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RESUMEN

El procesado del lenguaje natural, mas conocido por sus siglas en ingles NPL
(Natural lenguage processing), ha ido evolucionando constantemente a lo largo
de los afios, llegando a estar presente en herramientas que el usuario comun
usa a diario, como es el traductor de Google. Esta rama del famoso Machine
Learning ha tenido una aceptacion muy grande entre la comunidad cientifica y

entre las empresas, lo que esta permitiendo un desarrollo vertiginoso.

Algunas de las aplicaciones mas comunes de estos algoritmos de NPL, estan en
la clasificacion de textos, traductores de idioma o la generacién de texto.
Debido a su gran versatilidad ya se estan utilizando para la resolucién de
problemas del mundo real.

En esta busqueda de las soluciones mas eficientes a los problemas de un mundo
cada mas digitalizado, se han realizado avances en las investigaciones de
nuevos algoritmos para la comprension y generacion de texto, como son los
Transformers, la red neuronal con mayor acogida en este ambito hasta el
momento, debido a su gran potencial demostrado en modelos de lenguaje
grandes como GPT- 4 o LaMDA.

El objetivo de este proyecto es llevar a cabo un estudio profundo de la red neural
conocida como Transformer, empezando por sus inicios, las redes neuronales
que le preceden, su estructura y funcionamiento, su aplicacién practica en
modelos actuales y finalmente resolveremos un problema mediante la
elaboracién de la red neuronal, entrenamiento y pruebas, pudiendo asi realizar

un analisis completo de los resultados obtenidos.
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CAPITULO 1:
INTRODUCCION




1.1¢Qué es la Inteligencia Atrtificial?

El término de inteligencia artificial, al que se hara referencia a partir de ahora
por sus siglas IA, corresponde a una rama de la informatica que se fundamenta
en el desarrollo de programas con la capacidad de resolver problemas de forma
inteligente. Los campos potenciales de aplicacion y los usos de la IA se
diversifican cada vez mas, incluyendo la comprension del lenguaje natural,

reconocimiento visual, robotica, sistemas autbnomos, etc [1].

La rapida evolucién de la IA en los ultimos tiempos se ha hecho posible gracias
a la aparicion del Cloud Computing y Big Data, lo cual ha permitido la

computacion de bajo coste y el acceso a una gran cantidad de datos.

1.1.1 Tipos de IA

La IA, tal y como se conoce en la actualidad, puede clasificarse generalmente
como Inteligencia Artificial débil. Se trata de algoritmos que son capaces de
imitar comportamientos humanos de manera bastante realista, pero carecen de
auténtica consciencia o entendimiento, distando de la "Inteligencia Artificial
fuerte" o "general" que John McCarthy definié en 1956, en la que imaginaba una

magquina con capacidades equiparables a las del cerebro humano [2].

La capacidad de aprendizaje de la IA se fundamenta principalmente en un
subconjunto de esta, conocido como Aprendizaje Automéatico o Machine
Learning (ML, por sus siglas en inglés). Ademas, se encuentra el Aprendizaje
Profundo o Deep Learning (DL), que es una especializacion dentro del Machine

Learning. Estos conceptos se definen a continuacion:

1.1.2 Aprendizaje Automatico o Machine Learning

El Aprendizaje Automatico o Machine Learning (ML) es un subcampo de la IA
gue se encarga del desarrollo de algoritmos capaces de aprender y mejorar su

funcionamiento basandose en su experiencia previa. Las técnicas empleadas en
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estos algoritmos permiten la identificacion de patrones complejos en grandes
volumenes de datos, permitiéndoles generar sus propias reglas para la deteccion
de patrones similares en nuevos conjuntos de datos. Este aprendizaje se basa
en el analisis de muestras de datos reales que reflejen el proceso que se desea
modelar. Una vez el modelo ha sido entrenado, sera capaz de extraer
conclusiones y realizar tareas para las cuales no fue especificamente
programado, partiendo Unicamente de los datos observados. Existen diferentes
formas de realizar este aprendizaje, dando lugar a distintos tipos de aprendizaje
automatico. De forma general, estos tipos pueden ser clasificados segun

distintos criterios [3]:

1. Aprendizaje supervisado
Se entrena al sistema con datos etiquetados, es decir, se conoce el resultado
deseado y el algoritmo aprende a predecir estos resultados en un nuevo conjunto

de datos.

2. Aprendizaje no supervisado
El algoritmo no cuenta con informacién previa, el sistema observa las

caracteristicas de los datos y busca patrones por si mismo.

3. Aprendizaje por refuerzo
El sistema aprende a partir de la experiencia, es decir, a través de un proceso
de prueba y error, siendo recompensado cuando toma la decision correcta, lo

gue le permite generar estrategias automaticas para optimizar un proceso.

1.1.3 Aprendizaje Profundo o Deep Learning

El Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL) es una especializacién del
aprendizaje automatico que se inspira en el funcionamiento del cerebro humano.
Su objetivo es que los algoritmos sean capaces de aprender por si mismos a
partir de un conjunto inicial de datos. Este enfoque utiliza redes neuronales
artificiales, que imitan la estructura y funcionamiento de las neuronas en el

cerebro humano, con el fin de lograr un aprendizaje similar al humano.
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llustracion 1. Esquema de los diferentes escenarios en la 1A

1.2 ¢ Queé son las Redes Neuronales?

Los ordenadores son légicos, exactos y capaces de realizar tareas complejas,
como el almacenamiento de grandes cantidades de informacién. Por otro lado,
los seres humanos pueden manejar conceptos abstractos como la incertidumbre,
la ambigtedad y la suposicién, que resultan ser de una complejidad considerable

para un ordenador.

Con la intencién de combinar la gran capacidad de los ordenadores y la
flexibilidad, creatividad y capacidad de aprendizaje humana, se ha buscado
desarrollar un sistema de inteligencia artificial que imite las caracteristicas de
un sistema biolégico humano. Este desarrollo ha representado un reto para la
comunidad cientifica de multiples disciplinas, ya que implica la posibilidad de
crear sistemas capaces de emular el funcionamiento del cerebro humano y los
procesos bioldgicos de las redes neuronales presentes en los organismos Vvivos.
A lo largo de la historia, se han utilizado diferentes enfoques y tecnologias para
intentar alcanzar este objetivo, siendo las redes neuronales uno de los ultimos

y mas destacados.
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Para lograr una mejor comprension del funcionamiento de las redes neuronales
artificiales, se explicara primero el funcionamiento de una red neuronal

bioldgica.

1.3 Red Neuronal Biolégica
1.3.1 Funcionamiento del cerebro

El cerebro es un componente indispensable en el ser humano, compuesto por
millones de neuronas interconectadas entre si, resultando fundamental para el
aprendizaje y desarrollo humano. Se estima que un cerebro humano contiene
alrededor de 100 mil millones de neuronas. Estas neuronas estan
meticulosamente organizadas y conectadas entre si, con una Unica neurona
recibiendo, aproximadamente, un millar de conexiones. Esta densidad de
conexiones crea un sistema de una complejidad significativa que dificulta su

estudio y comprension.

Desde esta perspectiva, el cerebro puede ser considerado como una maquina
altamente eficiente y sofisticada, refinada a lo largo de millones de afios de

evolucion bioldgica [4].

1.3.2 Estructura de la Neurona Bioldgica

Independientemente de su morfologia, la mayoria de las neuronas en el cerebro
se conforman a un modelo general, tal como se describe en el "principio de
polarizacion dinamica"” de Cajal. Una neurona tiene zonas dedicadas a la
recepcion de mensajes, a la integracion de estos, a la conduccion vy, finalmente,
a la codificacion y transmision de la informacion a otra neurona. Estas funciones
se asocian a las dendritas, al soma neuronal, al axon y a la terminal sinaptica,
respectivamente, que constituyen los principales compartimentos

morfofuncionales.
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Dendritas

Soma

llustracion 2. Estructura de una neurona bioldgica

e Cuerpo celular o soma (10 a 80 micras de longitud): Puede recibir
informacion de otras neuronas a través de la sinapsis, la conexion entre
ellas, actuando, asi como un drgano de procesamiento.

e Arbol dendritico: Este arbol se origina en el soma y esta formado por
dendritas, las cuales se especializan en la recepcion de sefales de otras
células nerviosas a través de conexiones sinapticas, funcionando como
un canal de entrada de informacion.

e AXxOn: Fibra tubular que se extiende desde el soma (longitud de 100
micras hasta un metro) y se ramifica en su extremo final para conectar
con otras neuronas, facilitando la transmisién de informacién mediante

impulsos a otras células nerviosas.

Por lo tanto, la funcion principal de la neurona, considerada de forma aislada del
sistema nervioso, es recibir informacion, procesarla y transmitirla a la siguiente
neurona. Segun Charles Sherrington (fisiblogo contemporaneo de Ramon y Cajal
que recibidé el Premio Nobel de Fisiologia y Medicina en 1932), la neurona es la

unidad de integracidn y su funcion sintetiza el sistema nervioso en su totalidad

[4].

Las funciones del sistema nervioso se deben a la actividad de grupos neuronales
interconectados. Se estima que existen alrededor de 100 billones de conexiones
18



sinapticas, que son responsables de la compleja funcionalidad del cerebro

humano.

1.4 Red Neuronal Artificial

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), también conocidas por sus siglas en
inglés como Artificial Neural Systems (ANS), juegan un papel fundamental en el
campo de la Inteligencia Artificial (IA). Su disefio se inspira en el
funcionamiento del cerebro humano para procesar datos, aprender de los errores
y mejorar de manera continua. Esta estrategia pertenece al Aprendizaje
Profundo (Deep Learning), que utiliza nodos o neuronas interconectadas en una
estructura de capas similar al cerebro humano. Por tanto, las neuronas artificiales
intentan resolver problemas complejos aprendiendo a partir de los datos de

entrada.

Las RNA se vuelven relevantes porque, con minima intervencion humana,
pueden permitir que un ordenador tome decisiones inteligentes como:

e Extraer conclusiones: Las RNA pueden entender datos no
estructurados y realizar observaciones generales sin entrenamiento
explicito. Un ejemplo seria el reconocimiento de frases distintas con el
mismo significado, basandose en su contexto.

e Revelar patrones ocultos: Las RNA pueden analizar datos sin procesar
en profundidad y revelar nueva informacién para la que se ha entrenado
previamente. Un ejemplo seria un patron de reconocimiento de las
compras de los consumidores, donde la red compara los patrones de los
usuarios y sugiere nuevas compras con precision.

e Sistemas de aprendizaje autonomas: Las RNA pueden aprender y
mejorar en funcion del comportamiento del usuario. Por ejemplo, si se
utiliza frecuentemente una palabra incorrecta en una red neuronal que se
ha entrenado para corregir palabras en inglés, la red aprendera y
terminara por corregirla automaticamente.

e Modelacion de datos volatiles: Algunos conjuntos de datos resultan

complejos debido a sus variaciones, y estas redes pueden modelarlos.
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Por ejemplo, pueden procesar datos complejos clave para resolver
problemas bioldgicos dificiles como el plegamiento de proteinas o analisis
del ADN.

Gracias a su sofisticacion, muchos sectores aplican las RNA:
1. Vision artificial
Las redes neuronales pueden distinguir y reconocer imagenes de manera

similar o incluso superior a los humanos.

1. Reconocimiento de voz
Pueden analizar el habla humana a pesar de las variaciones en patrones

de habla, tono, idioma y acento.

2. Motores de recomendaciones
Pueden seguir la actividad y el comportamiento del usuario para generar

recomendaciones personalizadas.

3. Procesamiento del lenguaje natural (PLN)
Ayudan al software a obtener informacion y significado a partir de

documentos de texto.

En resumen, al crear una Red Neuronal Artificial, la intencion es emular el
sistema neuronal biolégico, estableciendo una estructura jerarquica similar a la
existente en el cerebro. El elemento principal en esta estructura es la neurona

artificial, que se explicara méas adelante [5].
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1.4.1 Historia de las RNA

La historia de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) tiene sus raices en las
primeras etapas del desarrollo computacional y cientifico. Aunque la revolucion
de la Inteligencia Artificial (IA) parece reciente, los primeros planteamientos e

incursiones en este campo se han producido en este orden:

e 1936: Alan Turing, conocido como el padre de la computacién, comenzo
a estudiar el cerebro humano como un medio para entender la
computaciéon. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los
fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un
neurofisiélogo, y Walter Pitts, un matematico. En 1943, publicaron una
teoria sobre el funcionamiento de las neuronas, siendo los primeros en
modelar una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos.

e 1949: Donald Hebb se convirti6 en el primero en proporcionar una
explicacion detallada sobre los procesos de aprendizaje, creando una
regla para entender cdmo ocurre este proceso. Hoy en dia, este principio
se aplica en la mayoria de las funciones de aprendizaje utilizadas en una
RNA.

e 1950: Através de sus ensayos, Karl Lashley descubri6 que la informacion
no se almacenaba de manera centralizada en el cerebro, sino que se
distribuia por toda la estructura cerebral. En 1956, se celebré el Congreso
de Dartmouth, un evento que se considera el punto de partida de la IA
moderna.

e 1957: Frank Rosenblatt comenz6 el desarrollo del Perceptron, que se
considera la primera red neuronal. Este modelo tenia la capacidad de
generalizar, es decir, podia reconocer nuevos patrones similares a los que
se le presentaron durante su entrenamiento. Sin embargo, tenia ciertas
limitaciones, como la incapacidad de clasificar clases que no son
linealmente separables.

e 1960: Bernard Widrow y Marcian Hoff desarrollaron la primera RNA
aplicada a un problema del mundo real: disefiaron filtros adaptativos para
eliminar el eco en las lineas telefoénicas. Este modelo fue conocido como
Adaline (Adaptive Linear Elements).
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e 1969: Marvin Minsky y Seymour Papert demostraron matematicamente
que el Perceptron no podia resolver problemas simples del mundo real,
ya que no podia manejar funciones no lineales, que se utilizan
extensamente en la computacién y en problemas del mundo real. Este
hallazgo marcé un declive en el estudio y desarrollo de las RNA.

e 1974: Paul Werbos introdujo la idea de aprendizaje mediante
retropropagacion (backpropagation), un concepto que aclaré en 1985.

e 1977: Stephen Grossberg, a través de la Teoria de la Resonancia
Adaptativa, introdujo una arquitectura de red que simula otras habilidades
cerebrales, como la memoria a corto y largo plazo.

e 1986: David Rumelhart y James McClelland redescubrieron el algoritmo
de aprendizaje por retropropagacion (backpropagation) para el

aprendizaje en las RNA.

Desde ese momento, la investigacion y el desarrollo de las RNA han
experimentado un crecimiento constante, con la publicacion frecuente de

trabajos sobre nuevas aplicaciones y desarrollos de las redes neuronales [6].

1.4.2 Conceptos basicos y funciones de una RNA

Para entender la estructura de una Red Neuronal Artificial (RNA), es necesario
destacar algunos conceptos clave del funcionamiento del cerebro humano que
las RNA intentan reproducir de manera analoga. Estos conceptos son los

siguientes:

1. Procesamiento paralelo
Esta funcionalidad, producto de los miles de millones de neuronas que
intervienen en el cerebro humano, resulta esencial para realizar una gran
cantidad de calculos en el menor tiempo posible. Un buen ejemplo de esto
es el proceso de vision, en el cual las neuronas estan operando en

paralelo sobre la imagen en su totalidad.

2. Memoria distribuida
A diferencia de los ordenadores, donde la informacion se almacena en

posiciones de memoria definidas, en las redes neuronales biologicas, esta
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informacion se distribuye a través de las sinapsis de la red. Esto permite
una redundancia en el almacenamiento, lo cual previene la pérdida de

informacion en caso de fallo en alguna sinapsis.

3. Adaptabilidad al entorno
A partir de la informacién de las sinapsis, las redes neuronales pueden
aprender de la experiencia y generalizar conceptos a partir de casos

particulares.

A partir de las tres propiedades mencionadas anteriormente, se puede concluir
gue es posible establecer una estructura jerarquica similar con las RNA. El
elemento de partida seria la neurona artificial, organizada en capas, formando
una red con sus interfaces de entrada y de salida. Como resultado final, estas

neuronas constituirdn un sistema global de procesamiento [7].

algdritmica

Neurona Capa Red Sistema neuronal

llustracién 3. Estructura jerarquica de un sistema basado en RNA.

1.4.3 Neurona Artificial Genérica

La neurona mas comiunmente encontrada en las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) fue definida por McCulloch y Pitts en 1943, exhibiendo una estructura

similar a una neurona bioldgica. Los componentes de esta estructura incluyen:
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llustracién 4. Estructura de una red neuronal artificial

Entrada: Esta es representada por un vector x, que se corresponde con
el vector de entradas. Estas entradas, que reciben los datos de otras
neuronas, se corresponden con las dendritas en una neurona biolégica
Pesos: Son representados por un vector de pesos w, que se asemejan a
las conexiones sinapticas en la neurona biolégica. En una neurona
artificial, a las entradas que provienen de otras neuronas se les asigna un
peso, o factor de importancia. Este peso se modifica durante el
entrenamiento de la red.

Suma ponderada: Se realiza una suma ponderada con estos vectores de
entrada (x) y pesos sinapticos (w), se realiza una suma ponderada para
obtener el valor del potencial sinaptico.

Funcién de activacién: El valor obtenido en la suma ponderada se filtra
a través de esta funcion para tener una Unica salida (a). Dependiendo del
uso que se le dé a la neurona, se utilizara una funcion de activacion u otra.
Salida: La salida es representada con la siguiente expresion, donde a es

la salida que se corresponde con una funcion no lineal:

a=f@=f( ) wx|=fw)
i
Ecuacién 1. Funcién de activacion de una neurona artificial
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Simplificandola, obtendriamos la siguiente:

a = f(wx)

Ecuacion 2. Simplificacién de la Funcion de Activacién

Esta representacion simplificada de las funciones mateméticas utilizadas en la
estructura de una neurona artificial proporciona una vision general y accesible.
Sin embargo, es importante mencionar que las matematicas subyacentes en la
neurona artificial pueden ser bastante complejas y extensas, abarcando varias
ramas de las mateméaticas y la informatica. Para los propositos de este
documento, la atencion se centrara en una comprension general y aplicada de

las neuronas artificiales [8].

1.4.4 Arquitectura de una Red Neuronal Artificial

Se entiende por Red Neuronal Artificial (RNA) un modelo computacional que
es capaz de efectuar procesos de aprendizaje, tanto supervisados, como la
clasificacion y la regresién, como no supervisados, como el agrupamiento de
datos y clustering. Esta compuesto este modelo por un conjunto de unidades
neuronales simples, cada una dotada de una funcion de activacion especifica.
La activacién de esta funcidon es necesaria antes de que la sefial pueda
propagarse al resto de las unidades neuronales.

