes resolugdes
de entrada das imagens e diferentes limites maximos de tokens textuais. Essa etapa
mostrou-se particularmente importante para o modelo Donut, cuja arquitetura OCR-
free realiza o processamento diretamente sobre a imagem do documento. Resolugdes
mais elevadas preservam uma maior quantidade de detalhes visuais, porém aumen-
tam significativamente o consumo de memoaria durante o treinamento. Dessa forma,
buscou-se definir configuragdes que mantivessem informagdes relevantes do docu-
mento sem exceder a capacidade das GPUs utilizadas. Em seguida, foram avaliados
diferentes valores para o hiperparametro Rank (r), responsavel por definir a dimensao
das matrizes de baixa ordem introduzidas pelo LoRA. Foram realizados experimentos
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com valores iguais a 8 e 16, permitindo analisar a influéncia da quantidade de parame-
tros treinaveis na capacidade de adaptacao dos modelos. De forma complementar, foi
investigado o hiperparametro Alpha (a), que controla a contribuicdo das matrizes do
LoRA sobre os pesos congelados do modelo durante o treinamento. Foram avaliados
os valores 16 e 32, buscando estabilizar o processo de otimizagao e favorecer a con-
vergéncia do treinamento. Também foram conduzidos experimentos variando a taxa de
aprendizado (learning rate), o dropout e o batch size, de modo a obter uma adaptagao
estavel sem comprometer a capacidade de generalizagdo dos modelos. O batch size
foi mantido reduzido em razao das limitagdes de memoaria das GPUs empregadas nos
experimentos. Outro aspecto investigado foi a sele¢do dos modulos-alvo (target modu-
les) para aplicacédo do LoRA. Como a técnica insere matrizes treinaveis apenas nas
camadas selecionadas, a escolha desses moédulos influencia diretamente a quantidade
de parametros atualizados e o desempenho obtido. No LayoutLMv3, foram avaliadas
adaptagdes nas proje¢des Query e Value, responsaveis pelo calculo da atengéo entre
os tokens textuais e visuais. No DocFormer, adotou-se a estratégia all-linear, aplicando
o LoRA em todas as projecgdes lineares da arquitetura. Ja no Donut, foram investiga-
das as projegoes query, key, value e output, pertencentes aos mecanismos de atengao
presentes no codificador visual baseado em Swin Transformer e no decodificador tex-
tual. As configuragdes finais utilizadas em cada arquitetura e conjunto de dados séo
apresentadas na Tabela 2, contendo os valores adotados para Rank, Alpha, Dropout,
Learning Rate, Batch Size e Target Modules.

Tabela 2 — Parametros utilizados por cada modelo nas bases de dados

Modelo Target Modules Rank; Alpha Dropout Taxa de aprendizado  Dataset
LayoutLMv3 query; value 8; 16 0.1 1e-4 RVL-CDIP
LayoutLMv3 query; value; key; dense 16; 32 0.1 1e-4 FUNSD
LayoutLMv3 query; value; key; dense 16; 32 0.1 1e-4 CORD
Donut query; value 8; 16 0.1 3e-4 RVL-CDIP
Donut query; value; key; output 16; 32 0.1 3e-4 CORD
Donut query; value; key; output 16; 32 0.1 3e-4 FUNSD
DocFormer All-linear 8; 16 0.1 3e-4 RVL-CDIP
DocFormer All-linear 16; 32 0.1 2e-4 FUNSD
DocFormer All-linear 16; 32 0.1 2e-4 CORD

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.7 Meétricas

A avaliagao do desempenho dos modelos foi realizada por meio das métricas
Precisdo, Revocacgao e F1-Score, amplamente utilizadas em tarefas de extracdo de
informacgdes e classificagdo de documentos (HUANG et al., 2022). A Precisao indica
a proporcao de predi¢cdes corretas entre todas as predi¢cdes realizadas pelo modelo,
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sendo calculada pela razdo entre o numero de verdadeiros positivos e a soma de ver-
dadeiros positivos e falsos positivos, de acordo com a Equacgéo 3.1:

- VP
Precisao = VP FP (3.1)

em que V P representa os verdadeiros positivos e F' P os falsos positivos.

A Revocacéao, também denominada Recall, mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente os elementos relevantes presentes no conjunto de referéncia.
Essa métrica € expressa pela razdo entre os verdadeiros positivos e a soma de verda-
deiros positivos e falsos negativos, conforme apresentado na Equagao 3.2:

VP

VP + FN (3-2)

Revocacéao =

em que F'N representa os falsos negativos.

O F1-Score corresponde a média harmdnica entre Precisdo e Revocagéao, sendo
uma métrica apropriada para avaliar o equilibrio entre ambas, especialmente em ce-
narios com distribuicdo desigual de classes (ADEGUN; VIRIRI; TAPAMO, 2023). Sua
formulagcao é apresentada na Equacgao 3.3:

Precisdo x Revocacéao

F1=2x — =
Precisdo + Revocagao

(3.3)

A analise conjunta dessas medidas possibilita uma avaliagdo mais completa do
desempenho dos modelos, considerando tanto a qualidade preditiva quanto a capaci-
dade de recuperar corretamente as informacgdes relevantes.

