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Аннотация  
В работе рассматривается метод обучения представлений электронных документов с 

использованием самообучения и инвариантной кластеризации. Основное внимание 

уделяется применению метода IIC (Invariant Information Clustering) для анализа 

электронных документов. Эксперименты показывают, что метод IIC способен 

выявлять информативные признаки из изображений документов и снижать 

зависимость от ручной разметки. Результаты классификации демонстрируют высокую 

точность при минимальном количестве размеченных данных. 
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1. Введение 

В современном мире работа с документами является неотъемлемой частью многих сфер 

деятельности. Однако автоматизация обработки документов всё ещё требует значительных 

усилий. Одной из ключевых задач является обучение компьютера анализу и интерпретации 

документов. В данной работе рассматривается метод обучения представлений электронных 

документов с использованием подхода инвариантной кластеризации (IIC). 

2. Обзор работ 

Самообучение включает различные подходы, среди которых выделяются методы на основе 

предварительных задач [2,3,4], контрастное обучение [5,6,7], генеративные методы и 

комбинированные подходы [8,9,10,11,12]. В области обучения представлений электронных 

документов модель LayoutLM стала первой трансформерной моделью, обученной с 

совместным использованием информации на уровне текста документа и двумерного 

позиционного представления текста. Метод IIC реализует подход к обучению без учителя, 

основанный на максимизации взаимной информации между кластерными назначениями 

парных образцов данных. Проведённые эксперименты демонстрируют значительное 

превосходство IIC по сравнению с существующими методами. 

3. Метод обучения представлениям электронных документов 

Наш подход основан на работе [1]. Авторы представили метод обучения представлениям, 

основанный на контрастном обучении. Отличительная особенность данного метода 

заключается в использовании взаимной информации в качестве функции потерь. 
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Основная идея заключается в обучении отображения Φ : X → Y, которое сохраняет общие 

для x и x′ черты и отбрасывает уникальные для каждого экземпляра особенности. 

4. Эксперименты 

Архитектура фреймворка, предназначенного для сопровождения научных мероприятий,  

Для нашего подхода важно, чтобы классы хорошо кластеризовались. Следовательно, нужно 

отобрать классы, которые визуально отличаются друг от друга и содержат чётко выраженные 

уникальные признаки, характерные для данного класса. Исходя из этого отобраны следующие 

три класса: чек, паспорт и водительское удостоверение. Эксперименты проводились на 

компьютере с GPU NVIDIA GeForce RTX 4070 (12GB) и 8-ядерным процессором AMD Ryzen 7 

5700Х. Конфигурация включала 32GB оперативной памяти. Для оценки качества 

кластеризации использовались следующие метрики: Adjusted Rand Index (ARI) – 0.909, 

Homogeneity – 0.909, Completeness – 0.893. На основе кластеризации была решена задача 

классификации документов. Для этого понадобились метки классов 5% от общего размера 

датасета. Соотношение меток классов с результатами кластеризации показывает точность 

модели (accuracy) 0.969, что является хорошим результатом для классификации с учётом 

сбалансированной выборки. 

5. Заключение 

В ходе проведённого исследования был изучен и адаптирован метод IIC для задачи 

обучения представлений электронных документов. Эксперименты подтвердили высокую 

эффективность метода в условиях отсутствия размеченных данных, что является значительным 

преимуществом в контексте анализа сложных неструктурированных данных. Метод IIC 

продемонстрировал способность выявлять информативные признаки из изображений 

документов, что позволяет снизить зависимость от ручной разметки и повысить качество 

векторных представлений. Результаты экспериментов показали высокую точность 

классификации даже при минимальном количестве размеченных данных, что подтверждает 

практическую применимость метода в области анализа документов. Таким образом, метод IIC 

представляет собой перспективное решение для построения масштабируемых и устойчивых 

систем анализа документов на основе методов обучения без учителя. Полученные результаты 

открывают новые возможности для автоматизации обработки и анализа электронных 

документов, что может найти широкое применение в различных сферах деятельности. 
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