Se encuentra cada unidad neuronal interconectada con las demas a través de
enlaces, a los cuales se asocian ciertos pesos. Estos pesos tienen la capacidad
de incrementar o disminuir el valor de cada neurona en la red, afectando asi la

salida de la misma.
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llustracién 5. Estructura de capas de una red neuronal.

Las unidades neuronales se organizan en unidades estructurales denominadas
capas. Estas capas son conjuntos de neuronas que se encargan de procesar la
informacion que se desea tratar. En el proceso, se distinguen capas ocultas, que
se encuentran en el medio, ya que su manipulacion de la informacién no es
directamente observable. Por otro lado, las capas de entrada y salida de datos

son facilmente identificables durante el entrenamiento y uso de la red [9].

1.4.5 Funcioén de Pérdida

El objetivo principal de las redes neuronales artificiales es desarrollar la
capacidad de aprender de manera autonoma. Durante el proceso de
entrenamiento, se utiliza un método conocido como propagacion hacia atras
(backward) para introducir el conocimiento previo del resultado deseado en la
red. A través de este método, se realizan ajustes en las funciones de activacion

y los pesos neuronales de acuerdo con los resultados conocidos.

En el centro de este proceso se encuentra la funcion de pérdida, que evallia la
discrepancia entre el valor de salida de la red y el valor real de los datos de
entrenamiento. De manera sencilla, la funcion de pérdida indica la precision de

la red neuronal en la realizacion de predicciones para una entrada especifica.
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La estrategia para minimizar el valor de la funcion de pérdida implica la continua

modificacion de los pesos asociados a los enlaces entre las neuronas, asi como

el ajuste del sesgo en cada neurona [10].

La eleccion de la funcién de pérdida varia segun el tipo de problema abordado,

ya sea de regresion o clasificacion:

Para problemas de regresion:

Error cuadratico medio (Mean Square Error) / Pérdida cuadratica /
Pérdida L2: Esta funcion calcula el promedio de la diferencia al cuadrado
entre las predicciones y las observaciones reales, sin tener en cuenta la
direccion. Se penaliza de manera significativa las predicciones erroneas,
aprovechando propiedades matematicas que simplifican el calculo de los

gradientes.

w1y — yi)z
n

MSE =

Ecuacioén 3. Error cuadratico medio

Error absoluto medio (Mean Absolute Error) / Pérdida L1: Similar a la
pérdida L2, esta funcion calcula el promedio de la suma de las diferencias
absolutas entre las predicciones y las observaciones reales. Aunque es
robusta frente a valores atipicos, su calculo de gradientes requiere

herramientas mas complejas.

n

MAE =

Ecuacién 4. Error absoluto medio

Error de sesgo promedio (Mean Bias Error): Menos comun en Machine
Learning, esta funcion es similar a la pérdida L2, pero sin tomar valores
absolutos. De este modo se podria ayudar a determinar si el modelo tiene
un sesgo positivo 0 negativo, aunque los errores positivos y negativos

puedan anularse mutuamente.
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Ecuacion 5. Error de sesgo promedio

Para problemas de clasificacion:

Bisagra Pérdida (Hinge Loss) / Multi clase SVM Loss: La pérdida de
bisagra exige que el puntaje de la categoria correcta sea mayor que la
suma de los puntajes de todas las categorias incorrectas por algun
margen de seguridad. Se utiliza cominmente en maquinas de vectores
de soporte, es una funcidén convexa que simplifica el trabajo con los

optimizadores convexos habituales.

SVMLoss = Z max(0,s; —s; + 1)
i=1

Ecuacion 6. Bisagra Pérdida

Pérdida de entropia cruzada (Cross Entropy Loss) / Probabilidad de
registro negativo: Comunmente se utilizada para problemas de
clasificacion, la pérdida de entropia cruzada aumenta a medida que la
probabilidad prevista diverge de la etiqueta real. Se penaliza fuertemente

las predicciones que sean seguras pero erroneas [11].

CrossEntropyLoss = (y; log(y;) + (1 —y;) log(1 — 3,))

Ecuacion 7. Pérdida de entropia cruzada

De este modo, se lograra que el modelo evolucione en funcién de los datos de

entrada, permitiéndole realizar ajustes y adaptarse de la mejor manera posible

al conjunto de datos de entrenamiento.

1.4.6 Funcién de Activacion

Para comprender completamente la funcién de activacion, es esencial tener

conocimiento del procesamiento de la informacion dentro de una red neuronal.

En primer lugar, se reciben valores de entrada en la red que se multiplican por

Sus respectivos pesos, los cuales provienen de otras neuronas y representan su
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importancia relativa. A estos valores se les agrega un término independiente
conocido como sesgo, que es una variable de entrada adicional asociada a la
constante 1. El sesgo puede ajustarse mediante la modificacion de su peso
correspondiente, lo que permite un entrenamiento mas preciso de la red. Si la
salida de un nodo o neurona supera el sesgo especificado, el nodo se activa, lo
que permite la transmision de datos a la siguiente capa. En caso contrario, la

informacién no se transfiere.

Pared de entrada

Pared oculta

w\) Pared de salida
s =Zwixi+ b

—_— f( 5) —_— ypred

Xz
[ ]

= |

Funcidén de
activacion

® w,
1 b
pa bias /
sesgo

llustracién 6. Estructura neurona artificial con sesgo

Al sumar estas multiplicaciones, se obtiene una funcion lineal, una situacién
que se intenta evitar. Esto se debe a que la suma de multiples lineas rectas es
equivalente a una Unica linea recta, es decir, se estaria realizando una Unica
operacion de regresion lineal. Este escenario plantea una limitacion en la
funcionalidad de la red neuronal, ya que por mas capas que se apliquen a

nuestros datos, el resultado final seria suboptimo.

Aqui es donde entra en juego la funcién de activacion, proporcionando la no
linealidad a la salida de cada neurona o nodo. Esto permite que la red neuronal
pueda aproximarse a cualquier funcién, lo que la convierte en una pieza

fundamental en el desempefio y la versatilidad de las redes neuronales.
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La versatilidad de una red neuronal para realizar procesos de regresion y
clasificacion complejos proviene de la combinacion adecuada de mdultiples
neuronas. Esta capacidad se atribuye en gran medida a la funcién de activacion,
una funcién no lineal que permite a la red neuronal aprender funciones de
transferencia no lineales. Esta caracteristica es crucial para abordar problemas
de mayor complejidad y se utiliza en todos los tipos de redes neuronales. Las

funciones de activacion mas comunes incluyen:

e Funcién escalonada: Se genera una salida binaria de valor real (0 o 1),

dependiendo de la entrada.

1.0

-4 2 0 2 4

llustracidn 7. Funcién escalonada

e Funcion sigmoide (Sigmoid): Util por su curva caracteristica, permite
representar probabilidades en el rango de 0 a 1. Sin embargo, su uso se
encuentra limitado a la clasificacién binaria debido a un problema de

saturacion.
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llustracion 8. Funcion sigmoidal

Funcién tangente hiperbdlica (tanh): Se exhibe un comportamiento

similar a la funcién sigmoide. Aunque también se sufre del problema de

saturacion, el cual ofrece la ventaja de tener una salida simétrica,

facilitando de este modo el proceso de entrenamiento.

tanh(z)
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—0.25 A
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llustracion 9. Funcion tangente hiperbdlica

10.0

Funcion RelLu (Rectified Linear Unit): se genera una salida igual a 0

cuando la entrada es negativa y una salida igual a la entrada cuando ésta

se encuentra positiva. Se ha convertido en la mas utilizada en los modelos

de Deep Learning en los ultimos afios, gracias a su no saturacion y a su

facil implementacion computacional.

10 4

ReLU(z2)
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T T T T
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llustracion 10. Funcion ReLU

Funcién Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit): Como variante de

RelLU, la Leaky ReLU aborda el problema de las activaciones negativas
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desechadas al permitirse una pequefia activacion negativa. Esto se logra
aplicando un pequefio coeficiente a las entradas negativas en lugar de
asignarles cero, evitando asi la "muerte" de las neuronas y mejorando la
convergencia del modelo. Ademas, se mantiene todas las ventajas de

eficiencia computacional de la ReLU original [12].

llustraciéon 11. Funcién Leaky RelLU

Funcién Swish: introducida en 2017, ha superado a la funcién ReLU en
redes neuronales convolucionales mas profundas. A diferencia de RelLU,
la funcion Swish ofrece una respuesta suave y no lineal tanto para las
entradas negativas como para las positivas, similar a la funcion sigmoide.
Aungque proporciona una respuesta leve a entradas negativas, lo que
facilita la retropropagacion, su costo computacional es mayor que el de
RelU [13].

llustraciéon 12. Funcién Swish
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e Funcion Mish: Introducida en 2020, la funcion de activacion Mish es una
funcion auto-regulada no-monotoénica que ofrece una innovacion en la
regularizacion de la optimizacion de las redes neuronales. Al igual que la
funcién Swish, Mish tiene una caracteristica Unica en su derivada, lo que
facilita la comprension del comportamiento durante la retropropagacion.
Sin embargo, su implementacion puede ser mas costosa en términos

computacionales [14].

llustracion 13. Funcién Mish

Por lo tanto, se obtiene una concatenacion de modelos lineales que, una vez
modificados por la funcion de activacion, pueden procesar eficientemente la

informacion de entrada [15].

1.4.7 Algoritmo Backpropagation

El aprendizaje en una red neuronal implica ajustar cada peso para minimizar la
discrepancia entre el valor computado por la red y el valor objetivo, que se
obtiene del conjunto de entrenamiento o training set. Este conjunto se introduce

en la red neuronal, que a partir de él hace predicciones.

Historicamente, el aprendizaje en redes neuronales se llevaba a cabo "hacia
adelante”, desde la introduccion del Perceptron, observando como los cambios
en la primera capa afectaban a las subsiguientes. No obstante, este enfoque

resultaba problemético en una red neuronal densa, con una gran cantidad de
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conexiones entre las neuronas, ya que requeria rastrear cada ruta desde cada

neurona hasta la salida final.

La solucién a este problema se encontrd en el algoritmo de Backpropagation,
propuesto por Rumelhart, Hinton y Williams en 1986. Este algoritmo revoluciono
el campo del Machine Learning y marcé el fin de la era conocida como "El

invierno de la Inteligencia Artificial", que dur6é mas de 15 afios.

El enfoque de Backpropagation implica calcular el error "hacia atras” en lugar de
"hacia adelante". Tras calcular una respuesta, el algoritmo retrocede y ajusta los
pesos de cada conexiény sesgo. Cada ciclo de correccion del error propagado
hacia atras para reducir la pérdida se conoce como época.

En términos claros, la Backpropagation determina los mejores ajustes de los
pesos y los sesgos para obtener un resultado mas preciso o “minimizar la
pérdida”. Este proceso es intensivo en recursos, pero con la llegada de hardware

computacionalmente poderoso, se ha vuelto practico [10].

Este proceso se realiza capa por capa, simplificando el trabajo, ya que en cada
paso so6lo se modifican los pesos de una sola capa y no todos los pesos de cada

ruta posible.

El algoritmo de Backpropagation se basa en el célculo de las derivadas
parciales de la funcion de coste con respecto a los pesos y sesgos. Este proceso
permite conocer la influencia de cada neurona en la salida a través del vector
gradiente, que se utiliza en el método de descenso del gradiente para el

aprendizaje de la red. [9]

Es importante mencionar que este algoritmo requiere una comprension profunda
de las mateméticas subyacentes, incluyendo derivadas parciales y calculo del

gradiente, para su total comprension

1.4.8 Método de Descenso del Gradiente
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El ajuste de las ponderaciones (o0 pesos) en cada época de entrenamiento de la
red neuronal se lleva a cabo utilizando la funcién de pérdida. Esta funcién
condensa la precision del modelo en un Unico numero, que representa cuan
distantes estan las predicciones de la red neuronal de los resultados esperados
segun el conjunto de entrenamiento. El objetivo del entrenamiento es
encontrar la combinacién de ponderaciones que minimicen el valor de esta

funcion de pérdida.

La funcién de pérdida se representa como una curva con sus propios gradientes,
los cuales estan representados por un vector de gradiente. Este vector orienta
los ajustes de las ponderaciones. La pendiente de la curva de la funcién de
pérdida nos indica hacia donde debemos mover los pesos para alcanzar el
minimo de la funcion de pérdida, que representa el estado en el que nuestra red

hace las predicciones mas precisas.

Gradient Descent

Cost

AN

Weights

Y

llustracion 14. Grafico de la funcién de pérdida con una
curva sencilla

Cuando la pendiente es negativa, se incrementan las ponderaciones; cuando es
positiva, se reducen. La cantidad que se afiade o se resta a las ponderaciones
se conoce como tasa de aprendizaje. Un equilibrio adecuado en la tasa de
aprendizaje es crucial: una tasa demasiado alta puede ocasionar que el
algoritmo oscile y no encuentre el minimo, mientras que una tasa demasiado

baja puede ralentizar en exceso el proceso de aprendizaje.
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Este procedimiento de hallar el punto minimo de una funcion se denomina
método del descenso del gradiente. Utiliza el calculo de la derivada de la

funcion de pérdida para determinar hacia dénde "descender".

Es importante recordar que, en la practica, los graficos de las funciones de
pérdida suelen ser intrincados, con numerosos picos y valles, debido al alto
ndamero de variables y la complejidad inherente de la red neuronal. Nuestro
objetivo es encontrar el punto mas bajo entre todos los puntos bajos —el minimo

global— evitando confundirlo con otros puntos bajos locales [10].

llustracion 15. Grafico de una funcién de perdida cualquiera

Una estrategia comun en estos casos es escoger un punto inicial al azar en la
curva y proceder desde alli con el proceso de descenso del gradiente. Una vez
gue se ha obtenido el vector gradiente, se resta al error tantas veces como sea
necesario, hasta que se minimice el error o hasta que se superen un numero
predefinido de iteraciones durante el entrenamiento. En cada neurona, se
ajustan los pesos y el sesgo y restando el valor correspondiente del vector

gradiente para minimizar el error.

En conclusion, mediante el proceso de descenso del gradiente, combinado con

la propagacién hacia atras, se busca minimizar el error de salida de cada
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neurona al ajustar los valores de entrada basandonos en el vector gradiente
obtenido [9].

1.4.9 Optimizadores

Los optimizadores desempefian un papel crucial en el aprendizaje profundo y
aprendizaje automatico al trabajar para minimizar la funcion de pérdida, es
decir, la discrepancia entre el resultado esperado y el real. Este proceso de
optimizacién incorpora multiples iteraciones con distintos pesos para hallar el
coste minimo, un principio fundamental en el descenso del gradiente. En este
caso, el gradiente es un indicador de la direccion de incremento, y en nuestro
objetivo de encontrar el punto minimo, se actualizan parametros en la direccién

opuesta al gradiente.

En secciones previas, hemos establecido que Backpropagation se apoya en el
Descenso del Gradiente para realizar ajustes en los pesos de la red. Este
concepto basico, el Descenso del Gradiente (GD), es un optimizador
ampliamente utilizado y la piedra angular de algunos otros. Aqui, se realizara un

breve repaso de otros optimizadores basados en él.

El Descenso del Gradiente en Lote (Batch Gradient Descent, BGD) es una
variante de GD en la que, en cada iteracion, se considera el conjunto completo
de datos de aprendizaje para calcular el valor del gradiente. A pesar de ser un

algoritmo facil de entender, su convergencia puede ser lenta.

El Descenso del Gradiente Estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD)
es lo opuesto: en lugar de utilizar todo el conjunto de datos para calcular el
gradiente y actualizar los pesos como lo hace BGD, en este caso, en cada
iteracion, utilizamos un solo punto de datos, lo que resulta en una convergencia
mucho mas rapida. Sin embargo, puede presentar ciertas inestabilidades y

fluctuaciones.
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El Descenso del Gradiente en Mini-lotes (Mini-batch Gradient Descent) es un
término medio entre los dos anteriores. En este caso, en cada iteracion, se

selecciona un conjunto relativamente pequefio de puntos de datos.

Momentum: Este optimizador acelera el descenso de gradiente, especialmente
en superficies que tienen una curvatura mas pronunciada en una direccion que
en otra. Al tener en cuenta el gradiente del paso actual y de los pasos anteriores,
se puede avanzar mas rapidamente hacia la convergencia, lo que resulta en una

convergencia mas rapida en superficies curvas.

Nesterov accelerated gradient (NAG): Esta técnica de optimizacién realiza un
calculo del gradiente no respecto al paso actual, sino al futuro. Esto ha permito
optimizar de manera mas eficiente el descenso, y usualmente, NAG muestra un

rendimiento ligeramente mejor que el Impulso estandar.

Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm): Este optimizador adapta la tasa de
aprendizaje a los parametros, realizando actualizaciones mas grandes para
pardmetros infrecuentes y actualizaciones mas pequefias para los frecuentes.

Esta propiedad resulta muy util cuando se trabaja con datos escasos.

RMSProp: Este optimizador soluciona el problema de Adagrad de la disminucién
radical de las tasas de aprendizaje mediante el uso de un promedio movil del
gradiente cuadrado. Esto ha permito que la tasa de aprendizaje se ajuste
automaticamente y elija una tasa de aprendizaje diferente para cada parametro.

Adam (Adaptive Moment Estimation): Este optimizador une las fortalezas de
Adagrad y RMSProp, calculando una tasa de aprendizaje adaptativa individual
para cada parametro. A diferencia de Adagrad, Adam implementa el promedio
movil exponencial de los gradientes para escalar, el cual es uno de los

optimizadores mas populares hoy en dia.

Todos estos optimizadores tienen un objetivo comun: minimizar la funcion de
pérdida. Su proposito es guiar el proceso de aprendizaje hacia un modelo que

pueda realizar predicciones mas precisas. [16]
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1.5 Redes Neuronales Precedentes

En este apartado, se explora la operacion y desarrollo de ciertas redes
neuronales, que, debido a su estructura y capacidades de aprendizaje, se han

implementado ampliamente en el procesamiento del lenguaje natural.

1.5.1 Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas en inglés), son una
clase de arquitectura de aprendizaje profundo, cuyos fundamentos se originan
en los trabajos de David Rumelhart en 1986. Las RNN han adquirido
reconocimiento por su aptitud para procesar y extraer informacion de secuencias
de datos. Esta particularidad ha permitido su aplicaciéon en diversas areas, como
el analisis de video, la generacion de subtitulos para imagenes, el analisis de

musica y el procesamiento de lenguaje natural[17].