Por fim, a quantidade de parametros treinaveis foi observada como indicador
de eficiéncia computacional, especialmente no contexto do uso da técnica Low-Rank
Adaptation (LoRA), conforme discutido por Zhang et al. (2023). Esse aspecto é rele-
vante para avaliar a viabilidade pratica da adaptagdo dos modelos a ambientes com
recursos computacionais limitados, sem comprometer significativamente o desempe-
nho obtido.

3.8 Fine-tuning do LayoutLMv3 com LoRA

O processo de ajuste fino do LayoutLMv3 foi realizado utilizando a biblioteca
Transformers, em conjunto com a biblioteca PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning),
responsavel pela implementacgéo da técnica Low-Rank Adaptation (LoRA). Inicialmente,
foi carregado o modelo pré-treinado LayoutLMv3ForSequenceClassification, disponi-
vel na biblioteca Hugging Face, juntamente com o processador correspondente, res-
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ponsavel pela normalizagdo das imagens, tokenizagéo do texto e geragao das infor-
magdes de layout necessarias ao modelo. Para adequar o modelo as tarefas de clas-
sificacdo documental, foi substituida a camada de classificagao original por uma nova
camada totalmente conectada (Linear), cuja dimensao de saida foi ajustada de acordo
com o numero de classes de cada conjunto de dados utilizado. Em seguida, todos os
parametros do modelo foram congelados, permitindo que apenas os parametros in-
seridos pelo LoRA fossem atualizados durante o treinamento. A adaptagao por LoRA
foi aplicada exclusivamente as projecdes de atengdo do mecanismo Multi-Head Self-
Attention do Transformer. Foram avaliadas diferentes configuragdes de modulos-alvo,
contemplando adaptag¢des apenas nas matrizes Query e Value, bem como uma confi-
guracado ampliada envolvendo Query, Key, Value e a projegao de saida (Dense). Para
cada experimento foram definidas as combinacdes de hiperparametros apresentados
na TABELA 2, incluindo valores para o posto (rank), fator de escala (alpha), taxa de
dropout e taxa de aprendizado. Apds a insercdo das camadas LoRA, apenas os para-
metros pertencentes aos adaptadores permaneceram treinaveis, enquanto os pesos
originais do modelo permaneceram congelados. Essa estratégia reduz significativa-
mente a quantidade de parametros atualizados durante o treinamento, diminuindo o
consumo de memoria e o custo computacional do processo de ajuste fino. O treina-
mento foi conduzido utilizando o algoritmo AdamW, com taxa de aprendizado definida
conforme cada experimento, batch size igual a um documento por dispositivo e acu-
mulagao de gradientes para simular lotes maiores sem exceder a memoaria disponivel
da GPU. Foram executadas doze épocas de treinamento, realizando-se avaliagdo ao
término de cada época e armazenando automaticamente o modelo com melhor de-
sempenho segundo a métrica F1-score. Ao final de cada época, o modelo foi avaliado
utilizando as métricas de Precisao (Precision) e Revocacao (Recall), F1-score, possi-
bilitando comparar o impacto das diferentes configuragdes de LoRA sobre o desempe-
nho do LayoutLMv3 nos conjuntos RVL-CDIP, FUNSD e CORD.

3.9 Fine-tuning do DocFormer

O DocFormer foi utilizado como um dos modelos base para os experimentos
devido a sua arquitetura multimodal, capaz de integrar simultaneamente informacgdes
textuais, visuais e espaciais presentes em documentos digitalizados. Diferentemente
de arquiteturas que processam apenas texto ou imagem, o DocFormer combina em-
beddings textuais provenientes do tokenizer, caracteristicas visuais extraidas da ima-
gem do documento e informagdes de posicionamento (bounding boxes), permitindo
representar de forma conjunta o conteudo e o layout da pagina. O modelo original foi
desenvolvido para tarefas de compreensao visual de documentos e avaliado em dife-
rentes bases de dados, incluindo RVL-CDIP, FUNSD e CORD, realizando ajuste fino
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(fine-tuning) apos a etapa de pré-treinamento para adaptacdo as caracteristicas es-
pecificas de cada tarefa (APPALARAJU et al., 2021). Dessa forma, neste trabalho, o
fine-tuning também foi aplicado, pois apesar do modelo possuir representagdes multi-
modais previamente aprendidas, as bases avaliadas apresentam diferentes dominios
e objetivos. O RVL-CDIP possui foco em classificagdo documental, exigindo que o mo-
delo adapte suas representagdes visuais e estruturais para distinguir diferentes catego-
rias de documentos. Ja as bases FUNSD e CORD envolvem tarefas de compreensao
documental, nas quais € necessario capturar relagdes entre texto, posicdo espacial
e elementos visuais, tornando necessaria uma adaptacdo mais especifica ao formato
dos documentos. Para reduzir o custo computacional desse processo, foi empregada a
técnica Low-Rank Adaptation (LoRA), permitindo ajustar o modelo sem atualizar todos
os seus parametros. No DocFormer, a adaptagao foi aplicada as projecdes lineares
do modelo (all-linear), mantendo os pesos originais congelados e atualizando apenas
matrizes de baixa dimensao. Essa estratégia possibilita uma adaptacéo eficiente as
caracteristicas das diferentes bases de dados, reduzindo a quantidade de parametros
treinaveis e o consumo de memadria em comparagao ao fine-tuning completo da arqui-
tetura.