Una caracteristica crucial de las RNN es su habilidad para compartir los pesos
de los parametros en la red. En comparacion con una red neuronal multicapa
tradicional, las RNN demuestran mayor efectividad en el procesamiento de
lenguaje natural (PLN). Una red tradicional podria generar interpretaciones
linglisticas basadas en pardmetros unicos fijados para cada posicion o palabra
en un enunciado, lo cual puede ser insuficiente. Por el contrario, las RNN, al
compartir pesos entre datos secuencialmente espaciados, han permitido un
andlisis mas contextual y holistico. En este sentido, una RNN procesa la
informacion palabra por palabra, enlazando la salida de una palabra a la entrada
de la siguiente, logrando asi una comprension a corto plazo del contexto de la

frase.

Para comprender a fondo el funcionamiento de estas redes, es imprescindible

familiarizarse con los siguientes conceptos clave:

Neurona recurrente
Hasta ahora, se ha discutido sobre redes neuronales tradicionales en las cuales

la funcidén de activacion se aplica en una Unica direccion: hacia adelante, desde
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la capa de entrada hasta la capa de salida. Esta estructura carece de la
capacidad de recordar valores anteriores. Sin embargo, las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) han incorporado un aspecto novedoso: presentan
conexiones que apuntan hacia atras, creando una especie de retroalimentacion

entre las neuronas dentro de las mismas capas

Para simplificar la explicacion, se va a considerar una RNN compuesta por una
sola neurona. Esta neurona recibe una entrada, produce una salida, e indica
mediante una flecha horizontal la dependencia entre la activacion actual y la que

se generd en un instante anterior. Esto se ilustra a continuacion.
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llustracién 16. Neurona recurrente simple

Para un entendimiento mas nitido, se enfoca en la estructura de la RNN, en
particular en sus entradas y salidas, omitiendo el proceso matematico que ocurre
en su interior. Estos componentes se definen como:

e x':es el dato actual entrada.

e a'"!: activacion generada en un instante de tiempo anterior

e y': resultado o prediccién actual

e a': activacion actual. Esta activacion es conocida como hidden state o

estado oculto.

Sean precisamente estas Ultimas dos activaciones, las que conforman la
"memoria” de la red, las cuales permiten conservar y compartir informacion entre
diferentes instantes de tiempo, habilitando a la RNN para predecir el siguiente

caracter en una secuencia.
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Funcionamiento mateméatico de la neurona recurrente

Referenciando la Figura 25, se puede entender el funcionamiento de la neurona
recurrente que sigue los principios basicos de una neurona artificial
convencional. En ella, a partir de una entrada se genera una salida que es el
resultado de aplicar una transformacion y una funcién de activacion no lineal (f)
al dato de entrada. Los coeficientes W y b se obtienen durante la fase de

entrenamiento de la red.

y=f(wx + b)

Ecuacioén 8. Funcién de activacion en una neurona artificial convencional

El procedimiento en las RNN es analogo, incorporando el concepto de
recurrencia. Para comprender este principio, se especificaran los calculos

asociados a los siguientes procesos:
e Funcidn de activacion: La operacion es similar, transformando los datos
de entrada, que consistiran en la activacion anterior y la entrada actual, y

aplicando una funcién de activacion no lineal para obtener el resultado.

a; = f(Waaai_ 1+ Weexe + bg)

Ecuacién 9. Célculo de la activacion en una red neuronal recurrente

e La salida: Esta se obtiene utilizando la activacion del instante anterior y
aplicando las mismas operaciones de transformacion y funcion de

activacion.

Ye = f(Wyaat + by)

Ecuacién 10. Generacién de la salida en una red neuronal recurrente

Como se puede observar, los calculos realizados son idénticos, pero
incorporando la relacion entre los datos. Esta dependencia se manifiesta en la
salida, la cual depende no solo de la activacion actual (at), sino también de la
entrada actual (xt) y del valor previo de la activacion (at-1). De esta forma, se

implementa la memoria de la RNN [18].
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Celda de memoria

Como se analizé en el segmento anterior, la salida de una neurona recurrente
en un instante especifico es una funcion de las entradas de instantes anteriores,
lo que implica que la neurona recurrente posee una forma de memoria. Este
componente el cual permite conservar un estado a lo largo del tiempo es

denominado ‘celda de memoria’ o 'memory cell'.

Este principio de memoria es crucial para la utilidad de las RNN en problemas
de aprendizaje automatico que involucran datos secuenciales. Esta
caracteristica les ha permitido recordar informacion relevante de la entrada
previa, mejorando la precision en la prediccion del siguiente elemento y

permitiendo conservar el contexto de la informacion.

Se expondra el principal desafio asociado con la memoria de una RNN mediante
el siguiente ejemplo. Se supone que existe una red neuronal recurrente a la que
se ha proporcionado la palabra 'informacién' como entrada. La red procesara la
entrada caracter por caracter y al llegar a la letra 'c', debido a la conexién entre
las salidas y las entradas de la red, el peso de la primera salida se ira reduciendo,
disminuyendo asi su importancia. En otras palabras, al llegar a este punto, la red
no recordard la primera letra 'i'. Este fendmeno resulta en un problema
considerable de memoria a corto plazo que impide establecer conexiones entre

frases completas.

FALTA DE MEMORIA

5 un ejemplo de prueba

llustracién 17. Falta de memoria de una RNN
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ormia placidamente colgado de la rama de un arbol usando su cola.

llustracion 18. Relacion entre palabras distanciadas

Backpropagation a través del tiempo
Una vez comprendida la estructura fundamental de una red neuronal
recurrente (RNN), es importante explicar como dicha red aprende mediante la

retropropagacion a traves del tiempo.

Ha de recordarse brevemente el proceso en las redes neuronales
tradicionales. Este se basa en obtener un resultado al aplicar el modelo y
verificar si este resultado es correcto o incorrecto, para obtener asi la funcion
de pérdida o error en la prediccién. Posteriormente se aplica el algoritmo de
retropropagacion (Backpropagation), el cual busca ajustar los pesos del

modelo durante su entrenamiento.

En las RNN, este proceso se conoce como Retropropagacion a Través del
Tiempo (Backpropagation Through Time, BPTT). En la siguiente imagen se
ilustra el concepto de "desenrollar® una RNN, para comprender cdmo se aplica

este algoritmo incluyendo la dimension tiempo.

y y(t-2) y(t-1) y(t) y(t+1) y(t+2)
A A A A A A
- | C C & C & C
h . h(t-2) h(t-1) h(t) h(t+1) h(t+2)
B
B B B B B

x x(t-2) X(t-1) x(t) x(t+1) X(t+2)

llustracién 19. Despliegue de una RNN
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Al observar el caso simple de una sola neurona, se aprecia la recurrencia con
una flecha sobre si misma, indicando que las RNN son redes con bucles que
permiten que la informacion persista. De este modo, se puede considerar una
RNN como multiples copias de la misma red, cada una de las cuales pasa un

mensaje a Su sucesor.

Si se desarrolla el ciclo, como se muestra en laimagen de la version desplegada,
se observa que no quedan bucles y que la informacién se pasa de un instante
de tiempo a otro. Por lo tanto, una vez que se comprende esta representacion
de una RNN, se analiza por qué se puede considerar como una secuencia de

redes neuronales a las que se puede aplicar el algoritmo de retropropagacion.

Al realizar el proceso de BPTT, se debe incluir la conceptualizacién de
desenrollar, ya que el calculo de los gradientes de la funcién de pérdida
depende no solo de los valores de un determinado instante de tiempo, sino
también del instante anterior. Entonces, en BPTT, el error se propaga hacia atras
desde el dltimo hasta el primer instante de tiempo, mientras se van desenrollando
todos los instantes de tiempo de la red. Esto permite calcular el error para cada
instante de tiempo y actualizar los pesos en consecuencia. Sin embargo, este
despliegue en el tiempo puede ser de gran tamafio, lo que hace que la aplicacién

de BPTT sea computacionalmente costosa.

Gradiente explosivo y desvanecido

Este ultimo punto de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) nos lleva a los
principales problemas que enfrentan estas redes, aunque también se aplican a
las redes tradicionales. Estos problemas son conocidos como desvanecimiento
del gradiente y gradiente explosivo, o en inglés, "vanishing gradients" y

"exploding gradients".

Para entrenar una red neuronal, se deben actualizar los parametros de tal
manera que la funcion de pérdida alcance un minimo. Los gradientes calculados
en la retropropagacion nos ayudan a ajustar los parametros de la red en la

direccion y cantidad correctas.

44



Un gradiente es una derivada parcial con respecto a sus entradas, que mide

cuanto cambia la salida de una funcién al ajustar las entradas. En otras palabras,

el gradiente indica el cambio a realizar en todos los pesos con respecto al cambio

en el error.

Durante este entrenamiento, se pueden producir dos sucesos:

Desvanecimiento del gradiente: Silos gradientes se vuelven demasiado
pequefios, los parametros se actualizaran de forma muy lenta, llegando a
detener el aprendizaje o requiriendo demasiado tiempo para este proceso.
Esto genera el problema del desvanecimiento del gradiente. Este
problema fue de gran importancia en la década de 1990 y se resolvi6
aplicando "gate units" o puertas, concepto que se analizara en el siguiente

apartado.

Gradiente explosivo: De manera anéloga, si el gradiente asociado a un
parametro se vuelve extremadamente grande, es decir, el algoritmo
asigna una importancia excesiva a los pesos, la actualizacién de los
pardmetros sera también muy grande, generando problemas en el
entrenamiento y provocando una inestabilidad en los gradientes que
terminard evitando que el algoritmo converja. Esto genera el problema del
gradiente explosivo, que se puede resolver truncando o reduciendo los

gradientes.

Se puede visualizar estos problemas mediante la representacion gréafica de una

funcion, que es una forma de ver el gradiente. El gradiente se puede interpretar

como la pendiente de una funcién en un punto: cuanto mas alto es el gradiente,

mas pronunciada es la pendiente y mas rapido sera el proceso de aprendizaje

del modelo. Sin embargo, si la pendiente es cero, el modelo debera detener su

proceso de aprendizaje.
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llustracion 20. Pendientes de una funcién cualquiera

Para ilustrar, se muestra el desvanecimiento del gradiente y se observa la
funcién de activacion sigmoide, que limita la salida de la neurona entre Oy 1.
Por lo tanto, un gran cambio en la entrada de la funcion sigmoide causa un

cambio muy pequefio en la salida y, por ende, su derivada sera también

pequena.
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llustracion 21. Desvanecimiento del gradiente

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son efectivas en el procesamiento de
datos secuenciales gracias a su "memoria" y su habilidad para compartir pesos.
No obstante, enfrentan desafios como los problemas de gradientes que

desvanecen y explotan, lo que dificulta su aprendizaje. Para abordar estas
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limitaciones, se crearon variantes de RNN, entre las que destaca la Long-Short
Term Memory (LSTM).

1.5.2 Long-Short Term Memory (LSTM)

Dado el problema de desvanecimiento del gradiente, las redes neuronales
recurrentes (RNN) se ven limitadas en su capacidad para captar dependencias
necesarias entre palabras distantes en un texto, lo que implica que no pueden

comprender completamente su contexto.

Un ejemplo que considerar seria la frase: "Creci en Francia... hablo francés
fluido". En este escenario, predecir la palabra "Francia" no seria sencillo para
una RNN. Logicamente, la proxima palabra mas probable seria un idioma, pero
seria necesario del contexto "Francia", que se ubica al inicio del texto. Cuando
se genera una brecha considerable entre la informacién relevante y el punto
donde se necesita, las RNN se tornan incapaces de aprender a conectar dicha

informacion.

Arquitectura

La solucion a este problema reside en las redes LSTM (Long Short-Term
Memory), que son una evolucion de las RNN, disefiadas para el aprendizaje a
largo plazo. Fueron introducidas por Hochreiter & Schmidhuber en 1997, y
posteriormente fueron refinadas y popularizadas por numerosos investigadores

debido a su efectividad en una amplia gama de problemas[19].

Estas redes LSTM estan especificamente disefiadas para abordar el problema
de la dependencia a largo plazo, es decir, su comportamiento predeterminado
consiste en recordar informacion durante largos periodos de tiempo. Su objetivo
es mitigar los problemas de desvanecimiento y explosion del gradiente que

pueden surgir en las RNN.

Como vimos anteriormente, las redes neuronales recurrentes tienen una
estructura en forma de cadena de médulos o celdas repetidas de la red neuronal.

A continuacion, a través de las ilustraciones, se examinara la diferencia entre la
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estructura de una RNN y una LSTM. La principal diferencia reside en la

estructura del modulo y la incorporacion de un nuevo elemento.

& ® ®
t | t
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llustraciéon 22. Estructura de una RNN

En la arquitectura LSTM, la estructura de la celda cambia. Ahora, en lugar de
tener una sola capa, consta de cuatro capas que interactian entre si.
Técnicamente, la arquitectura de esta red ahora comprende tres puertas o
"gates”, que se conectan directamente con el nuevo elemento, la celda LSTM.
Esta celda tiene la capacidad de regular la informacién que entra o sale, y de

recordar dicha informacién en intervalos de tiempo especificos.
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llustraciéon 23. Estructura de una LSTM
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Una vez que se ha comprendido como se ha modificado la RNN para convertirse
en una LSTM, se puede profundizar en el desarrollo del procesamiento de las
LSTM. A continuacion, se detallardn las partes fundamentales mencionadas

anteriormente:

Celda LSTM

Esta es la componente central de una red LSTM. Representada por la nueva
linea horizontal en el diagrama, el estado de la celda opera como una cinta
transportadora, desplazandose a lo largo de toda la cadena. Su funcién es

proteger y controlar el estado de la celda.

llustracién 24. Celda LSTM

Por medio de las puertas especificas, la LSTM tiene la habilidad de agregar o
eliminar informacion que no es relevante para la memoria de la red. Estas
puertas son, esencialmente, mecanismos que regulan el flujo de informacién.
Funcionan mediante una capa con la funcion de activacion sigmoidea, la cual
produce en su salida los valores 0 0 1. Esto se puede resumir asi:

e 0: Denota que la informacion no sera transmitida al estado de la celda.

e 1: Indica que la informacion sera transmitida al estado de la celda.
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llustracién 25. Acceso a celda LSTM

Forget gate o puerta de olvido

Esta puerta es el punto de partida en el recorrido de la LSTM. Su principal
objetivo es determinar qué elementos deben ser eliminados de la memoria, es
decir, qué informacion se descartara y, por consiguiente, no sera transmitida al
estado de la celda. Esta funcién permite que las celdas LSTM sean capaces de

diferenciar entre lo que es relevante y lo que no lo es.

La decisidon se toma a través de la funcién de activacion sigmoidea, mencionada
anteriormente, que proporciona los valores 0 o 1. El valor 0 indica que se debe
olvidar toda la informacién anterior, mientras que el valor 1 sugiere que todo el

estado de la memoria anterior debe ser preservado.
Una vez obtenido el valor de la puerta, este debe ser multiplicado por los valores

del estado de la memoria de la celda anterior. De esta forma, se conserva la

informacion mas importante de los estados previos.

fe=0 Wy [h—1, 2] + by)

llustracién 26. Forget gate
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Input gate o puerta de entrada

La funcion de esta puerta es decidir qué nueva informacion se afiadira al estado
de la celda, identificando asi las nuevas dependencias a retener. Este proceso
se divide en tres partes:

1. En primer lugar, la informacion se somete a una funcion de activaciéon
sigmoidea, que decidira qué valores seran actualizados. La salida de
esta funcidén nos proporcionara un 0, indicando que las entradas no son
significativas para ser recordadas, y un 1, que sefiala que la informacion

de entrada debe ser almacenada en la memoria. Esto se calcula como i,

2. En esta fase, la funcion de activacion tangente hiperbdlica (tanh)
desempefia un papel crucial. Esta funcion permite crear un vector de
nuevos valores candidatos que podrian actualizar el estado de la celda.
Su objetivo es detectar la informacion mas relevante que la celda puede
actualizar, con valores de salida que oscilan entre -1 y 1. Este célculo se

expresa en C,

it = g (Wi'[ht—laxt] + ba)
Ct =tanh(WC-[ht_1,xt] + bc)

llustraciéon 27. Procesamiento de datos en Input gate

3. Por ultimo, se debe actualizar el estado de la celda anterior (Ct-1) al
nuevo estado (Ct). Los valores de salida obtenidos previamente de las
funciones sigmoidea y tangente hiperbdlica se multiplican elemento por
elemento. Esto indica la relevancia de los elementos obtenidos en la
funcién tanh, dada la salida de la funcién sigmoidea. Finalmente, la salida
generada se suma al vector de memoria, obtenido de la forget gate,
permitiendo asi actualizar la nueva informacion en el estado de la celda

LSTM, representado como C,
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llustracion 28. Actualizacién de celda LSTM mediante el input gate

Output gate o puerta de salida
En esta Ultima puerta, se decide qué salida se generara. Para un mejor
entendimiento, se dividira en tres pasos:

1. La puerta de salida recibe el input de la celda. A estos valores se les
aplica la funcién de activacion sigmoidea, que indica qué partes del
estado de la celda se van a generar. Esto se expresa como o,

2. Una vez que el estado de la celda ha sido modificado mediante las
puertas de olvido (forget) e entrada (input), para determinar qué
informacion debe ser olvidada y cuél debe formar parte de la memoria,
estos valores se someten a la funcidn de activacion tangh.

3. Finalmente, los valores de salida obtenidos en el paso anterior se
multiplican elemento por elemento a los valores de salida de la funcién
sigmoidea del punto 1. De este modo, solo se seleccionan las partes que
se eligieron previamente y se genera la salida definitiva de esta celda
LSTM. Cabe recordar que, debido a la recurrencia de estas redes, esta
salida sera el estado oculto para el siguiente instante de tiempo. Esto se

representa como h,

Ly
tﬁgib op =0 (W, [h—1,2¢] + by)
. s . hy = o * tanh (Cy)
= —p

llustraciéon 29. Output gate
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Entrenamiento

El entrenamiento de este tipo de redes se realiza utilizando el mismo algoritmo,
backpropagation, con la diferencia de que ahora se cuentan con tres puertas en
cada celda LSTM. Por consiguiente, el niumero de parametros a actualizar es
mayor, pero el proceso es similar. Por lo tanto, no se repetira la explicacion en
detalle. Es importante resaltar que gracias al uso de las puertas se solucionan
los problemas de gradientes que se presentaban con las RNN, especificamente,
el llamado desvanecimiento del gradiente o gradiente explosivo [20].

1.5.3 Problema principal: falta de memoria

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y la Memoria a Largo Plazo
(LSTM), a pesar de haber revolucionado el manejo de secuencias temporales,
se enfrenta a un desafio importante: la "falta de memoria". Este problema radica
en su dificultad para procesar informacion relevante en secuencias largas,
debido a su naturaleza secuencial. Aunque LSTM intent6 abordar esto con su
estructura de puertas, las secuencias de gran longitud seguian siendo un

desafio.

Los Transformers, los cuales llegaron después resolviendo efectivamente este
problema de memoria. Al cambiar el enfoque de procesamiento secuencial a
paralelo, los Transformers pueden capturar dependencias a largo plazo sin
necesidad de procesar secuencias paso a paso. Con la adicién de la atencién
multi-cabeza, la red puede manejar simultdneamente diferentes caracteristicas
de la secuencia, superando las limitaciones de memoria de las RNN y LSTM. En
resumen, los Transformers han proporcionado una solucion mas eficiente y

efectiva para el manejo de secuencias largas de datos [21].

En este apartado, se han analizado las arquitecturas mas importantes para el
procesamiento del lenguaje natural y su evolucién. Sin embargo, como se
menciona anteriormente, el campo del PLN avanza rapidamente y estas redes
también evolucionan, desarrollando métodos innovadores de manera constante.
Este progreso continuo nos lleva a la red que se expondra en detalle en el
apartado de la metodologia: los Transformers.
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CAPITULO 2:
ESTADO DE LA
CUESTION




2.1 Analisis del PLN

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), también conocido en inglés
como Natural Language Processing, es un desafio complejo debido a la
ambigiedad y falta de precision inherente al lenguaje humano durante la
interpretacion de textos. La comunicacion humana depende en gran medida del
contexto, como el tema y el medio de comunicacion, y la interpretacion varia en

funcion de la experiencia, las expectativas y las creencias del receptor.

Los modelos de PLN tradicionales se basan en reglas explicitas que a menudo
requieren la intervencion de expertos para implementar estos conocimientos en
forma de bases de datos y reglas. La interaccion entre estas reglas puede
volverse compleja cuando se intenta aplicar multiples reglas a una situacion
especifica, necesitando establecer protocolos de aplicacion o un orden de

prioridad.

Las tecnologias actuales de PLN han superado en muchos aspectos a los
modelos explicitos tradicionales mencionados anteriormente. Sin embargo, hay
casos en los que estos pueden ser los Unicos disponibles, especialmente cuando
no hay suficientes datos para entrenar un sistema, como en el caso de lenguajes

menos comunes.

Los sistemas de mayor importancia y mas extendidos actualmente son los
modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning). Estos modelos son
implicitos, ya que no dependen de reglas programadas por expertos. Sin
embargo, tienen la desventaja de ser poco interpretables, especialmente cuando
se escalan a grandes dimensiones. Cuando un modelo de aprendizaje profundo
genera una salida deseada, puede ser dificil entender como ha llegado a esa
conclusion. Del mismo modo, cuando la salida es incorrecta, resulta desafiante
identificar la causa del error. Estos sistemas se basan en redes neuronales que
aprenden automaticamente, mediante entrenamiento con grandes cantidades de

ejemplos etiquetados.
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2.2 Utilidad actual del PLN

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) tiene una variedad de

aplicaciones en el mundo real que son diversas y extensas. Las mas comunes

incluyen:

Resumen de textos: Los algoritmos de PLN pueden identificar la idea
principal en un texto dado e ignorar la informacion que no sea relevante.
Esto ayuda en la rapida comprension de documentos largos.

Chatbots: Son capaces de mantener una conversacion fluida con los
usuarios y responder a sus preguntas de manera automatica. Esta
aplicacion de PLN ha revolucionado la atencion al cliente y la interaccion
del usuario.

Generacion automatica de palabras clave y generacion de textos: Los
algoritmos de PLN pueden producir texto con sentido y légica, y también
generar palabras clave relevantes para el contenido.

Reconocimiento de entidades: Los algoritmos de PLN pueden
identificar y etiquetar entidades en un texto, como personas, entidades
comerciales, paises, ciudades y marcas.

Andlisis de sentimientos: Esta es una aplicacion de PLN que
comprende el contexto de un texto para determinar si tiene una
connotacion positiva o negativa. Se utiliza con frecuencia en la
comprension de tweets o resefias, y es muy utilizado en redes sociales,
politica, opiniones de productos y motores de recomendacion.
Traduccion automatica de idiomas: El PLN permite la traduccion
automatica entre idiomas, facilitando la comunicacion entre personas que
hablan diferentes lenguas.

Clasificacion automética de textos: A partir de textos completos, los
algoritmos de PLN pueden realizar la clasificacién para detectar temas
recurrentes y crear categorias. Esta aplicacion es util para la organizacion

de grandes volumenes de informacion.

2.3 Modelos mas innovadores y conocidos
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El campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) ha experimentado
una revolucion y un rapido desarrollo, dando lugar a modelos cada vez mas
grandes y potentes. Estas arquitecturas se han entrenado con grandes
volumenes de texto de manera no supervisada, permitiéndoles realizar tareas
como completar oraciones "cortadas" o "incompletas". Los modelos mas

destacados incluyen:

ELMO:

ELMo (Embeddings from Language Models) representa un hito en el
procesamiento del lenguaje natural (PLN). Este modelo, desarrollado por el Allen
Institute for Artificial Intelligence, utiliza una arquitectura LSTM bidireccional para
aprender embeddings de palabras profundamente contextualizadas. A diferencia
de los embeddings estéaticos tradicionales como Word2Vec o GloVe, ELMo
ofrece embeddings dinamicos, adaptandose al contexto de la palabra y captando

asi significados sutiles y diversas connotaciones.

En su entrenamiento, ELMo se basa en el modelado de lenguaje, cuyo objetivo
es predecir la siguiente palabra en una secuencia considerando las palabras
anteriores. Esta estrategia permite al modelo aprender relaciones relevantes
entre palabras y comprender las estructuras gramaticales y sintacticas del

lenguaje [22].

A pesar de que otros modelos como ULMFIT y GPT han igualado o superado a
ELMo en ciertas tareas, estos comparten con ELMo la utilizacion del modelado
del lenguaje como tarea de aprendizaje no supervisado en la etapa previa al
entrenamiento. De esta forma, ELMo se destaca como un precursor de muchas

de las técnicas actuales de aprendizaje profundo en PLN.

BERT:
BERT (Representaciones de codificador bidireccional de transformadores) es un
avance en la técnica de preentrenamiento para el procesamiento del lenguaje

natural (NLP) desarrollada por Google. Este modelo es preentrenado en un gran
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corpus de texto sin etiqguetas y luego se ajusta para tareas especificas,

mejorando la precision en comparacion con el entrenamiento desde cero.

Lo que distingue a BERT es su capacidad para aprender representaciones de
lenguaje profundamente bidireccionales. A diferencia de modelos anteriores que
solo tenian en cuenta el contexto unidireccional de las palabras, BERT considera
el contexto antes y después de cada palabra, lo cual le permite comprender
mejor el significado de las palabras en funcibn del contexto. Esta
bidireccionalidad se logra mediante el enmascaramiento de algunas palabras en
la entrada y luego condicionando cada palabra para predecir las palabras

enmascaradas.

BERT también aprende a modelar las relaciones entre oraciones al entrenarse
en una tarea simple: determinar si una oracion dada es la siguiente oracion real
en el corpus después de una oracion inicial. Ademas, BERT ha demostrado
resultados excepcionales en 11 tareas de NLP, incluyendo la competitiva tarea
de respuesta a preguntas del conjunto de datos de Stanford (SQUAD v1.1),

superando incluso el rendimiento humano.

La utilizacion de Cloud TPU ha sido esencial para lograr el rendimiento de BERT,
proporcionando la capacidad de experimentar, depurar y ajustar modelos
rapidamente. BERT se basa en la arquitectura del modelo Transformer, lo que
ha facilitado su éxito. Por ultimo, el modelo BERT esta disponible para el publico,
permitiendo a los investigadores ajustarlo para diversas tareas de NLP en unas
pocas horas o menos [23].

T5

El Transformador de Transferencia de Texto a Texto (T5) es un modelo de
procesamiento de lenguaje natural desarrollado por Google que utiliza
aprendizaje por transferencia. T5 se preentrena en un conjunto de datos de texto
masivo sin etiquetar llamado Colossal Clean Crawled Corpus (C4) y luego se

perfecciona con datos etiquetados para tareas especificas.

58



El enfoque innovador de T5 es su marco "texto a texto”, donde todas las tareas
de PNL son reformuladas para que tanto la entrada como la salida sean siempre
cadenas de texto. Esto permite la utilizacion del mismo modelo y parametros
para una variedad de tareas de PNL, incluyendo traduccioén automatica, resumen

de documentos, respuesta a preguntas y tareas de clasificacion.

T5 también puede trabajar en un entorno de "libro cerrado"”, es decir, se basa
Unicamente en el conocimiento incorporado durante su preentrenamiento para
responder a las preguntas sin recurrir a informacion externa. En su configuracion
mas grande, el modelo T5 posee 11 mil millones de parametros y ha logrado

resultados de vanguardia en una serie de benchmarks de PNL.

En resumen, T5, con sus 11 mil millones de parametros, es un modelo de PNL
altamente versatil y poderoso que ha establecido un nuevo estandar en el campo

del procesamiento del lenguaje natural [24].

GPT-4

OpenAl ha presentado GPT-4, un avance significativo en el procesamiento del
lenguaje natural y la generacion de texto. Utilizando una arquitectura
Transformer preentrenada, GPT-4 se destaca por su versatilidad, capacidad
para manejar una gama mas amplia de tareas y por su mejora en el rendimiento

en pruebas académicas simuladas.

En comparacion con su predecesor, GPT-4 puede manejar un contexto de
entrada de hasta 32,000 palabras de texto, proporcionando un mayor rango de
contexto. Sin embargo, como sus predecesores, GPT-4 puede carecer de
precision y cometer errores de razonamiento, y no tiene conocimiento de eventos

ocurridos después de septiembre de 2021 [25].

El potencial de GPT-4 para diversas aplicaciones es considerable. Desde la
traduccién de idiomas hasta la respuesta a preguntas, pasando por la generacién
de imagenes y videos, el modelo podria ser de gran utilidad en una amplia gama

de tareas de procesamiento de lenguaje natural.
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Es importante destacar que GPT-4 no es simplemente una version mas grande
de GPT-3. OpenAl ha reorientado su enfoque, pasando de la construccion de
modelos mas grandes a la maximizacion del rendimiento de modelos mas
pequefios, centrandose en otros aspectos como datos, algoritmos,

parametrizacion y alineacion para obtener beneficios mas rapidamente [26].

LaMDA

Google ha desarrollado LaMDA, su ultimo avance en investigacion, para mejorar
la comprension y generacién del lenguaje natural en conversaciones. Diferente
a los chatbots convencionales, que siguen caminos predefinidos y limitados,
LaMDA (abreviatura de "Language Model for Dialogue Applications"”) puede
dialogar de manera fluida sobre una gran cantidad de temas, promoviendo

formas mas naturales de interactuar con la tecnologia.

LaMDA, al igual que modelos de lenguaje recientes como BERT y GPT-3, esta
construido sobre la arquitectura Transformer, que Google Research inventd y
liber6 en codigo abierto en 2017. Sin embargo, a diferencia de la mayoria de los
modelos de lenguaje, LaMDA fue entrenado en didlogo, permitiéndole captar las
sutilezas que diferencian la conversacion abierta de otras formas de

lenguaje[27].

En términos de rendimiento, LaMDA se centra en la sensibilidad y especificidad
de las respuestas. La sensibilidad implica que las respuestas tengan sentido en
el contexto de la conversacion, mientras que la especificidad se refiere a la
relevancia directa de la respuesta con respecto al contexto de la conversacion.
Ademas, Google esta explorando otras dimensiones como la "interesante",

evaluando si las respuestas son perspicaces, inesperadas o ingeniosas[28].

PALM
Google Research ha desarrollado un nuevo modelo de lenguaje, Pathways
Language Model (PaLM), con 540 mil millones de parametros. Entrenado con el

sistema Pathways, que permite la eficiencia y escalabilidad de la computacién
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distribuida, este modelo de lenguaje demuestra un rendimiento lider en el
aprendizaje de pocos disparos en una multitud de tareas de generacion y

comprension del lenguaje[29].

PaLM se ha entrenado a escala masiva utilizando una combinacion de conjuntos
de datos en inglés y multilingles de diversas fuentes, incluyendo documentos
web, libros, Wikipedia, conversaciones y cédigo de GitHub. Este modelo de
lenguaje no sélo ha mejorado el rendimiento en tareas de procesamiento de
lenguaje natural, sino que también ha mostrado capacidades impresionantes en

tareas de razonamiento y generacion de codigo.

Al analizar PaLM en términos de consideraciones éticas, los investigadores de
Google destacan la importancia de evaluar los posibles riesgos asociados con
los modelos de lenguaje a gran escala entrenados en textos de la web. Hacen
hincapié en la necesidad de un analisis exhaustivo de los conjuntos de datos y

los resultados del modelo para identificar y mitigar sesgos y riesgos potenciales.

Finalmente, PaLM representa un hito importante hacia la vision de Pathways de
Google de desarrollar un sistema de inteligencia artificial Unico capaz de
generalizar miles o millones de tareas, entender diferentes tipos de datos y
hacerlo con una eficiencia notable. Esto sienta las bases para la creacién de
modelos alin mas capaces que combinan capacidades de escalado con nuevas

opciones arquitectonicas y esquemas de capacitacion[30].

BLOOM (BigScience Large Open-science Open-access Multilingual
Language Model)

BLOOM es un modelo de lenguaje multilingiie con 176 mil millones de
pardmetros, desarrollado por Hugging Face en colaboracion con mas de 1000
cientificos. Se destaca por su capacidad para realizar tareas complejas como
aritmeética, traduccion y programacion con alta precision, pudiendo generar
respuestas adecuadas y coherentes en base a entradas especificas. A pesar de

su tamafo (un punto de control ocupa 330 GB), puede ejecutarse en una
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computadora personal con al menos 16 GB de RAM y espacio en disco

suficiente.

El modelo utiliza una arquitectura Transformer compuesta por una capa de
incrustaciones de entrada, 70 bloques Transformer y una capa de modelado de
lenguaje de salida. BLOOM se entrena para predecir el siguiente token en una
oracion basandose en los tokens anteriores, lo que le permite captar ciertas
habilidades de razonamiento y conectar conceptos de forma coherente. Para
predecir el siguiente token en una oracion, los tokens de entrada se pasan a
través de los 70 bloques de BLOOM, pudiendo cargar en RAM un bloque a la
vez para evitar el desbordamiento de la memoria[31].

BLOOM ha sido reconocido como un hito importante en el campo de la
Inteligencia Artificial debido a su caracter multilingle y de acceso abierto. Aunque
la version completa de BLOOM puede ser demasiado grande para ciertos usos
0 recursos computacionales, existen versiones mas pequefas disponibles en el

repositorio de modelos de Hugging Face [32].

PaLM 2
Google ha presentado PaLM 2, la nueva generacién de su modelo de lenguaje,
caracterizado por sus capacidades mejoradas en multilingte, razonamiento y

codificacion [33].

PaLM 2 se distingue por ser mas competente en el procesamiento de texto
multilinglie, abarcando mas de 100 idiomas y demostrando una mejor capacidad
para comprender, generar y traducir texto en diversos lenguajes, incluso en

cuestiones complejas como modismos, poemas y acertijos.
Ademas, el modelo incluye en su conjunto de datos articulos cientificos y

paginas web con expresiones matematicas, lo cual ha potenciado sus

habilidades en l6gica, razonamiento de sentido comdn y matematicas.
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En términos de codificacion, PaLM 2 ha sido pre-entrenado en numerosos
conjuntos de datos de codigo fuente disponibles publicamente, lo cual lo hace
eficiente en lenguajes de programacion populares como Python y JavaScript,
pero también capaz de generar codigo en lenguajes mas especializados como

Prolog, Fortran y Verilog.

PaLM 2, a pesar de ser mas competente que los modelos anteriores, destaca
por su rapidez y eficiencia. Se encuentra disponible en una variedad de
tamafos, desde Gecko, que esta disefiado para funcionar en dispositivos

moviles, hasta Unicornio.

Paralelamente, la innovacion continda con el desarrollo de Gemini, un modelo
en proceso de creacion desde cero para ser multimodal y altamente eficiente,
y con el objetivo de incorporar futuras innovaciones, como la memoria y la
planificacion. Aunque Gemini alin se encuentra en entrenamiento, muestra

prometedores signos de capacidades multimodales sin precedentes[34].

Es importante destacar que estos modelos estan basados en Transformers, una

arquitectura que se encuentra en constante desarrollo y expansion.

2.4 Modelos de generacion de lenguaje

Los modelos de lenguaje son sistemas de inteligencia artificial disefiados para
entender, generar y manipular el lenguaje humano de forma coherente y
comprensible. Estos son algunos de los modelos de lenguaje mas avanzados

hasta la fecha:

2.4.1 ChatGPT

ChatGPT, desarrollado por OpenAl, es una aplicacion de inteligencia artificial
que se basa en la arquitectura avanzada de GPT-4. Esta aplicacion,
especializada en la interaccion en lenguaje natural, facilita una amplia gama de

funciones. ChatGPT puede explicar conceptos, generar guiones para diversas
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plataformas de medios sociales, y proporcionar contenido en una variedad de
idiomas, incluyendo la realizacién de traducciones. Gracias a su sofisticado
algoritmo, puede adaptarse a diferentes estilos de escritura, desde dialectos

regionales hasta tonos humoristicos o profesionales[35].

ChatGPT, utilizando GPT-4, trasciende la mera generacion de texto y ofrece
caracteristicas que expanden enormemente su utilidad. Puede generar
contenidos diversos y creativos, como adivinanzas y chistes, y hasta
cuestionarios educativos y fichas de especificaciones. Ademas, ahora puede
interactuar con imagenes, permitiendo la identificaciébn y comunicacion a través
de ellas. Esto hace de ChatGPT una herramienta educativa valiosa que facilita

el aprendizaje a un ritmo acelerado.

Para experimentar el potencial de GPT-4 a través de ChatGPT, los usuarios
pueden suscribirse a ChatGPT Plus, la versiobn premium de la aplicacion.
Mientras tanto, en la version gratuita de ChatGPT, los usuarios interactiian con

GPT-3.5, la version anterior del modelo[36].