3.10 Fine-Tuning do Donut utilizando LoRA

Foi utilizado como modelo base o Donut-base, disponibilizado pela NAVER
Clova Al no Hugging Face, com aproximadamente 201 milhdes de parametros. Sua
arquitetura combina um encoder visual baseado em Swin Transformer e um deco-
der autoregressivo, permitindo a compreensao de documentos sem a necessidade de
OCR. O modelo e o processador DonutProcessor foram carregados com resolugao de
entrada de 960 x 720 pixels, definida apds experimentos preliminares por apresentar
melhor preservacéo dos detalhes dos documentos da base CORD. Em seguida, foram
configurados os tokens especiais da tarefa, incluindo o token de inicio. Para o ajuste
fino, foi aplicada a técnica LoRA nas matrizes de projegcao Query e Value das camadas
de atencao do decoder Transformer, adicionando aproximadamente 524 mil parame-
tros treinaveis. Essa abordagem foi adotada devido ao elevado numero de parametros
do Donut, permitindo adaptar o modelo ao dominio dos documentos avaliados sem
a necessidade de atualizar todos os seus pesos, reduzindo o custo computacional
e o risco de sobreajuste. Os experimentos utilizaram as bases CORD-v2, FUNSD e
RVL-CDIP, sendo esta ultima utilizada em sua versao reduzida (rvl-cdip-small). O pré-
processamento envolveu a conversao das imagens para RGB, redimensionamento
para a resolucao definida e transformacéo das anotagdes estruturadas em sequéncias
textuais no formato JSON esperado pelo decoder. As sequéncias foram tokenizadas
com tamanho maximo de 256 tokens, aplicando truncamento quando necessario e
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substituindo tokens de preenchimento por -100 para evitar sua influéncia no calculo
da fungao de perda. Devido a arquitetura encoder-decoder, foi implementado um Data-
Loader personalizado para agrupar as imagens e os rotulos utilizados no treinamento
supervisionado. Apds o fine-tuning, o modelo foi avaliado nos conjuntos de teste, uti-
lizando o método generate() para produzir a saida textual correspondente aos docu-
mentos analisados.
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4 Resultados e dicussao

Os experimentos realizados tiveram como objetivo comparar o desempenho
dos modelos LayoutLMv3, Donut e DocFormer em tarefas de compreenséo visual de
documentos, avaliando tanto o comportamento dos modelos originais quanto suas ver-
sbOes adaptadas com a técnica Low-Rank Adaptation (LoRA). As avaliagbes foram con-
duzidas utilizando as métricas Precisdo, Revocacao e F1-score, permitindo analisar
simultaneamente a capacidade de identificacdo correta das informacgdes e a robustez
geral dos modelos em diferentes tipos de documentos.

4.1 Comparacao dos Modelos Base

A Tabela 3 apresenta os resultados de F1-score obtidos pelos modelos em suas
configuragdes originais para os conjuntos RVL-CDIP, FUNSD e CORD. A delimitagao
analitica desta seg¢ao inicial exclusivamente a métrica de F1-score justifica-se pela ne-
cessidade de padronizagao reportados nos artigos originais de proposigao das arqui-
teturas avaliadas, que utilizam essa métrica como principal benchmark .

Tabela 3 — F1-Score dos modelos padrao nas bases de dados avaliadas

Modelo Parametros RVL-CDIP FUNSD CORD
LayoutLMv3 127 M 91,00% 88,87% 79,47%
Donut 201 M 89,97% 85,27% 90,92%

DocFormer 183 M 91,89% 90,70% 80,39%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Observa-se que os trés modelos apresentaram desempenho semelhante nos
conjuntos RVL-CDIP e FUNSD, com valores de F1 superiores a 88%. O melhor resul-
tado foi obtido pelo Docformer no conjunto RVL-CDIP, alcangando a F1 de 91,89%. No
conjunto CORD, que apresenta maior variabilidade estrutural nos documentos, todos
os modelos sofreram reducao de desempenho. Dessa forma o Donut se mostrou acima
ao DocFormer e LayoutLMv3 que mantiveram resultados préximos, com F1 de aproxi-
madamente 80% ou menos. Os resultados indicam que os trés modelos sdo capazes
de lidar adequadamente com documentos de diferentes formatos, embora arquitetu-
ras multimodais mais recentes apresentam maior robustez em cenarios de extracao
de informagdes complexas.
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4.2 Avaliacao das Métricas de Precisao, Recall e F1

As TABELAS 4,5 e 6 apresentam uma comparacao detalhada das métricas de
preciséo, revocagao e F1 para os modelos em suas configuragdes originais, para cada
uma das bases de dados usadas.

Tabela 4 — Precisao, Revocacgao e F1-Score dos modelos no dataset RVL-CDIP

Modelo Precisdo Revocagao F1-Score
LayoutLMv3  92,02% 90,01% 91,00%
Donut 90,03% 89,91% 89,97%

DocFormer  90,73% 93,09% 91,89%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 5 — Precisao, Revocagao e F1-Score dos modelos no dataset FUNSD

Modelo Precisdo Revocagao F1-Score
LayoutLMv3 89,45% 88,34% 88,87%
Donut 84,46% 86,11% 85,27%

DocFormer  91,57% 89,84% 90,70%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 6 — Precisao, Revocacao e F1-Score dos modelos no dataset CORD

Modelo Precisdo Revocagao F1-Score
LayoutLMv3 82,14% 79,47% 80,77%
Donut 89,75% 92,13% 90,92%

DocFormer  79,62% 81,18% 80,39%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

De forma geral, os resultados demonstram equilibrio entre preciséo e revoca-
¢ao para os trés modelos. O DocFormer apresentou a maior revocagao no conjunto
RVL-CDIP (93,09%), indicando maior capacidade de recuperagao das informagdes
relevantes. Em contrapartida, o LayoutLMv3 apresentou comportamento mais equili-
brado entre as trés métricas, resultando em maior estabilidade entre os diferentes con-
juntos avaliados. O Donut destacou-se por manter simultaneamente elevados valores
de Precisdo e Recall em CORD, evidenciando sua eficiéncia em tarefas de entendi-
mento documental sem dependéncia explicita de OCR, onde os ruidos das imagens
de exemplo no CORD, dificultaram para os outros modelos.
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4.3 Resultados do Fine-tuning completo

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelos modelos LayoutLMv3, Doc-
Former e Donut apds o processo de fine-tuning completo, considerando as métricas
de Precisao, Revocagao, F1-Score e o tempo aproximado de treinamento para cada
conjunto de dados. A andlise desta segao tem como objetivo estabelecer uma linha
de base para posterior comparagdo com a adaptacao utilizando a técnica Low-Rank
Adaptation (LoRA). Observa-se que os trés modelos apresentaram desempenho ele-
vado em todos os conjuntos de dados, alcangando valores de F1-Score superiores
a 80%. Esses resultados confirmam a capacidade das arquiteturas multimodais em
aprender simultaneamente caracteristicas textuais, visuais e espaciais durante o pro-
cesso de ajuste fino. No conjunto RVL-CDIP, destinado a classificagdo documental, o
LayoutLMv3 obteve o melhor desempenho, registrando 91,41% de F1-Score, além do
menor tempo de treinamento entre os modelos avaliados (10 horas e 35 minutos). O
DocFormer apresentou desempenho préximo, com 90,34%, demandando aproximada-
mente 11 horas e 14 minutos de treinamento. Ja o Donut alcangou 89,77% de F1-Score,
porém exigiu o maior tempo computacional (11 horas e 56 minutos), refletindo a maior
complexidade de sua arquitetura baseada em encoder-decoder. No conjunto FUNSD,
voltado para tarefas de compreensao de formularios e extragao de entidades, o Doc-
Former apresentou o melhor resultado, alcangando 91,29% de F1-Score, seguido pelo
LayoutLMv3, com 88,76%, e pelo Donut, com 88,44%. Apesar das diferengas relativa-
mente pequenas entre os modelos, observa-se que o DocFormer explorou de forma
mais eficiente as relagcdes espaciais presentes nesse tipo de documento, caracteristica
esperada devido ao seu mecanismo de aten¢gdo multimodal desacoplada. No conjunto
CORD, composto por recibos comerciais com elevada variabilidade visual, o Donut
destacou-se ao atingir 89,68% de F1-Score, superando o DocFormer (82,58%) e o
LayoutLMv3 (81,63%). Esse comportamento pode ser atribuido a arquitetura OCR-
free, que processa diretamente a imagem do documento e reduz a propagacao de
erros provenientes do reconhecimento 6ptico de caracteres, tornando-se mais robusta
diante de documentos com ruidos, baixa qualidade ou layouts pouco padronizados.
Em relagdo ao custo computacional, observa-se uma tendéncia consistente entre as
arquiteturas avaliadas. O LayoutLMv3 apresentou os menores tempos de treinamento,
variando entre aproximadamente 10 horas e 35 minutos e 10 horas e 48 minutos, se-
guido pelo DocFormer, com tempos entre 11 horas e 9 minutos e 11 horas e 27 minutos.
O Donut foi a arquitetura que demandou maior tempo de treinamento, permanecendo
cerca de 12 horas em todos os experimentos. Esse comportamento € coerente com
sua arquitetura encoder-decoder baseada em Swin Transformer e com a utilizagéo de
resolucdes de entrada superiores as empregadas pelos demais modelos, fatores que
aumentam a quantidade de operagdes realizadas durante o treinamento. De forma
geral, os resultados demonstram que o LayoutLMv3 apresentou o melhor equilibrio
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entre desempenho e eficiéncia computacional, alcangando as maiores métricas em ta-
refas de classificagdo documental com o menor tempo de treinamento. O DocFormer
destacou-se na compreensao de formularios do conjunto FUNSD, enquanto o Donut
obteve os melhores resultados no conjunto CORD, evidenciando que sua abordagem
OCR-free oferece maior robustez para documentos comerciais com maior variabilidade
visual. Esses resultados constituem a linha de base para a comparag¢ao apresentada
na secgao seguinte, na qual é avaliado o impacto da aplicagado da técnica Low-Rank
Adaptation (LoRA) sobre o desempenho e a eficiéncia computacional dessas arquite-
turas.