En conclusion, ChatGPT se ha convertido en una herramienta esencial en la era
digital actual. Su capacidad para entender, generar y traducir textos en varios
idiomas, asi como su habilidad para interactuar con imagenes, la hace uUnica y
altamente valiosa. A medida que OpenAl continda mejorando y ampliando sus
capacidades, ChatGPT se consolida como un recurso imprescindible para
diversas aplicaciones, desde la educacion y el entretenimiento hasta la creacion
de contenidos y mas alla.
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llustracién 30. ChatGPT

2.4.2 Bing Chat

Bing Chat es una funcién de inteligencia artificial incorporada en el motor de
bdsqueda Bing, impulsada por GPT-4 de OpenAl, el mismo nucleo tecnoldgico
de ChatGPT. Aunque ambos comparten la misma base, Bing Chat se distingue
por su integracion con Bing, ofreciendo respuestas detalladas y validadas a las

consultas de los usuarios.

Ademas de responder a preguntas, Bing Chat tiene capacidades creativas,
permitiendo escribir poemas, historias, canciones y mas. Su funcionalidad se
extiende mas alla del texto, pudiendo generar imagenes a partir de texto con

Image Creator de Bing.

En esencia, Bing Chat amplia las posibilidades de la interaccion basada en IA,
incorporandola de manera significativa en las plataformas de basqueda en linea.
Aunque comparte similitudes con ChatGPT, Bing Chat ofrece una experiencia
Unica centrada en la verificacién de informacién y la generacién de contenido
creativo, demostrando la versatilidad y el potencial de la tecnologia GPT-4[37].
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Welcome to the new Bing

Your Al-powered copilot for the web

% Ask complex questions Get better answers % Get creative inspiration

"What are some meals | can make for my
picky toddler who only eats orange-colored
food?”

What are the pros and cons of the top 3 "Write a haiku about crocodiles in outer
selling pet vacuums?’ space in the voice of a pirate

Let's learn together. Bing is powered by Al, so surprises and mistakes are possible. Make sure to check the facts, and share
feedback so we can learn and improve!

Okay, I've cleared the slate for a fresh start. What can | help you explore now?

9 (=) Ask me anything

llustracién 31. Bing Chat

2.4.3 BARD

Bard es un servicio de conversacion asistido por inteligencia artificial que ha sido
desarrollado por Google. Su funcionamiento se encuentra respaldado por los

modelos de inteligencia artificial de Google conocidos como LaMDA y PaLM 2.

LaMDA es un modelo de lenguaje por inteligencia artificial disefiado para
procesar y comprender el lenguaje humano de manera coherente y natural. Sin
embargo, la novedad mas reciente es la incorporacion de PaLM 2, una versién

mejorada y mas potente del anterior modelo de lenguaje de Google[38].

PaLM 2 es la segunda generaciéon del Pathways Language Model de Google.
Fue presentado el 10 de mayo de 2023 durante el evento Google I/O y se
encuentra destinado a ser utilizado en Google Bard. En términos de rendimiento,
Google asegura que PaLM 2 tiene una capacidad tres veces superior a GPT-3,

por lo que se espera que pueda competir directamente con GPT-4 de OpenAl.

Con PaLM 2, Bard se beneficia de un modelo de inteligencia artificial ain mas
avanzado y eficiente. Bard puede proporcionar respuestas de alta calidad

basadas en la amplia informacion recopilada de la web. Ademas, se puede
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utilizar para simplificar temas complejos y fomentar la creatividad,
proporcionando explicaciones sobre una variedad de temas desde

descubrimientos cientificos hasta las mejores estrategias en deportes.

El objetivo de Google con Bard y la implementacion de PaLM 2 es proporcionar
una experiencia de conversacion impulsada por IA de mayor calidad y
rendimiento, capaz de competir con sistemas avanzados como ChatGPT y
ChatGPT Plus de OpenAl [39].

llustracién 32. Bard
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CAPITULO 3:
OBJETIVOS




El objetivo principal de mi trabajo de fin de grado se puede dividir en los

siguientes apartados:

3.1 Objetivos Generales

Este estudio tiene como principal propdsito realizar un anélisis detallado sobre
la Inteligencia Artificial (IA), con un enfoque particular en las técnicas de
Machine Learning y Deep Learning que han demostrado ser de gran relevancia
en los ultimos afos. Estas técnicas actuaran como hilo conductor hacia nuestra

exploracion en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).

Dentro del PLN, se presenta una secuencia de procesamiento de texto, conocida
como Pipeline de PLN. Este pipeline representa la serie de pasos involucrados
en la construccion de cualquier modelo de PLN y sera la guia estructural de
nuestro estudio. Cabe mencionar que solo algunos de estos pasos seran

analizados en profundidad.

El cimulo de conocimiento previo constituira la base para comprender con mayor
claridad el objetivo central de este trabajo, el cual es el estudio de la Red
Neuronal Transformer. Esta arquitectura, presentada en el influyente paper
"Attention is All You Need" en 2017, ha experimentado significativas mejoras y

ha sido de gran impacto en el campo del PLN[40].

isiti > i > ! ; . Feature

Data Acquisition —{ Text Cleaning > Pre-Processing —>  goinering

3 7y

! I

! Improving the 1

l model !

l ' \ 4
Monitoringand | P : ” _
Model Updating [* Deployment [« Evaluation [« Modeling

llustracidn 33. Canalizacion de PLN

3.2 Objetivos Técnicos

El foco principal de los objetivos técnicos es el desarrollo de modelos basados

en diferentes tipos de redes neuronales. Este enfoque nos permitira centrarnos
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en la creacién de un modelo basico, basado en la arquitectura Transformer,
capaz de abordar algunos de los desafios mas comunes en PLN. Algunos de
estos desafios pueden incluir la clasificacion de texto, extraccion de
informacion, respuesta a preguntas, traduccion automatica, comprension

del lenguaje o generacion de texto.

3.3 Objetivos Didacticos

El desarrollo del proyecto se llevara a cabo utilizando la plataforma Google
Colab, con la ayuda del lenguaje de programacién Python. Se emplearan
librerias populares como Pandas, Numpy, Matplotlib, TensorFlow y su API
Keras, para poder desarrollar un modelo de Transformer al completo. También
se analizaran herramientas que ayudan a simplificar el aprendizaje y la creacion
del modelo, como HuggingFace, que facilita el entrenamiento, la evaluacion e
implementacion de modelos de PLN de vanguardia.

3.4 Objetivos Personales

Mis objetivos personales se centran en la inmersion en el mundo de las redes
neuronales y, mas concretamente, en las que se utilizan en el campo del PLN.
Este estudio abordara desde los aspectos mas teoricos, permitiéndome aprender
su funcionamiento y desarrollo desde un punto de vista conceptual y matematico,
hasta una parte mas practica, donde podré analizar los resultados y sacar
conclusiones. Ademas, pretendo ampliar mi vision sobre el campo de la
informatica y sus mdltiples enfoques, lo que me permitira buscar una formacion

mas especializada.
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CAPITULO 4:
HIPOTESIS DEL
TRABAJO




En este proyecto, exploramos como Python y sus bibliotecas especializadas,
en conjunto con Google Colab, pueden utilizarse para implementar y entrenar
eficazmente modelos basados en la arquitectura Transformer. La hipotesis se
centra en destacar la relevancia de los Transformers en el ambito de la
Inteligencia Artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural, subrayando

su aplicabilidad y eficacia.

4.1 Herramientas de desarrollo y entorno de trabajo
4.1.1 Google Colab

Google Colab es una herramienta de desarrollo en la nube creada por Google
que ofrece acceso gratuito a GPU y TPU para el desarrollo de aplicaciones de
IA y analisis de datos. Se puede considerar una version avanzada de Jupyter
Notebook, un bloc de notas online que permite la creacién y ejecucion de
documentos programables.

A pesar de algunas limitaciones, Google Colab se ha convertido en una opcién
muy atractiva en el mundo de la investigacion y el andlisis de datos, gracias a
sus ventajas y a su facilidad de uso. Permite un desarrollo rapido y colaborativo

de proyectos de IA y analisis de datos en Python, convirtiéendose en una

herramienta clave para investigadores y profesionales de estas areas.[41]

Google

llustracién 34. Logo de Google Colab
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C0 A traductor NEW.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion

B comentario &% Compartir

RAM
Disco

M X + Codigo + Texto

= Archivos
G B ©

-
» B sample_data

1. LECTURA DE DATOS

[]
from google.colab import drive
import pandas as pd

drive.mount("/cc

dataset_path = "/c

df = pd.read_csv(dataset_path, delimiter="\t’

df .head()

llustracién 35. Interfaz de Google Colab

Caracteristicas

Google Colab posee caracteristicas que potencian la productividad y facilitan el

trabajo en equipo, entre las que destacan:

Ejecucion de comandos de terminal desde el cuaderno.

Importacidén de conjuntos de datos de fuentes externas como Kaggle.
Posibilidad de guardar los documentos editados con Google Colab en
Google Drive.

Importacion de cuadernos desde Google Drive.

Uso gratuito de GPU y TPU en la nube.

Integracion con herramientas de andlisis de datos e IA como PyTorch,
Tensor Flow, Open CV.

Importacion y publicacién directa en o desde GitHub.

73



L Drive Q, Buscar en Drive

+ Nuevo Miunidad > Colab Notebooks ~

}@ Mi unidad ‘ Tipo de archivo ~ H Personas ~ H Ultima modificaciéon  ~

4 Ordenadores
La Nombre

De

Compartido conmigo

Reciente Transformerl.ipynb

Destacados traductor NEW.ipynb 4

Spam

Papelera TEXT_SUM_FINAL.ipynb

026 %o

Almacenamiento TEXT_SUM_.ipynb %

6,42 GB de 15 GB d .
¢ usade Preguntas_respuestasCONTEXTO.ipynb

llustracién 36. Cuadernos de Google Colab en Drive

Configuracion especifica utilizada

Para este proyecto, se aprovecho la version Pro de Google Colab, una opcion
de suscripcion premium que ofrece ventajas significativas sobre la version
estandar, incluyendo prioridad de acceso a recursos, tiempos de ejecucion mas

largos y mas memoria.

La configuracion especifica de Google Colab Pro utilizada fue esencial para
implementar y entrenar eficientemente nuestros modelos basados en la
arquitectura Transformer. Los detalles de la configuracién son los siguientes:

e Tipo de entorno de ejecucion: La compatibilidad de Python 3 con una
amplia gama de bibliotecas y modulos especializados es crucial para
tareas de procesamiento y modelado de datos.

e Acelerador por hardware: GPU. Una GPU (Unidad de Procesamiento
Gréfico) es esencial para el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico, ya que pueden procesar operaciones paralelas y proporcionar
una velocidad de célculo significativamente mas rapida en comparacion
con las CPUs tradicionales.

e Tipo de GPU: se eligio una GPU de tipo T4, conocida por su rendimiento
y eficiencia en la aceleracién de diversas cargas de trabajo en la nube.
Este componente, que forma parte de la arquitectura NVIDIA Turing™,
es especialmente util en tareas de aprendizaje profundo, procesamiento

de alto rendimiento, inferencia, analisis de datos y gréaficos. Gracias a su
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bajo consumo y su capacidad para proporcionar rendimiento
revolucionario a escala, la GPU T4 resulta idonea para la implementacién
y entrenamiento de nuestros modelos basados en la arquitectura
Transformer. Adema4s, esta configuracion cuenta con alta capacidad de
RAM, ofreciendo los recursos necesarios para la ejecucion eficiente de
los procesos.[42]

e Caracteristicas del entorno de ejecucion: Alta capacidad de RAM. El
manejo de grandes conjuntos de datos y el entrenamiento de modelos
complejos requieren una gran cantidad de memoria RAM. En este
proyecto, la alta capacidad de RAM permitié un manejo eficiente de los

datos y garantizé el entrenamiento sin problemas de los modelos.

Configuracion del cuaderno

Tipo de entorno de ejecucion
Python 3 v

Acelerador por hardware
GPU v

Tipo de GPU
T4 v

Caracteristicas del entorno de ejecucion
Alta capacidad de RAM v

[J omitir resultado de las celdas de cédigo al guardar este cuaderno

Cancelar Guardar

llustracion 37. Entorno de ejecucion

Utilizacion

Para comenzar a usar Google Colab, solo es necesario iniciar sesiéon con una
cuenta de Google, seleccionar "Nuevo cuaderno” y empezar a programatr.
Google Colab permite el uso de Python como lenguaje de programacion, el mas

utilizado en el mundo de la IA y el analisis de datos.
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Compatibilidad con texto enriquecido y medios multiples
Ademas de la programacion, Google Colab permite la inclusion de texto
enriquecido y distintos medios como iméagenes, videos y tablas, facilitando la

colaboracion y el seguimiento de los proyectos.

Ventajas
e Bibliotecas de data science preinstaladas.
e Facilidad para compartir documentos y colaborar.
¢ Integracion con diversas herramientas y GitHub.
e Capacidad para trabajar con datos de diversas fuentes.

e Acceso a aceleradores de hardware de ordenador.

Desventajas

e Disefiado principalmente para Python, lo que puede limitar el acceso a
datos en otros lenguajes como R, SQL.

e Fluctuaciones en el acceso a GPU y TPU debido a la demanda en tiempo
real.

e Las bibliotecas que se instalan son especificas para Google Colab y
deben instalarse en cada equipo que se use.

e Limitacién de espacio en el disco, lo que puede ser un problema para

grandes conjuntos de datos.

4.2 Lenguaje de programacion y librerias

En este proyecto, se ha utilizado Python como lenguaje de programacion por su
versatilidad y facilidad de uso. Durante el desarrollo, se ha contado con el apoyo
de diversas bibliotecas poderosas para optimizar el proceso y mejorar los

resultados.

4.2.1 Python
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Para este proyecto, se utiliza Python como el lenguaje de programacion principal
debido a su versatilidad, facilidad de uso y gran soporte comunitario. Python es
ampliamente utilizado en campos como la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico, principalmente debido a su eficiencia y compatibilidad con una
variedad de plataformas. La version especifica de Python utilizada para este
proyecto fue la 3.10.12 [43].

@ python’

llustracién 38. Logo de Python

CO A traductor NEW.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién

B comentario &% Compartir X (A

+ Cédigo + Texto Volver a conectar ~ A

3.18.12 (main, Jun 7 2023, 12:45:35) [GCC 9.4.8]

NN = VN |

llustracién 39.Version de Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado de alto nivel y de propadsito
general. Su disefio de sintaxis clara y legibilidad hace que sea facil de aprender
y usar, permitiendo a los programadores expresar conceptos complejos en

menos lineas de cddigo que seria posible en lenguajes como C++ o0 Java.
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Most popular in
Apps for 3rd-party

Least popular in

Python m DS/ML/AL loT apps Web, Mobile
Java m Cloud, Desktop Web, DS/ML/AI
C/C++ m Embedded, loT apps Cloud, Web
c# m Desktop, Games DS/ML/AL loT devices
PHP m Web, Cloud Mobile, DS/ML/AI
Kotlin - 6.1M Maobile, AR/VR Games, DS/ML/A

Visual development
tools

-4.9M
-4.2M

AR/VR, Games Embedded, Cloud

Swift Mobile, AR/VR Embedded, Cloud

GO . 3.8 M ‘*D'U') {’_\" 3r J'Fa’”\' Mobile, DS/ML/AI
ecosystems, Cloud
: : ) Desktop, Apps for 3rd-
objective C ] z.om AR/VR, 10T devices  nary ecomrstame

Rust . 28M AR/VR, loT apps Mobile, Web
loT devices, Apps for g

Ruby 24 M ot i TS Embedded, Web
3rd-party ecosystems
M 2, Apps for 3rd-

part ] 1om Mohilla, Shny fac. i Web

party ecosystems
Lua l 1L9M 10T devices, AR/VR Mobile, Embedded

llustracién 40. Gréafico de uso de Python en la industria

Durante el desarrollo de este proyecto, se utilizaron algunas caracteristicas clave
de Python. Primero, la naturaleza interpretada de Python facilitd la depuracién
del cbdigo, ya que los errores se indican inmediatamente durante la ejecucion.
Ademas, Python es un lenguaje de tipado dinamico, lo que significa que no fue
necesario declarar explicitamente los tipos de variables. Esto agilizé el proceso
de codificacion y permitié un desarrollo mas rapido y fluido.

Python también apoya la programacién orientada a objetos, un estilo de
programacion que se utiliza ampliamente en la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico. En este proyecto, se utilizé este enfoque para estructurar el cédigo

de una manera mas intuitiva y escalable.

Uno de los puntos fuertes de Python es su extenso ecosistema de librerias y

frameworks. Estas bibliotecas, muchas de las cuales son de cédigo abierto,
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ofrecen funcionalidades preconstruidas para una variedad de tareas, desde la
manipulacion de datos hasta el aprendizaje automatico y la visualizacion. En este
proyecto, se utilizaron varias de estas bibliotecas para facilitar el desarrollo del

modelo Transformer.

Por ultimo, Python tiene una comunidad de desarrollo activa y de soporte que
es invaluable para los desarrolladores. La comunidad no solo contribuye con
bibliotecas y herramientas, sino que también ofrece soporte a través de foros de
discusion y tutoriales en linea. Esto asegura que Python continle siendo una
opcion relevante y eficaz para proyectos de aprendizaje automatico y

procesamiento de lenguaje natural.

5
- WPyDat
oS N2 AR 8 SALAMANCA

Ju

malagaPython

® &7

llustracién 41. Comunidad de Python en Espafia

4.2.2 Bibliotecas

Pandas

Pandas es una biblioteca de Python de cdodigo abierto que proporciona
estructuras de datos potentes y flexibles, ideales para manipular y analizar datos
estructurados y de series temporales. Esta libreria surge con el objetivo de

equipar a los analistas de datos con una herramienta Unica para cargar, modelar,
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analizar, manipular y preparar datos, simplificando el trabajo en el campo de la

ciencia de datos y el aprendizaje automatico [44].

Las dos estructuras de datos fundamentales de Pandas son las Series (arrays
unidimensionales etiquetados) y los DataFrame (estructuras bidimensionales
con columnas de cualquier tipo). Con Pandas, es posible cargar datos de
diferentes formatos de archivos (csv, json, html, etc.), y realizar andlisis
detallados gracias a sus mdultiples funciones. Ademas, permite la creacion de
graficos a partir de un DataFrame o Series, gracias a su integracion con
Matplotlib. Su facilidad de uso, capacidad para manejar cualquier tipo de
informacion y eficiencia en la ejecucion, hacen de Pandas una herramienta

invaluable para los entusiastas de los datos.