Tabela 7 — Resultados dos modelos submetidos ao fine-tuning completo

Modelo Precisdo Revocacdo F1-Score Dataset Tempo de treino
LayoutLMv3 92,02% 90,01% 91,41% RVL-CDIP 10h 35min
LayoutLMv3 86,41% 91,24% 88,76% FUNSD 10h 48min
LayoutLMv3 80,56% 82,73% 81,63% CORD 10h 41min
Donut 91,74% 87,89% 89,77% RVL-CDIP 11h 56min
Donut 88,04% 87,80% 87,92% CORD 11h 42min
Donut 84,53% 92,74% 88,44% FUNSD 11h 49min
DocFormer  91,18% 89,52% 90,34% RVL-CDIP 11h 14min
DocFormer  91,89% 90,70% 91,29% FUNSD 11h 27min
DocFormer  82,11% 83,05% 82,58% CORD 11h 09min

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.4 |mpacto da Aplicaciao de LoRA

A aplicagao do LoRA permitiu reduzir significativamente a quantidade de para-
metros treinaveis sem necessidade de atualizacido completa dos modelos, como mos-
tra a TABELA 8.

Tabela 8 — Parametros treinaveis dos modelos com LoRA nos datasets

Modelo RVL-CDIP FUNSD CORD
LayoutLtMv3 1,192M 266 M 2,66 M
Donut 0,262M 0,544 M 0,544 M

DocFormer 1,45 M 290M 290M
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Observa-se que o Donut apresentou a menor quantidade de parametros ajus-
taveis, com apenas 262 mil parametros treinaveis em sua configuragdo mais leve, en-
quanto o LayoutLMv3 e o DocFormer exigiram aproximadamente 1,19 milhdo e 1,45
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milhdo de parametros, respectivamente. Essa redugao representa uma diminui¢ao ex-
pressiva em relacdo ao numero total de parametros dos modelos, que variam entre
127 milhdes e 201 milhdes de acordo como reportado nos trabalhos originais e tes-
tes realizados durante este trabalho, evidenciando uma das principais vantagens do
LoRA para cenarios com recursos computacionais limitados. A TABELA 9 apresenta
os resultados detalhados dos modelos apds aplicagdo do LoRA em cada conjunto de
dados.

Tabela 9 — Resultados dos modelos utilizando LoRA

Modelo Precisdo Revocacdo F1-Score Dataset Tempo de treino
LayoutLMv3  91,37% 90,03% 90,69% RVL-CDIP 31 min
LayoutLMv3 84,21% 89,16% 86,62% FUNSD 24 min
LayoutLMv3 78,07% 80,84% 79,43% CORD 22 min
Donut 90,22% 85,97% 88,00% RVL-CDIP 49 min
Donut 88,04% 87,80% 87,92% CORD 45 min
Donut 82,02% 91,30% 86,40% FUNSD 47 min
DocFormer  89,72% 87,72% 88,71% RVL-CDIP 38 min
DocFormer  91,13% 89,74% 90,48% FUNSD 34 min
DocFormer  79,95% 81,13% 80,54% CORD 36 min

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os melhores resultados com LoRA foram obtidos pelo LayoutLMv3 no conjunto
RVL-CDIP, com F1 de 90,69%. No conjunto FUNSD, o DocFormer apresentou de-
sempenho superior, com F1 de 90,48%, enquanto no conjunto CORD os modelos
baseados em OCR apresentaram resultados semelhantes, variando entre 79% e 81%,
destacando-se nesse cenario o Donut. Esses resultados demonstram que o LORA ape-
sar de diminuir a capacidade de generalizagdo dos modelos,consegue diminuir o tempo
de treino em até pelo menos 10 vezes.