#import all libraries!

import pandas as pd # el as pd es un alias, hace el codigo un poco mas corto

#par
data = pd.read_csv('data/titanic.csv')

#previsualicemos la data

data.head()

Passengerld Survived Pclass Name Sex Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked
01 [ 3 Braund, Mr. Qwen Harris male 220 1 0 A5 21171 72500 NaN S

12 Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Th... female 38.0 PC 17589 71.2833 C85

23

Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peal) female 35.0

1 1 L] (o]
3 Heikkinen, Miss. Laina female 260 0 0 STON/O2.3101282 79250 NaN S
1 1 [ 113803 §3.1000 C123 S
3 o 0 s

4
1
34 1
45 0

Allen, Mr. William Henry male 350 373450 80500 NaN

llustracién 42. Visualizacién de datos con Pandas

Matplotlib

Matplotlib es una poderosa biblioteca de visualizacién de datos de Python que
produce gréficos de alta calidad en una variedad de formatos. Se utiliza
ampliamente para convertir datos en graficos de dos y tres dimensiones,
facilitando su interpretacion y andlisis. Ademas de la personalizacion completa,
los graficos creados con Matplotlib pueden ser estéaticos, animados o interactivos
y pueden ser utilizados en scripts de Python, shells de Python, aplicaciones web

y entornos de notebook [45].

Gracias a su versatilidad y eficiencia, Matplotlib proporciona un sélido puente

entre los datos y su representacion visual, ayudando a visualizar relaciones y
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patrones en los datos, y facilitando la identificacion de areas que necesitan

atencion o la prediccion de tendencias futuras.

In [222]: %matplotlib notebook
In [223]: X = np.arange(-1@, 1@, ©.25)

Y = np.arange(-10, 10, ©.25)
X, Y = np.meshgrid(X, Y)

Z = np.sin(np.sqrt(X**2 + Y**2)

In [224]: fig = plt.figure(figsize = (9, 5))
ax = fig.gca(projection="3d")

surface = ax.plot_surface(X, Y, Z, cmap = "summer")
fig.colorbar(surface)
plt.show()

Figure 1 n

r0.75

r 0.50

' 0.00

-0.25

-0.50

-0.75

#|l €[> (+|0|A

llustracién 43. Gréafico dinamico en 3D con Matplotlib

NumPy

NumPy, abreviatura de Python Numérico, es una biblioteca de Python esencial
para el calculo y procesamiento de elementos de matriz multidimensionales y
unidimensionales. Escrita en su mayoria en C, proporciona una serie de
funciones para realizar calculos numéricos de alta velocidad. NumPy ofrece
diversas estructuras de datos poderosas, incluyendo arrays y matrices
multidimensionales, que son utilizadas para optimizar los célculos relacionados

con estos elementos.[43]

Debido a su capacidad para manejar grandes volimenes de datos de manera
eficiente, NumPy se ha vuelto imprescindible en el campo de la ciencia de datos.
Ademas de facilitar la multiplicacion de matrices y la reconfiguracion de datos,
NumPy realiza computacibn orientada a arrays Yy proporciona una

implementacion eficaz de matrices multidimensionales.
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- Potente estructuras de datos
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Estas estructuras garantizan
calculos eficientes con matrices

llustracién 44. Caracteristicas de Numpy

TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de software de cddigo abierto desarrollada por
ingenieros e investigadores del Google Brain Team, con el objetivo principal de
realizar investigaciones en el campo del aprendizaje automatico y las redes
neuronales profundas. Su flexibilidad y arquitectura permiten implementar la
computacion en una o varias CPU o GPU en dispositivos de escritorio, servidores
o dispositivos moviles [46].
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Tensor("Const:0", shape=(), dtype=intl6)

Tipo de datos

llustracién 45. Visualizacién de un tensor

Scikit-Learn

Scikit-Learn es una biblioteca de Python que proporciona implementaciones
eficientes de una multitud de algoritmos comunes. Desde su creacion en 2007,
Scikit-Learn se ha ganado popularidad debido a su APl coherente y
estandarizada, facilitando la preparacion de datos, el entrenamiento y la
evaluacion de los modelos, y ofreciendo una amplia gama de algoritmos y

herramientas para optimizar pardmetros y analizar los resultados[47].

NumPy

Pandas

SciPy

Funcionalidades
il ¢
o)

Ipython Matplotlib

SymPy

llustracién 46. Funcionalidades Scikit-Learn

83



CAPITULO 5:
METODOLOGIA Y
RESULTADOS




Este quinto capitulo tiene como objetivo describir y esclarecer la metodologia
adoptada para el desarrollo de este proyecto. Se presentard un desglose
detallado de las diversas tareas ejecutadas, asi como una explicacion clara de
la planificacion y organizacion del proyecto. A continuacion, se realizara una
inmersion profunda en el modelo Transformer, un componente esencial y el
motor de esta investigacion, proporcionando detalles sobre su funcionamiento y
aplicacion. Finalmente, se abordaran los desarrollos concretos llevados a cabo
durante el curso del proyecto, todos los cuales emplean el modelo Transformer,

resaltando sus particularidades y los resultados obtenidos.

5.1 Gestion y coordinacion del proyecto

En este Trabajo de Fin de Grado (TFG), la gestion eficiente del tiempo y los
recursos se ha considerado un aspecto fundamental para el desarrollo del
proyecto. Por lo tanto, en lugar de seguir un enfoque tradicional basado en hitos
0 entregables, se ha optado por un enfoque basado en tareas. Este enfoque ha
permitido dividir el proyecto en componentes manejables y definir claramente

qué se necesitaba hacer para alcanzar los objetivos establecidos.

La planificacion y ejecucion del proyecto se llevaron a cabo siguiendo una serie
de tareas. Cada tarea fue cuidadosamente evaluada y designada con un
conjunto de horas estimadas para su finalizacion, teniendo en cuenta su

complejidad y los requisitos necesarios para llevarla a cabo.

La clave para este enfoque fue la capacidad de adaptarse y reorganizar las
tareas segun las necesidades del proyecto. En algunos casos, se necesit6 mas
tiempo del esperado para completar una tarea, pero gracias a una planificacion
cuidadosa y un seguimiento constante del progreso, se consiguié hacer los

ajustes necesarios para mantener el proyecto en curso.

Alfinal, el enfoque basado en tareas permitio llevar a cabo el proyecto de manera

eficiente, garantizando que cada componente esencial del proyecto se tratara en
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detalle y en el orden correcto. Esto condujo a la consecuciéon de los objetivos

propuestos para este TFG dentro de los plazos establecidos.

5.1.1 Desglose de tareas

La tabla a continuacién proporciona un desglose detallado de las tareas
necesarias para la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado. Cada tarea se
ha clasificado segun su naturaleza (Estudio, Analisis, Desarrollo, Entorno,
Documentacién), se le ha asignado una duracion estimada en horas y se ha

identificado la tarea o tareas precedentes.

Este desglose detallado de tareas ha permitido una gestion eficaz del tiempo y
los recursos, asegurando que todas las tareas se ejecuten en la secuencia
correcta y dentro del tiempo previsto. A su vez, proporciona una base solida para
la creacion del Diagrama de Gantt, una herramienta visual Gtil para seguir y
controlar el progreso del proyecto. Cabe mencionar que, aunque se han
asignado tiempos estimados a cada tarea, estos pueden variar en funcién de los

desafios y obstaculos que puedan surgir durante la ejecucién del proyecto.

A continuacion, se presenta el desglose detallado de tareas para el proyecto:

Numero Tarea Actividad Duracién Precendente
Q)

1 Estudio general de la Estudio 20 -
A

2 Estudio del PLN y Estudio 10 1
sus aplicaciones

3 Estudio de las RNN y Estudio 16 2
LSTM

4 Estudio del Estudio 24 3
Transformer

5 Estudio de Estudio 13 2
preprocesamiento de
datos

6 Estudio del entorno Entorno 8 -
de desarrollo, Google
Colab

7 Estudio del lenguaje Estudio 22 6
Python

8 Estudio de las Estudio 7 6

librerias empleadas

86



10

11

12

13

14

15

5.1.2 Diagrama de Gantt

Creaciéon de Redes
Neuronales Basicas
Desarrollo del
dataset para Q&A
Creacion de red
transformer para
modelo de Q&A
Creacion de red
transformer para
analisis de
sentimientos
Creacion de red
transformer para
traduccion
automatica

Andlisis de los
resultados y pruebas
Generacion de
memoria final

llustracion 47. Desglose de tareas
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Desarrollo
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Analisis

Documentaciéon
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25

25

25
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11
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11,12,13

14

El Diagrama de Gantt a continuacion ilustra la programacién de las tareas a lo

largo del tiempo. Este diagrama ofrece una representacion visual de las

diferentes etapas del proyecto, las dependencias entre las tareas y su duracién

prevista en horas. Al ver todas las tareas en un solo grafico, es mas facil

comprender cOmo se relacionan entre si y como el retraso en una tarea puede

afectar a otras.

Este diagrama también proporciona una excelente herramienta de seguimiento,

ya que permite verificar en cualquier momento si el proyecto estd avanzando

segun lo previsto. Si una tarea se esta retrasando, es facil identificar las tareas

gue podrian verse afectadas y reajustar la programacion en consecuencia.

A continuacion, se muestra el Diagrama de Gantt para el proyecto:
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llustracién 48. Diagrama de Gantt

5.1 Preparacion de datos

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se centra en la comprension, el
manejo y la generacion de lenguaje natural por parte de las maquinas. En este
sentido, se ocupa de explorar formas efectivas de comunicacion entre las
maquinas y las personas mediante el uso de lenguaje natural. Para posibilitar
esta comunicacion, es necesario que las maquinas sean capaces de comprender
el texto, que representa nuestro lenguaje. Sin embargo, puesto que las maquinas
operan en términos de representaciones numeéricas, es imprescindible convertir

el texto en nimeros.

Antes de detallar el proceso de esta transformacion numérica, es crucial abordar
el preprocesamiento de los datos que se introducen en formato de texto. Este
aspecto se podria considerar como uno de los mas importantes para cualquier
algoritmo de machine learning, ya que toda la arquitectura de estos sistemas
se fundamenta en estos datos.

En esta seccion, se discutiran algunas de las técnicas utilizadas en la limpieza
de datos (también conocida como data cleaning en inglés), asi como las
técnicas empleadas en el preprocesamiento y en la configuracion de la

representacion numeérica del texto.

5.1.1 Limpieza del texto
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La primera fase en el preprocesamiento de datos para el PLN es la limpieza del
texto. Este proceso implica depurar y limpiar los datos, eliminando toda la
informacion no textual que pueda estar presente en los textos usados para el
PLN. El objetivo es obtener textos coherentes, puros y libres de errores,
eliminando elementos como etiquetas HTML, URLS, emaojis, etc. Algunas de las

técnicas empleadas incluyen:

Correccidn ortografica
Dado que el lenguaje humano es propenso a errores, los textos de entrada
pueden contener errores ortograficos. Estos errores pueden dificultar la tarea de
recuperar y depurar datos, especialmente en aplicaciones como motores de
bldsqueda, redes sociales y chatbots. Por tanto, es crucial desarrollar técnicas de
correccion ortografica y etiqguetado en el @mbito del andlisis Iéxico. Python ofrece
varios modulos para facilitar esta tarea, algunos ejemplos incluyen:
e TextBlob: Una biblioteca de PLN que proporciona una API intuitiva para
Su uso.
e APIREST de Bing Spell Check y Python: Una aplicacién de Python que
envia una solicitud a la APl y devuelve una lista de correcciones

sugeridas.

Normalizacién de Unicode

En el PLN, es esencial tratar a aquellos caracteres que son funcional y
visualmente equivalentes, pero que tienen diferentes representaciones de
codigo, de manera igualitaria. Ejemplos comunes incluyen simbolos, emojis y
caracteres graficos, a menudo encontrados en las interfaces web. Este problema
se resuelve con un proceso llamado normalizacién de Unicode, que genera
una representacion binaria uniforme para todas las representaciones

equivalentes de un caracter [48] .

Eliminacién de etiquetas HTML
La obtencion de datos de calidad es un paso crucial en cualquier proyecto
basado en datos. En el contexto del PLN, el web scraping es una técnica

comunmente utilizada para extraer grandes cantidades de informacion de sitios
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web, lo que a menudo implica la extraccion de codigo HTML innecesario. Sin
embargo, este codigo puede contener muchas etiquetas HTML las cuales no
proporcionan informacion util para el PLN, como “<script>y <button>". Por tanto,
es esencial eliminar estas etiquetas. Mddulos de Python como boilerpy3, que
facilita la extraccion de texto eliminando etiquetas innecesarias, Yy
BeautifulSoup, que es Util para extraer datos de documentos HTML y XML, son

muy Utiles en este proceso [49].

Este apartado destaca la importancia de la calidad de los datos a la hora de
obtener informacion. Al obtener un texto puro y sin errores, se puede avanzar
hacia las siguientes fases del PLN, que adquieren ain mas importancia en todo
el proceso.

5.1.2 Técnicas de PLN en la etapa de preprocesamiento

Después de limpiar los datos para obtener un texto puro, el siguiente paso es
determinar cOmo se puede representar el texto de manera que una computadora
pueda entenderlo y procesarlo correctamente. En esta seccion, se describiran
algunas técnicas que pueden ser utilizadas segun criterios como el idioma, el
dominio del texto, y la aplicacion del procesamiento. Segun investigaciones

previas, las técnicas mas comunmente aplicadas en PLN incluyen [50]:

Eliminacién de signos de puntuacién y caracteres especiales

Los signos de puntuacion y caracteres especiales, como la repeticién de letras
en palabras, hashtags, signos de interrogacion y exclamacién, no influyen en el
procesamiento del texto. Por lo tanto, es recomendable su eliminacién o
sustituciéon por tokens Unicos, ya que podrian generar un mayor tiempo de

procesamiento.

Eliminacidon de enlaces web y menciones de usuarios
La presencia de enlaces web es frecuente en textos que provienen de redes
sociales, como los tweets, que se utilizan cominmente para el analisis de

sentimientos o clasificaciéon del texto. Estos enlaces no afectan a las tareas
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mencionadas, por lo que es recomendable reducir el nimero de palabras,

eliminandolos.

Tokenizacion

El objetivo de esta técnica es la division del texto en palabras o frases
significativas, denominadas tokens. Estas se delimitan por caracteres especiales
como puntos, comas 0 espacios en blanco, permitiendo la creacion de un

vocabulario.

Es técnica es comun en todos los campos del PLN, desde la traduccién del
lenguaje hasta el andlisis de sentimiento. Este amplio uso se debe a que facilita
al PLN al generar conjuntos o subconjuntos de palabras que pueden ser
analizadas y utilizadas de forma individual. Por lo tanto, cualquier pipeline de
PLN, debe contener un sistema tokenizacion, es decir, conseguir tokens a partir
de un texto con mayor longitud. Ejemplo: «En adjunto, encontraras el documento

en cuestion» -> «encontraras», «en adjunto», «el documento», «en cuestion».

Convertir el texto a minusculas o lowerCase
Esta técnica es sencilla y se basa en la transformacién de todo el texto que se
encuentra en mayudsculas a mindsculas, logrando unificar las palabras y

disminuir la dimensionalidad del texto.

Sin embargo, existen situaciones en las cuales esta conversion a minusculas
puede resultar confusa. Un ejemplo, serian cuando los acrénimos se convierten
a minasculas, en estos casos la probabilidad de que se consideren nombres es
muy alta. Por ejemplo, el acrénimo DOG (Digital Onscreen Graphic), en
minuscula seria considerado como un nombre, dog, perro en inglés, lo cual

generaria una confusién.

Eliminacion de palabras vacias o Stop-Word removal
Stop-word, traducido al castellano como palabra de parada, se refiere a palabras

de uso comun que no aportan mucha informacion. Es recomendable ignorar
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estas palabras, ya que ocupan espacio en el conjunto de datos y requieren

tiempo de procesamiento.

Existen 4 métodos de eliminacion de estas palabras:

e Método cléasico: se utiliza para eliminar las palabras vacias mediante
diccionarios pre-compilados.

e Meétodos basados en la Ley de Zip: los métodos que incluyen consisten
en eliminar las palabras mas frecuentes, palabras de baja frecuencia y
palabras simples.

e Métodos de Informacion Mutua (MIl): mediante un sistema de
comprobacién de informacién entre un término dado y el tipo de
documento, facilita cuanta informacion el termino puede generar sobre
una clase del documento, cuando la informacién sea baja indicara que el
termino tiene bajo poder de distincién y por lo tanto se elimina.

e Muestreo aleatorio basado en términos (TBRS): este método se basa
en la deteccion de palabras vacias manualmente por medio de

documentos web.

Lematizacion

El objetivo de esta técnica es unificar los términos que aportan la misma
informacion de un texto, reemplazandolos por su lema. El lema de una palabra
es un término que por convencion se acepta como representante de todas las
formas de una palabra y para encontrarlo, se eliminan todas sus conjugaciones,

(genero, numero, etc.).

En PLN esta técnica resulta de utilidad por que reduce la cantidad de términos
de un texto a analizar. Esta técnica de lematizacion necesita un diccionario para
buscar e indexar, lo cual mejora su precision en aplicaciones de extraccion de

caracteristicas.

Estos diccionarios o tabla de busquedas son un método que agrupa en una tabla
los termino o palabras y sus lemas, de esta manera estos pueden ser buscados

y encontrados en el diccionario y asi conseguir aplicar la lematizacion. Para la
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mencionada busqueda se utiliza el algoritmo de arbol-b o una dispersion, puesto
que es un método sencillo y rapido de utilizar, aunque tiene el inconveniente de
necesitar diccionarios para cada idioma, para establecer la relacion entre un

término y el lema que le corresponda. Ejemplo: «encontraras» -> “encontrar” [51].

Steaming
Al igual que la lematizacion, el stemming se involucra en el analisis a nivel
morfologico dentro del PLN, pero a diferencia de la lematizacion, el stemming

pretende eliminar automaticamente los sufijos o prefijos de las palabras del texto.

Una técnica muy util en trabajos de recuperacion de informacion (RI). Estos son
de los algoritmos mas importantes:

e Eliminacion de afijos: pretende eliminar sufijos y/o prefijos de los
términos para obtener su lema, por medio de algoritmo de coincidencia,
como es el de Porter. Ejemplo: «encontraras» -> «encontrs»

e Sucesor de variedad: se basa en linglistica estructural, determinando

los limites en los términos y los morfemas de una cadena.

N-GRAMAS

N-gramas es una técnica comunmente utilizada en el procesamiento del lenguaje
natural para preservar la semantica de frases que necesitan ser entendidas como
una unidad. En términos sencillos, un n-grama se refiere a una secuencia de "n"

palabras en un fragmento de texto.