4.5 Comparacao entre os desempenhos em relacao ao LoRA

A Figura 8 apresenta a diferenca de desempenho entre os modelos originais e
suas respectivas versdes ajustadas com LoRA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados mostram que a utilizagdo do LoRA produziu redugdes relativa-
mente pequenas no desempenho quando comparada ao ajuste completo dos mode-
los. Em diversos cenarios, a diferenca observada foi inferior a 3 pontos percentuais
em F1. O comportamento mais consistente foi observado no LayoutLMv3, cuja perda
média permaneceu inferior a 3,5 pontos percentuais. Resultados semelhantes foram
identificados para Donut e DocFormer, demonstrando que a adaptagao por baixa de-
composicao de posto preserva grande parte do desempenho original. Esses resultados
corroboram para apontar o LoRA como uma alternativa eficiente para ajuste fino de
grandes modelos multimodais, especialmente em ambientes com limitagbes de hard-
ware, a seguir na Tabela 2 os melhores resultados foram compilados com os junto com
os parametros escolhidos. A Tabela 9 apresenta o tempo aproximado de treinamento
dos modelos considerando ambas as estratégias. Observa-se que a utilizagado do LoRA
reduziu expressivamente o tempo necessario para a adaptacado das arquiteturas em
todos os conjuntos de dados avaliados. Enquanto o fine-tuning completo demandou
aproximadamente 10 horas e 35 minutos até 11 horas e 56 minutos, a adaptagao utili-
zando LoRA reduziu esse tempo para um intervalo entre 22 e 49 minutos, dependendo
da arquitetura e do conjunto de dados utilizado. O LayoutLMv3 apresentou os meno-
res tempos de treinamento, variando entre 22 e 31 minutos, seguido pelo DocFormer,
com tempos entre 34 e 38 minutos. O Donut permaneceu como a arquitetura de maior
custo computacional, necessitando entre 45 e 49 minutos, comportamento esperado
em funcdo de sua arquitetura encoder-decoder baseada em Swin Transformer e da
utilizagdo de imagens em resolugdes superiores as empregadas pelos demais mode-
los. Essa reducao representa uma economia superior a 90% no tempo de treinamento,
tornando o processo de adaptacéao significativamente mais viavel para ambientes com
recursos computacionais limitados, como os utilizados nesta pesquisa.
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Tabela 10 — Comparacéao entre os tempos de treinamento dos modelos

Modelo Fine-tuning completo LoRA Reducéao aproximada
LayoutLMv3 10h35-10h48 22-31 min ~ 95%
Donut 11h09-11h27 34—-38 min ~ 94%
DocFormer 11h42—-11h56 45—-49 min ~ 93%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Embora o ganho em tempo seja expressivo, ele decorre principalmente da re-
ducao da quantidade de parametros que precisam ser atualizados durante o treina-
mento. A Tabela 8 apresenta a quantidade de parametros treinaveis utilizada em cada
arquitetura apos a aplicagao do LoRA. Enquanto nas Tabela 10 e 11 s&o apresenta-
das as diferencga entre os fine-tuning usados na pesquisa na métrica de benchmark
f1-score e quantiadade de parametros de treinamento. Observa-se que o LayoutLMv3,
originalmente composto por aproximadamente 127 milhdes de parametros, passou a
atualizar entre 1,19 milhdo e 2,66 milhdes de parametros, o que representa aproxima-
damente 0,94% a 2,09% do modelo original. O DocFormer, com cerca de 183 milhdes
de parametros, utilizou entre 1,45 milhdo e 2,90 milhdes de parametros treinaveis, cor-
respondendo a aproximadamente 0,79% a 1,58% do total da arquitetura. A maior re-
ducéo foi observada no Donut, cuja arquitetura possui aproximadamente 201 milhdes
de parametros. Apds a aplicacdo do LoRA, apenas 262 mil parametros foram atuali-
zados no conjunto RVL-CDIP, e 544 mil parametros nos conjuntos FUNSD e CORD,
correspondendo a apenas 0,13% e 0,27% do numero total de parametros do modelo.
Esse resultado evidencia a elevada eficiéncia da técnica, uma vez que praticamente
toda a rede permaneceu congelada durante o treinamento. E importante destacar que
essa reducao nao significa que o modelo se tornou menor ou que houve compressao
da arquitetura. O LoRA mantém todos os pesos do modelo pré-treinado inalterados
e introduz apenas matrizes adicionais de baixa dimensionalidade nas projecdes line-
ares selecionadas. Dessa forma, apenas uma pequena fragao dos parametros passa
a ser otimizada durante o ajuste fino, reduzindo significativamente o consumo de me-
moria durante a retropropagagao dos gradientes e acelerando o treinamento. Mesmo
com essa reducao nas métricas de eficiéncia a diminuigao expressiva dos parametros
treinaveis e do tempo de treinamento, os resultados apresentados na secao anterior
demonstram que as perdas de desempenho permaneceram inferiores a aproximada-
mente 3% em relagéo ao fine-tuning completo. Esse comportamento confirma a hipé-
tese de que a adaptagao eficiente promovida pelo LoRA é capaz de produzir genera-
lizagdo das arquiteturas multimodais, tornando sua utilizagao particularmente atrativa
em cenarios com restricdes de infraestrutura computacional. De forma geral, os expe-
rimentos evidenciam que o LoRA constitui uma alternativa ao fine-tuning tradicional,
reduzindo drasticamente o custo computacional do treinamento em troca de redugao
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acentuada do capacidade computacional durante o treino do modelo.

Tabela 11 — Comparacgao da reducao da quantidade de parametros treinaveis

Modelo Fine-tuning completo LoRA (menor) LoRA (maior) Redugao aproximada
LayoutLMv3 127 M 1,192 M 2,66 M 99,06% a 97,91%
Donut 183 M 1,45 M 290 M 99,21% a 98,42%
DocFormer 201 M 0,262 M 0,544 M 99,87% a 99,73%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 12 — Comparagéo dos ganhos de F1-Score entre fine-tuning completo e LoRA

Modelo A Base — FT (F1-Score) A FT — LoRA (F1-Score)  Dataset
LayoutLMv3 +0,41% -0,72% RVL-CDIP
LayoutLMv3 -0,11% -2,14% FUNSD
LayoutLMv3 +0,86% -2,20% CORD
Donut -0,20% -1,77% RVL-CDIP
Donut +3,17% -2,04% CORD
Donut -3,00% +0,04% FUNSD
DocFormer -1,55% -1,63% RVL-CDIP
DocFormer +0,59% -0,81% FUNSD
DocFormer +2,19% -2,04% CORD

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.6 Analise visual das saidas dos modelos

Esta secdo apresenta uma comparagao das saidas geradas pelos modelos
LayoutLMv3, DocFormer e Donut a partir de uma mesma imagem de recibo comercial
pertencente ao conjunto de dados CORD. A utilizagdo do mesmo documento como
entrada para os trés modelos permite uma analise visual direta do comportamento de
cada arquitetura diante de uma tarefa de extracdo de informacgdes estruturadas. As
Figuras 9, 10 e 11 apresentam as saidas produzidas pelos modelos para 0 mesmo re-
cibo. Observa-se que o LayoutLMv3 e o DocFormer apresentaram maior dificuldade na
identificagcao e organizagao das informagdes relevantes do documento, resultando em
saidas menos completas ou com menor aderéncia a estrutura esperada. Essas dificul-
dades podem estar relacionadas a complexidade do layout do recibo e a necessidade
de integragao precisa entre informacdes textuais, visuais e espaciais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Em contraste, o Donut demonstrou melhor desempenho nesse exemplo, ge-
rando uma saida mais proxima da estrutura de informagdes esperada para o docu-
mento. Por utilizar uma abordagem OCR-free, o modelo processa diretamente a ima-
gem do recibo e produz uma representacéo textual estruturada, o que favoreceu a
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extracdo de campos relevantes presentes no documento analisado, mesmo sem o ele-
mento da coordenada espacial do texto. Essa comparacgao refor¢a os resultados quan-
titativos apresentados anteriormente, evidenciando que o Donut apresentou maior ca-
pacidade de lidar com a estrutura visual do recibo selecionado, enquanto LayoutLMv3 e
DocFormer demonstraram limitacdes na extragcado das informacgdes contidas na mesma
imagem do conjunto CORD.
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5 Consideracoes finais