Los n-gramas son Utiles dado que permiten mantener juntas palabras que
poseen un significado conjunto, en lugar de tratarlas como palabras individuales.
Para una mejor comprension, se presentaran algunos ejemplos con diferentes
valores para "n":
e Unigramas: "n" es igual a 1, lo que significa que cada palabra se
considera de manera individual. Ejemplos: "gato”, "perro”, "casa".
e Bigramas: Cuando “n” es igual a 2, se agrupan palabras de dos en dos.

Un ejemplo de esto seria la frase "Estados Unidos". En este caso, se trata
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"Estados Unidos" como una sola entidad, en lugar de dos palabras
separadas.

Trigramas: Cuando "n" es igual a 3, se toman tres palabras juntas. Por
ejemplo, "Emiratos Arabes Unidos". De nuevo, en lugar de tratar
"Emiratos”, "Arabes" y "Unidos" como palabras independientes, se las

considera como un solo elemento.

Etiquetado POS

También conocido como etiquetado gramatical, su objetivo es asignar a cada

palabra de un texto una categoria gramatical, como sustantivo, adjetivo, verbo,

etc. Este proceso se realiza de dos maneras, conforme a la definicién de la

palabra o de acuerdo con el contexto.

Finalmente, es importante destacar algunos modelos pre-entrenados e

implementados en las librerias de Python para resolver las tareas mencionadas

anteriormente, como son:

NLTK: Natural Language Toolkit, una plataforma de codigo abierto,
escrito en Python, siendo una de las méas estables para trabajar con textos
puros. Entre las principales herramientas y recursos Iéxicos que aportan,
esté la tokenizacion, etiquetado mofo sintactico, analisis morfo sintactico,
reconocimiento de entidades nombradas y etiquetado de texto
FRRELING: es una libreria de codigo abierto, escrita en C++, que
proporciona funcionalidades para analizar el lenguaje. Por ejemplo,
andlisis morfologico, etiquetado POS, analisis sintactico, Tratamiento de
sufijos, reconocimiento de palabras compuestas, etc.

SPACY: es una libreria de cédigo abierto dedicada al procesamiento
avanzado del PLN en Python. Fue creada para que procese y entienda
grandes volumenes de texto y su uso normalmente se aplica a la
construccion de sistema de extraccion de informacion, compresion del

PLN o para pre-procesamiento de texto para ML.

En este apartado se han visto las técnicas mas necesarias para obtener datos

de calidad y asi formar un vocabulario, dejando atrds una parte fundamental en
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el preprocesamiento de datos y de las mas costosas, debido a la cantidad de
datos de texto que se manejan y sobre los cuales hay que realizar las técnicas
mencionadas. Este esquema de a continuacion servira como guia para saber los

pasos recorridos y lo siguiente por ver en el PLN.

Eliminacion
de Stop
Words

Derivacion y
Lematizacion

Limpieza Tokenizacion Vectorizacion

llustracion 49. Proceso del pre-procesamiento

5.1.3 Representacion numerica

Se inicié la vectorizacion siguiendo el esquema previo. Con el texto depurado y
un vocabulario como datos de entrada, fue necesario preparar estos datos para
ser procesados por las redes neuronales que soportan el aprendizaje
automatico. Los algoritmos de aprendizaje automético no pueden trabajar
directamente con texto o caracteres; se requieren representaciones numéricas,
expresadas como vectores. En esta seccion, se examinan técnicas para

convertir el texto en estas representaciones numéricas.

Label encoding
Es la técnica mas simple para representar numéricamente cada token,
asignandole un niumero a cada palabra. Como la siguiente frase mostrada a

continuacion.

Hacemos la asociacidon de cada palabra con la misma etiqueta.
25 7 &2 8 28 20 5 7 16 12

llustracidn 50. Respresentacién label encoding
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Se puede implementar facilmente, por ejemplo, con LabelEncoder de scikit-
learn en Python. Sin embargo, puede llevar a interpretaciones erroneas, ya que
el algoritmo puede interpretar el valor numérico asignado a las palabras como
una medida de magnitud o distancia. Por ejemplo, si las ciudades estan
etiquetadas como 0, 1, 2, y 3, el algoritmo puede malinterpretar que 3 es el triple
de 1. Este problema se abordara con el método de codificacién one-hot, que

describiremos a continuacion.

Condificacion one-hot

La codificacion one-hot es una técnica que prepara los datos para un algoritmo
de aprendizaje automatico, transformando cada valor categ6rico en una nueva
columnay asignandole un valor de 0 o 1. En otras palabras, cada palabra o token
se convierte en un vector binario del tamafio del vocabulario, con todos los

valores en 0, excepto en el indice que corresponde a la palabra, que sera 1.

Tamafio

llustraciéon 51. Palabra en codificacion one-hot

Se toma un ejemplo: si tenemos un vocabulario de cuatro palabras, la
codificacion one-hot nos proporcionard un vector binario de dimension 4 para

cada una de ellas.

id color id color_red color_blue color_green

1 red 1 1 [¢] [¢]
2 blve One Hot Encoding 2 o 1 o

3 green 3 ] 0 1

4 blue 4 0 1 0

llustracion 52. Codificacién one-hot de 4 colores
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Una vez que se comprende la técnica utilizada, sera mas facil analizar sus
ventajas y desventajas. Algunas de sus ventajas podrian ser:

e Evita relaciones cuantitativas erroOneas entre palabras: no hay una
asignacion numeérica para cada token, lo que soluciona el problema de
interpretacion errénea de la distancia en Label Encoding.

e Facilidad de implementacion e interpretacidon intuitiva: es facil de

implementar y comprender.

Algunas de sus desventajas son:
e Misma distancia geométrica entre palabras: en un espacio
tridimensional, todos los tokens tienen su propia dimensién y la distancia
entre cada palabra es la misma, lo que puede llevar a interpretaciones

incorrectas sobre las relaciones semanticas entre palabras.

Teléfono =0 ==  [1,0,0]

Tamario del

. Tostadora =1 == [0,1,0]
vocabulario

Ledn =2 =p [0,0,1]

Al colocar estos vectores en un espacio tridimensional, cada token
adquiere su propia dimension. Asi, la distancia geométrica entre cada par
de palabras sera idéntica, independientemente de su significado. Esto
significa que, segun este método, palabras como "le6n" y "tostadora" se
percibirian como igualmente distintas a "teléfono" y "tostadora". No
obstante, este enfoque de medir las distancias es incorrecto en el contexto
del lenguaje, ya que existen similitudes inherentes entre ciertos grupos de

palabras.
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llustraciéon 53. Espacio tridimensional

Alto numero de dimensiones: el tamafio de un vector codificado en one-
hot es directamente proporcional al tamafio del vocabulario. Con
vocabularios grandes, la mayoria de las coordenadas de los vectores
seran ceros, lo que resulta ineficiente en almacenamiento vy
procesamiento.

Dificultad para las palabras nuevas: no hay forma de representar
palabras que no estuvieran en el conjunto de datos de entrenamiento
original, un problema conocido como "fuera de vocabulario". La Unica
solucion a este problema es reentrenar el modelo para incluir la nueva

palabra en el vocabulario.

Word embeddings

Los enfoques previos presentan una desventaja geométrica significativa: cada
token o palabra es independiente del resto, cada uno ocupando su propia
dimensién y manteniendo la misma distancia con las deméas palabras. Sin
embargo, el lenguaje humano es intrinsecamente relacional: se asocian
palabras y, por lo tanto, se esperan diferentes distancias entre ellas.

Por eso, es vital tener en cuenta el contexto de cada palabra. El contexto aporta
informacion crucial sobre su significado, lo que nos permite establecer similitudes

entre conjuntos de palabras.
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Un método que aborda estas preocupaciones es el uso incrustaciones,
conocidas en inglés como "embeddings". Este método captura el contexto, la
similitud semantica y sintactica de las palabras al reducir su dimensionalidad, es
decir, pasa de representar palabras en miles de dimensiones a unas pocas. Los
embeddings son utiles para reducir la dimensionalidad de las variables

categoricas y representarlas significativamente en el espacio transformado.

Lareduccion de la dimensionalidad se logra mediante una arquitectura de red
neuronal que agrega capas de menor tamafio para obtener un vector denso de

menor dimensionalidad, como se muestra en la siguiente imagen.

VECTOR DENS(

L 5094 3
TST07

110K

llustracién 54. Arquitectura de embeddinng

Entendiendo la arquitectura, la red tiene que aprender a comprimir y organizar
las palabras de manera Optima para resolver la tarea dada. Por ejemplo, si el
objetivo es determinar si un texto tiene un sentimiento positivo o negativo, la
red aprenderd a agrupar palabras con sentimientos similares en el proceso de
creacion de embeddings. Este proceso ocurre en la primera capa de la red

neuronal, como se muestra a continuacion.
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llustracién 55. Embedding

El resultado final es que las palabras con contextos similares se agrupan
espacialmente. Matematicamente, el coseno del angulo entre los vectores de
palabras similares deberia ser cercano a 1, lo que implica un angulo cercano a
0. Esto se evidencia en la siguiente imagen que muestra la similitud entre las

palabras "manzana" y "pera"” [52].

Cosine Similarity

A-B

A = Sim(A, B) = cos(0) = m

/ »

A\ 4

llustracién 56. Relacién vectorial

A menudo, se parte de una red neuronal preentrenada que ya ha aprendido los
patrones basicos para estas relaciones entre palabras. Uno de los métodos de
embeddings preentrenados mas utilizados es Word2Vec, desarrollado por
Tomas Mikolov en Google en 2013. Word2Vec es eficiente y se ha convertido en

un estandar para desarrollar embeddings de palabras preentrenadas.

100



Word2Vec es especialmente eficaz para capturar regularidades sintacticas y
semanticas en el lenguaje. Cada relacion se caracteriza por un desplazamiento
vectorial especifico. Por ejemplo, las relaciones de género como hombre/mujer
se aprenden automaticamente, y con los embeddings vectoriales "Rey - Hombre

+ Mujer”, se obtiene un vector resultante muy cercano a "Reina".

Word2Vec se puede implementar mediante dos modelos de aprendizaje
distintos: la Bolsa Continua de Palabras (CBOW) y el Modelo Skip-Gram. El
modelo CBOW predice la palabra actual en funcion de su contexto, mientras que
el modelo Skip-Gram predice las palabras vecinas dada una palabra actual.
Ambos modelos se centran en aprender palabras usando su contexto local,

definido por una ventana de palabras vecinas.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)
\SUM /

4>L w(t) w(t) —»L
w(t+1) 7’ x w(t+1)
w(t+2) w(t+2)

cBOw Skip-gram

llustracion 57. Modelos de entrenamiento de Word2Vec

Segun Mikolov, Skip-G Segun Mikolov, el modelo Skip-Gram se comporta bien
con una pequefia cantidad de datos y representa bien las palabras raras,
mientras que CBOW es mas rapido y tiene mejores representaciones para

palabras mas comunes.
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La principal ventaja de Word2Vec es su escalabilidad, ya que permite aprender

embeddings de palabras de calidad de manera eficiente.

Finalmente, la siguiente imagen ilustra la estructura tridimensional de las
palabras después de reducir su dimensionalidad con Word2Vec. Se pueden
observar diferentes estructuras de palabras relacionadas por su proximidad. Por
ejemplo, la palabra "football" tendr4 una relacién de proximidad con otras

palabras como "soccer", "rugby", "fifa", etc [53].

(4
@ 3 =" football
'Cup) .
s:b i ] word football
0N - ' ‘ ¢ =S count 2708

2 e
P broadcger "‘ ‘cm:ket 1, -
" 4 2 teams?‘ i &

¥
d champcon& .
" ldefensive

- “ @ af‘ ) . ¥ 7
° '»\ > ‘ ﬂhampmnshnpx 4 ey -
d -
, ‘cﬁenswe e wristlmg r@eman L
WINNers N G profess | =
: q.-. S c RN : B

llustraciéon 59. Estructura de palabras relacionadas
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Hasta este punto, se ha recorrido el proceso desde la obtencion, limpieza y
depuracion de datos hasta su representacibn numérica, como se entienden el
contexto y se forman relaciones entre palabras de manera similar a como lo hace
nuestro cerebro. Todo esto sirve para mejorar la precision en el procesamiento
del texto y obtener mejores resultados. A continuacion, se analizaran los
algoritmos de aprendizaje automatico, basados en redes neuronales, de mayor
relevancia en el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).

5.2 Redes Transformers

En apartados anteriores se ha detallado el procesamiento del lenguaje natural
mediante machine learning, centrandose en el uso de las redes neuronales mas
utilizadas en este campo, como las RNN y las LSTM. Todo ese proceso ha sido
necesario para una mejor comprension de este apartado, en el cual se centrara
en una red neuronal innovadora en el PLN, la conocida red neuronal

Transformer.

Esta red es una arquitectura novedosa que tiene como objetivo resolver tareas
de secuencia a secuencia mientras maneja dependencias alargo alcance, es
decir, es capaz de entender el contexto y recordarlo. El Transformer se ha
convertido en la técnica de vanguardia actual para este campo. Su aplicacion
practica se encuentra en herramientas de uso comun como Google, que utiliza
BERT, un modelo basado en los transformers, en su motor de busqueda para

entender de forma 6ptima las consultas de los usuarios [40].

5.2.1 Breve historia

Las redes neuronales conocidas como Transformers y su mecanismo de
atencion fueron presentados por primera vez por un equipo de Google en 2017,
en un articulo que genero gran repercusion, titulado "Attention is all you need".
Antes de la aparicion de estas redes, las tareas relacionadas con secuencias se
manejaban en su mayoria con Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y

algunas de sus variantes.
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Las RNN, creadas por David Rumelhart en 1986, presentaban limitaciones
importantes en su aplicacién practica en su version original. Estos problemas
surgian cuando se trataba con secuencias largas, lo que generaba el fenbmeno
del desvanecimiento o explosion del gradiente, problemas que fueron analizados
y estudiados en apartados anteriores. La solucion que se encontré fueron unas
modificaciones en el disefio original, dando lugar a las LSTM y las GRU. Ambas
variantes utilizaban componentes similares a las puertas logicas para mitigar el
problema del gradiente y permitir que estas redes pudieran retener informacion

a lo largo del tiempo.

En 2017, a pesar de que las LSTM y las GRU habian revolucionado el
reconocimiento de voz y la traduccidbn automatica, seguian presentando
limitaciones importantes, como la falta de paralelizacion, lo que provocaba
retrasos considerables en el entrenamiento. Ademas, no se utilizaba todo el
contexto al codificar palabras. Estos problemas fueron abordados y resueltos por
los creadores de la red Transformer en su articulo, con la introduccion del
mecanismo de atencidon de mdultiples cabezas. La idea central del articulo era
que, si la red se basaba en mecanismos de atencidn, ya no era necesario utilizar
una arquitectura recurrente, lo que relegaba a este tipo de redes a un segundo
plano frente a las nuevas redes, que permitian modelos mas estables y faciles

de entrenatr.

Mas tarde, en 2018, Google present6 BERT, un modelo de lenguaje en
TensorFlow basado en Transformers. En 2019, OpenAl se sumo a los avances
en PLN y lanzé GPT-2, un modelo basado en una arquitectura de transformer
ligeramente diferente. Desde entonces, la creacion y mejora de modelos
basados en Transformers ha sido constante, dando lugar a modelos mas
grandes alimentados con enormes corpus de texto, como se vera en el siguiente

capitulo [54].

5.2.2 Precursores y fundamentos de las redes Transformers
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RNNy LSTM
Para comprender mejor la arquitectura de la red neuronal Transformer, se

repasara brevemente las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y sus variantes.

Las RNN pueden recordar informacion de entradas anteriores mientras generan
salidas. Estos modelos se pueden clasificar en:

1. Modelos de secuencia de vectores: se toma un vector de tamafio fijo
como entrada y proporcionan una secuencia de cualquier longitud como
salida. Un ejemplo es el titulo de una imagen, donde la entrada es una
imagen y la salida es la descripcion de la imagen.

2. Modelo vectorial de secuencia: pueden tomar una secuencia de
cualquier tamafio como entrada y generar un vector de tamafio fijo como
salida. Un ejemplo es el analisis de sentimientos, como en las resefias de
peliculas, donde la entrada es la resefia y la salida es una calificacion
positiva 0 negativa.

3. Modelo de secuenciaa secuencia: son los mas utilizados, ya que toman
una secuencia como entrada y generan otra secuencia de tamafio

variable como salida. Un ejemplo de esto es la traduccion de idiomas.

Las RNN son conocidas por su lentitud para entrenar y por los problemas que
enfrentan al tratar con secuencias largas, que producen el conocido
desvanecimiento del gradiente y el gradiente explosivo. A medida que la
distancia entre la informacion crece, las RNN se vuelven incapaces de conectar,

ya que su memoria se desvanece con la distancia.

Para resolver el problema del desvanecimiento del gradiente y el gradiente
explosivo, se desarrollaron las Long Short-Term Memory (LSTM), una
evolucion de las RNN. Las LSTM son capaces de aprender dependencias a largo
plazo, es decir, son capaces de recordar. Funcionan bien con secuencias de
palabras pequefias, pero el problema surge cuando el tamafio de las palabras
es grande, lo que hace que el entrenamiento sea computacionalmente costoso
y lento. Al procesar las entradas de manera secuencial, no pueden beneficiarse
del uso de las GPU, que estan disefiadas para calculos paralelos. Este problema

de paralelizacion se resolvera con los Transformers.
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Mecanismos de atencion

La forma en que los seres humanos enfocan su atencion es similar a como lo
hace una red neuronal. A continuacion, se puede observar un modelo simple de
secuencia a secuencia. Este procesa sus entradas y genera sus salidas para
cada paso de tiempo del codificador y del decodificador, actualizando su estado
oculto en funcion de las entradas y las salidas vistas anteriormente. El estado
oculto es lo que se conoce como vector de contexto, que se pasa al

decodificador.

Context vector

Encoder
%ﬁm{jﬁ%

enjoy  the show START dlsfruta del espectaculo

Decoder

llustracién 60. Modelo se secuencia a secuencia

Este vector de contexto seguia presentando problemas al tratar con secuencias
largas para su entrenamiento. La solucion provino de los mecanismos de
atencion, que permiten al modelo enfocarse en la parte mas relevante de la

secuencia de entrada segun sea necesario.