Este trabalho apresentou uma analise comparativa entre os modelos de compre-
enséo visual de documentos LayoutLMv3, DocFormer e Donut, investigando o impacto
da aplicagao da técnica Low-Rank Adaptation (LoRA) no processo de ajuste fino. Os
experimentos foram realizados utilizando os conjuntos de dados RVL-CDIP, FUNSD
e CORD, contemplando tarefas de classificagcdo documental e extragdo de informa-
cbes, com avaliacdo baseada nas métricas de Precisdo, Revocacao e F1-Score. Os
resultados demonstraram que os trés modelos apresentaram desempenho competitivo
nas tarefas avaliadas, alcangando valores superiores a 80% de F1-Score em todos os
conjuntos de dados. Entre eles, o LayoutLMv3 obteve os melhores resultados gerais
no conjunto RVL-CDIP, enquanto o DocFormer apresentou melhor desempenho no
FUNSD. Ja o Donut destacou-se pela robustez em documentos comerciais presen-
tes no CORD, evidenciando as vantagens da abordagem OCR-free em cenarios com
maior variabilidade visual. A principal contribui¢cado deste trabalho foi demonstrar que a
aplicagao do LoRA reduz substancialmente o custo computacional do ajuste fino. Nos
experimentos realizados, o tempo de treinamento foi reduzido de aproximadamente 11
horas para um intervalo entre 22 e 49 minutos, além de diminuir a quantidade de para-
metros treinaveis de centenas de milhdes para poucas centenas de milhares ou poucos
milhdes de parametros, dependendo da arquitetura e do conjunto de dados utilizado.
Entretanto, os resultados também evidenciaram uma limitagao importante da técnica.
Embora o LoRA tenha proporcionado ganhos expressivos em eficiéncia computacio-
nal, ndo foram observados ganhos de desempenho em relagéo ao fine-tuning completo.
Em todos os experimentos, os modelos adaptados apresentaram desempenho igual ou
ligeiramente inferior ao treinamento convencional, com perdas de F1-Score variando
entre 0,72 e 2,20 pontos percentuais, permanecendo dentro de uma margem relati-
vamente pequena quando comparadas ao ganho obtido em tempo de treinamento e
reducao dos parametros atualizados. Outro aspecto observado foi que o aumento da
quantidade de parametros treinaveis ou a utilizagdo de configuragbes mais comple-
xas de LoRA nao resultaram, necessariamente, em melhor desempenho. Em diversos
experimentos, configuragdes mais simples produziram resultados semelhantes aos ob-
tidos com adaptagdes mais extensas, indicando que a escolha adequada dos médulos-
alvo e dos hiperparametros exerce maior influéncia na qualidade do ajuste fino do que
simplesmente aumentar a capacidade de adaptagdo do modelo. Dessa forma, conclui-
se que o LoRA néo substitui o fine-tuning completo quando o objetivo € obter o maior
desempenho possivel, mas constitui uma alternativa eficiente quando existem restri-
¢bes de infraestrutura computacional. Nesses cenarios, a técnica permite preservar a
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maior parte da capacidade preditiva dos modelos enquanto reduz significativamente
o tempo de treinamento, sendo alcancada reducéo de até 99,87Por fim, este trabalho
contribui para o entendimento do comportamento da técnica LoRA em diferentes ar-
quiteturas multimodais de compreenséo visual de documentos, evidenciando que sua
adocgao deve considerar o equilibrio entre desempenho e custo computacional. Em
aplicagdes nas quais pequenas reducdes de desempenho sido aceitaveis frente aos
ganhos de eficiéncia, o LORA apresenta-se como uma solugéo pratica e viavel para a
adaptagdo de modelos de grande porte.
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6 Conclusao

A realizacdo dos experimentos permitiu observar que o desempenho das ar-
quiteturas multimodais varia de acordo com o tipo de documento analisado. Embora
os trés modelos tenham apresentado resultados superiores a 80% de F1-Score, cada
arquitetura demonstrou maior adequacgao para cenarios especificos. O LayoutLMv3
destacou-se em tarefas de classificagdo documental, o DocFormer apresentou melhor
desempenho em formularios estruturados e o Donut mostrou maior robustez em docu-
mentos comerciais contendo ruidos visuais, em funcédo de sua abordagem OCR-free.
Os experimentos também evidenciaram que o desempenho dos modelos depende néo
apenas da arquitetura empregada, mas também das configuragdes adotadas durante
o ajuste fino. A escolha dos mdédulos adaptados pelo LoRA, bem como dos hiperpa-
rametros de rank e alpha, influenciou diretamente os resultados obtidos. Em diversos
cenarios, configuragdes mais simples produziram desempenho semelhante ao de con-
figuragdes mais complexas, indicando que o aumento do numero de parametros treina-
veis nao implica, necessariamente, melhor capacidade preditiva. Outro aspecto obser-
vado refere-se ao comportamento da técnica LoRA. Os resultados mostraram que seu
principal beneficio esta relacionado a eficiéncia computacional. A redugdo do numero
de parametros treinaveis permitiu diminuir significativamente o tempo de treinamento
e o consumo de memoria, tornando viavel a adaptacao de modelos multimodais em
ambientes com recursos computacionais limitados. Entretanto, essa economia néo se
refletiu em ganhos de desempenho. Comparado ao fine-tuning completo, o LORA pre-
servou grande parte da capacidade preditiva, mas apresentou pequenas perdas nas
métricas avaliadas, evidenciando um compromisso entre desempenho e custo compu-
tacional. Esses resultados reforgam que a escolha entre fine-tuning completo e LoRA
deve considerar o objetivo da aplicagao. Quando a prioridade € obter o maior desempe-
nho possivel, o treinamento convencional continua sendo a alternativa mais adequada.
Por outro lado, quando existem restricdes de infraestrutura ou necessidade de reduzir
tempo de treinamento, o LORA apresenta-se como uma solugéao eficiente, mantendo
desempenho competitivo com custo computacional significativamente inferior.
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7 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliagdo dos experimentos para outras
bases de dados de documentos com maior diversidade estrutural e linguistica, bem
como a investigagcao de técnicas mais recentes de Parameter-Efficient Fine-Tuning
(PEFT), incluindo QLoRA e AdaLoRA. Também podem ser exploradas estratégias de
compressao de modelos, quantizacéo e destilacdo de conhecimento, visando possibili-
tar a implantacédo dessas solugdes em dispositivos com restricbes ainda mais severas
de processamento e memoria.
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