\

|

Decoder Decoder Decoder ‘
RNN RNN RNN

% x; Decoder
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RNN RNN
il

? Encoder
RNN
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llustracién 61. Modelo secuencia a secuencia con atenciéon
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Las diferencias entre el modelo de secuencia a secuencia clasico y el modelo de

secuencia a secuencia con atencion son las siguientes:

1. El volumen de datos: en el modelo de atencion, a diferencia del clasico,
el codificador pasa todos los estados ocultos al decodificador.
Anteriormente, el codificador solo enviaba el dltimo estado final al
decodificador.

2. El proceso del decodificador: como se puede observar claramente en
la siguiente imagen, el decodificador verifica cada estado oculto recibido,
ya que estan asociados con una palabra de la frase de entrada. Luego
asigna puntuaciones a cada estado oculto y las pasa a la funcién softmax,
gue genera una salida entre 0 y 1, amplificando las puntuaciones altas y
reduciendo la importancia de las bajas. El resto del proceso se puede

observar en la imagen.

—_

- Encoder Decoder hidden
. Prepare inputs hidden state at time step 4
states i

scores

2. Score each hidden state 13 9 9 | Attention weights for
decoder time step #4
3. Softmax the scores 0.96 | 0.02 | 0.02 | softmax scores
4. Multiply each vector by
its softmaxed score + +
5. Sum up the weighted Context vector for
vectors decoder time step #4

llustracion 62. Proceso de atencion

El proceso completo del decodificador es el siguiente:

2.1Se genera una salida utilizando un vector de estado oculto, h4. Esta
salida es resultado de la combinacion del token <END> y un estado
oculto inicial del decodificador.

2.2Se realiza el paso de atencién, que genera el vector de contexto
usando los estados ocultos del codificador y el vector h4.

2.3A través de un calculo matematico, se concatena el vector h4 y C4 en

un Unico vector.
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2.4Finalmente, el vector obtenido en el paso anterior se pasa a traves de
una red neuronal de avance, que indica la palabra de salida para este
paso de tiempo. Este conjunto de pasos se repetira para todos los
pasos de tiempo.

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL WITH ATTENTION

rEncodmg Stage Attention Decoding Stage
_— G o

hyhzh ;. :

4 c
J \ |

/’,J

llustracion 63. Ultimo decodificador

Ahora, se ha resuelto el problema de obtener el contexto y recordar cada palabra
en una frase, superando uno de los problemas de las RNN de manera 6ptima
mediante los mecanismos de atencién. Sin embargo, todavia es necesaria la
paralelizacion de los datos secuenciales para resolver el problema de la lentitud
en el entrenamiento que ocurrié con las RNN. Este concepto se abordara en la

siguiente seccion [55].

5.2.3 Arquitectura de la Red Neuronal Transformer

La red neuronal Transformer posee una arquitectura que, a primera vista, podria
ser percibida como complicada. Sin embargo, una caracteristica crucial de esta
arquitectura es que se compone de capas repetitivas, lo que, en realidad,
simplifica su entendimiento. A lo largo de esta seccién, se va a desglosar cada

componente de esta arquitectura detalladamente, apoyandose en la imagen que
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se presenta a continuacion para obtener una vision mas completa de su

estructura.

BLOQUE CODIFICADOR
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Figure 1: The Transformer - model architecture.

llustracion 64. Arquitectura de un Transformer

La primera seccién que explorar en la arquitectura Transformer es el bloque del

codificador. Para entender su funcionamiento, es esencial recordar cémo se

introducen los datos en una red neuronal, un concepto conocido como

incrustacion o "embedding”. Este proceso consiste en convertir palabras o

frases en vectores numeéricos, lo que facilita su manipulacion por la red neuronal.

La explicacién detallada de este proceso se encuentra en un apartado anterior.
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Una vez que hemos transformado las frases en vectores numericos, surge un
desafio. Cada palabra puede tener un significado diferente dependiendo de su
posicion en la frase. Para abordar este problema, se utilizan codificadores
posicionales, que generan un vector que proporciona contexto segun la

posicion de la palabra en una frase.

Es importante entender que en esta red Transformer, todas las palabras se
procesan simultdneamente, un proceso conocido como paralelizacién. Por lo
tanto, se necesitaba un mecanismo que pudiera mantener la informacién sobre

el orden de las palabras en la frase.

La solucion propuesta fue agregar un segundo vector del mismo tamafio al vector
original de la palabra. En lugar de una codificacion binaria, se utiliza una técnica
llamada codificacidén posicional que involucra funciones de seno y coseno para
representar la posicion de la palabra en la frase. Esta codificacion posicional
puede conceptualizarse como una serie de patrones que podrian parecerse a las
ondas si se visualizan, con diferentes posiciones de las palabras creando
diferentes patrones. A través de este método, la red neuronal puede entender la
secuencia de las palabras en las entradas, lo cual es fundamental para entender
el significado del texto en muchos contextos.
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llustracion 65. Bloque codificador

Parte de atencion de varios cabezales o Multi-Head Attention Part

Este segmento, también conocido como Auto-Atencion, es el nlcleo tanto del

bloque codificador como de la totalidad de la arquitectura Transformer.
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llustraciéon 66. Multi-Head Attention Part

La Auto-Atencion basicamente funciona estudiando qué tan relevante es una
palabra en comparacion con las otras palabras en una frase. Esta relevancia se
captura en lo que se conoce como un vector de atencién. Para cada palabra,
se genera un vector de atencidn que establece su relacion con las otras palabras
en la frase. Sin embargo, hay un desafio: la importancia de cada palabra en si

misma tiende a ser mas significativa que su relacion con las otras palabras.

Para solucionar esto, se crean varios vectores de atencion para cada palabra y
luego se calcula un promedio ponderado de estos. Este promedio ponderado es
el vector de atencion final para esa palabra. Esta es la razon por la que se refiere

a esta parte como atencion de multiples cabezales.
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Attention : What part of the input should we focus?

Attention Vectors
ocus

TheF—' blg red“ (071 0.04 007 o0.18]"
big — The red“ [001 084 002 013
red — Theé blg “dog [0.09 005 062 0241

dog — The big red ‘ [0.03 003 003 091]

llustraciéon 67. Vector de atencion

El bloque de atencion de multiples cabezales es conocido por el uso de mdultiples

vectores de atencion, como se muestra en la imagen.
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llustracién 68. Multiples vectores de atencion

Red de alimentacién directa o Feed Forward Network

El dltimo componente del bloque codificador es la red de propagacién hacia
delante. Este bloque es relevante por la presencia de una red neuronal de
avance que se aplica a cada vector de atencion individualmente. Esta red se
encarga de transformar el vector de atencién de tal manera que la siguiente capa,

ya sea de codificacién o decodificacion, pueda procesarlo.
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llustracion 69. Feed Forward Network

Este bloque procesa los vectores de atencion de manera individual. Debido a
gue estos vectores de atencién no dependen unos de otros, se puede aplicar la
estrategia de paralelizacion. Esto significa que todas las palabras pueden ser
introducidas simultaneamente al bloque de codificacion, generando los vectores
codificados en paralelo. Este enfoque optimiza la velocidad de calculo durante el

proceso de entrenamiento, permitiendo que se complete mas rapido.

BLOQUE DECODIFICADOR

Al observar el bloque decodificador, uno puede notar que es bastante similar al
bloque codificador, ya que las salidas de la prediccion son las entradas para el
decodificador, permitiendo que este realice su entrenamiento. En las siguientes
secciones, se detallaran las partes del bloque decodificador que difieren de las
del bloque codificador y se omitira la explicacién de las partes que son iguales'y,

por ende, ya fueron analizadas en el apartado anterior.

Inicialmente, tenemos el embedding de los datos de entrada y la manera de

determinar la posicion de las palabras a través del codificador posicional.
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llustracion 70. Bloque decodificador

Parte de atencién de multiples cabezas enmascarada o Masked Multi-Head
Attention

Parte de atencién de multiples cabezas enmascarada o Masked Multi-Head
Attention

En términos sencillos, esta etapa se centra en aprender de las palabras
anteriores para predecir la siguiente en la secuencia. Para hacer esto,
enmascara, es decir, "oculta" la palabra que estd tratando de predecir,

permitiendo que la red aprenda basandose Unicamente en las palabras previas.
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Este "enmascaramiento” se logra convirtiendo ciertos elementos de la matriz
en ceros durante el proceso de paralelizacion. Esta accion asegura que la red de

atencién no pueda hacer uso de los elementos enmascarados.

Multi-headed Attention
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pecoder »
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llustracion 71. Masked Multi-Head Attention

En el blogue siguiente, los vectores de atencién generados en la capa previa se
combinan con los vectores del bloque codificador en un bloque conocido como
atencién codificador-decodificador. Este bloque establece una correlaciéon

entre las palabras que se introducen tanto en el codificador como en el

decodificador.
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llustracién 72. Bloque de atencion codificador-decodificador

Finalmente, cada vector de atencion pasa por las unidades de avance
previamente mencionadas, con el objetivo de ser transformados de manera que

otro bloque decodificador o una capa lineal pueda aceptarlos.

Después, el resultado pasa por una capa lineal que expande las dimensiones en
términos de cantidad de palabras en el resultado obtenido. Finalmente, la capa
Softmax convierte el resultado en una distribucién de probabilidades, que es mas

facil de interpretar para los humanos [55].
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llustracién 73. Bloque de salida del decodificador

5.3 Desarrollos y desafios

En esta seccidn se presentaran cuatro implementaciones distintas del modelo
Transformer, cada una centrada en la resolucion de problemas especificos
dentro del ambito del procesamiento del lenguaje natural. No solo se destacara
el uso practico y las soluciones que aporta el modelo Transformer, sino que se
proporcionara una vision honesta y transparente de los retos y obstaculos
encontrados en el camino. A pesar de las dificultades inherentes a la aplicacion
de estos avanzados modelos de IA, se han realizado esfuerzos para superar
estos desafios y maximizar la eficacia de las soluciones propuestas con las

herramientas y conocimientos disponibles. A lo largo de esta seccion, se
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exploraran estos desarrollos y se discutiran en profundidad las lecciones

aprendidas, los éxitos alcanzados y las dificultades superadas.

5.3.1 Desarrollo 1; traduccidn automatica

En esta primera implementacion, se aborda el desafio de la traduccidn
automética, un problema notoriamente complejo dentro del Procesamiento del
Lenguaje Natural. La solucidon propuesta se basa en el uso completo de la
arquitectura Transformer, reconocida por su excepcional desempefio en tareas
similares. A través de la seleccién cuidadosa de un conjunto de datos apropiado,
un preprocesamiento de datos preciso y un entrenamiento adecuado, se
alcanzan los resultados méas destacados de todos los desarrollos presentados,

los cuales seran detallados en la seccion correspondiente.

Uno de los desafios mas significativos a los que se enfrentd en este desarrollo
fue la eleccion de un conjunto de datos y la necesidad de preprocesar esos datos
de manera eficaz. A pesar de estos desafios, este desarrollo explora cémo, con
la utilizacién de toda la estructura del Transformer, es posible superar estas

dificultades y conseguir buenos resultados en la traduccién automatica.

Como objetivo principal de este desarrollo, se buscd mostrar la implementacion
completa de un Transformer, lo que se logr6 con éxito y contribuyo

significativamente a os resultados obtenidos.

5.3.1.1 Dataset Utilizado

Para el desarrollo de este proyecto se utiliza un conjunto de datos disponible en
ManyThings.org, una plataforma online destinada al aprendizaje de idiomas. El
conjunto de datos seleccionado se titula "Spanish - English" y es apropiado

para tareas de traduccion automatica.

Este conjunto de datos consta de 139,705 registros y 2 columnas:
e Inglés: La frase en inglés.

e Espaiiol: La frase correspondiente en espaiiol.
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La base de datos se puede encontrar y descargar gratuitamente en el siguiente

enlace: [https://www.manythings.org/anki/](https://www.manythings.org/anki/)

Los datos, alojados en un archivo .txt, son importados y convertidos en un
DataFrame de pandas para su posterior manipulacion y analisis. El conjunto de
datos se encuentra en buen estado, sin valores nulos ni duplicados, lo cual

garantiza su idoneidad para la tarea de traduccion automatica.

El volumen considerable del conjunto de datos permite realizar una division
equilibrada en segmentos de entrenamiento, validacion y prueba, asegurando
que cada segmento contenga informacién suficiente para la construcciéon y

validacion del modelo.

5.3.1.2 Visualizacion de los datos

La construccion de un modelo efectivo de traduccion automética, como la red
Transformer, requiere un profundo entendimiento de los datos de entrada. A
través de la visualizacion y analisis detallado de estos datos, se puede obtener
informacion valiosa que puede ser crucial para el entrenamiento y rendimiento
del modelo. Este analisis se centrara en dos aspectos fundamentales: la
distribucion de la longitud de las frases y los n-gramas mas comunes en los

conjuntos de datos en inglés y espafiol.

Distribucion de la longitud de las frases

Los resultados del andlisis de longitud de las frases son cruciales para la
implementacion de la red Transformer para la traduccion automatica. La mayoria
de las frases en ambos idiomas tienen entre 1 y 8 palabras, lo que es un rango
Optimo para el rendimiento del Transformer, dado que estos modelos manejan
eficazmente secuencias mas cortas. No obstante, las frases mas largas podrian
plantear desafios, ya que los Transformers pueden tener dificultades para

capturar las dependencias de largo alcance entre las palabras.
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En cuanto a las diferencias entre los dos idiomas, es relevante tener en cuenta
que la longitud media de las frases en espafiol tiende a ser ligeramente mayor
que en inglés. Esto puede afectar la efectividad del modelo Transformer, ya que
el espafol es estructuralmente mas complejo y puede requerir una comprension
mas profunda de las relaciones de las palabras. Por lo tanto, estas diferencias
deberian considerarse durante el ajuste y entrenamiento del modelo para

garantizar una traduccion de alta calidad.

Distribucion de la longitud de las frases en inglés Distribucién de la longitud de las frases en espafiol
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llustracién 74. Comparacion de la longitud de las frases

Analisis de N-gramas mas comunes

La lista de n-gramas mas comunes en inglés y espafiol proporciona una vision
sobre las palabras mas recurrentes en ambos idiomas dentro de tu conjunto de
datos. En ambos idiomas, las palabras mas comunes suelen ser articulos,
preposiciones y pronombres, lo cual es bastante estandar para la mayoria de los
conjuntos de datos textuales. El nombre "Tom" destaca en ambas listas,
sugiriendo que el dataset podria contener una gran cantidad de oraciones o

didlogos relacionados con un personaje llamado Tom.

En el contexto de la construccion de un modelo Transformer para la traduccion
automatica, estos n-gramas comunes juegan un papel critico. Dado que los
Transformers aprenden a traducir basandose en patrones en los datos de
entrenamiento, estas palabras comunes tendran un impacto significativo en las
predicciones del modelo. Esta informacion puede guiar el proceso de

preprocesamiento, asegurandose de que estas palabras frecuentes no sean
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consideras como palabras de parada (stop words), ya que son vitales para el

significado de muchas frases.

10 n-gramas mas comunes en inglés 10 n-gramas mas comunes en espafiol
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llustraciéon 75. Distribucion de N-gramas mas Comunes en Inglés y Espafiol

5.3.1.3 Preprocesamiento de los datos

En esta seccidon, se trabaja en la preparacion de nuestros datos para el
entrenamiento del modelo. Estos pasos son esenciales para garantizar que
nuestros datos estdn en el formato correcto y son adecuados para el

entrenamiento del modelo.

Normalizacién de los datos
En este paso, se toma el conjunto de datos y se realiza una serie de
transformaciones para garantizar que los datos se encuentren en un formato
uniforme y adecuado para el procesamiento posterior. Las tareas realizadas
durante la normalizacién incluyen:
e Eliminar caracteres no deseados y convertir todas las letras a
mindsculas.
Esta conversion a mindsculas asegura que se traten de manera uniforme
las palabras, independientemente de su posicion en la oracion. Esto
ayuda a reducir la dimensionalidad de los datos y mejora la eficacia del
modelo.
e Dividir el texto en inglés y espaiiol.
Esto se hace para preparar los datos para la tarea de traduccion
bidireccional. Cada idioma se procesard por separado en las etapas
posteriores.
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e Agregar tokens de inicio y fin a las oraciones en espafol.
Estos tokens ayudan al modelo a identificar cuando comienza y termina
una oracion. Esto es crucial para el proceso de traduccién ya que
proporciona al modelo la estructura necesaria para generar traducciones

precisas.

Estos pasos aseguran que los datos estén en un formato adecuado para los

pasos de procesamiento posteriores.

normalize(line):

line = unicodedata.normalize("NFKC", line.strip().lower())
line = re.sub( DICIAS ,» line)

line = re.sub( ?1\s) , line)

line e.sub(r”(?! ) » line)

line = re.sub(r"(?! ) , line)

eng, spa = line.spl \t",

spa = spa.split("\t")[e]

spa = "[start] " + spa + " [end]”
return eng, spa

with open(dataset_path) as fp:
text_pairs = [normalize(line) for line in fp]

llustracion 76. Proceso de Normalizaciéon de los Datos

Vectorizacion de los datos
La vectorizacién es el proceso de convertir el texto en una representacion

numeérica que pueda ser entendida por el modelo de aprendizaje automatico.

Para la vectorizacion, se utiliza la capa TextVectorization de TensorFlow. Esta
capa convierte el texto en secuencias de nimeros enteros que representan las
palabras. Cada numero entero corresponde a una palabra especifica en el

vocabulario del conjunto de datos.

La capa TextVectorization de TensorFlow se adapta al conjunto de
entrenamiento, aprendiendo el vocabulario y mapeando cada palabra a un
namero entero correspondiente. Este proceso de mapeo se conoce cOmo

codificacion de palabras (word encoding).

La vectorizacion se realiza de la siguiente manera:
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e Division de los pares de frases normalizadas en conjuntos de

entrenamiento, prueba y validacion.

random.shuffle(text pairs)
n val = int(0.15 * len(text pairs))
n_train = len(text pairs) - 2 * n val

train_pairs = text pairs[:n_train]
val pairs = text pairs[n_train:n_train+n_val]
test pairs = text pairs[n_train+n val:]

llustracion 77. Proceso de Division de Datos para Vectorizacion

Los pares de texto se barajan inicialmente para prevenir cualquier sesgo

durante la seleccién de datos para entrenamiento, validacién y prueba.

Después, se designa el 15% del total de pares de texto para la validacion

(n_val) y se deduce el 70% para el entrenamiento (n_train) restando dos

veces la cantidad de datos de validacion del total. Finalmente, con estas

cantidades definidas, se escogen los conjuntos de datos correspondientes

a entrenamiento, validacion y prueba.

e Creacion de la capa de vectorizacién y entrenamiento con el conjunto

de entrenamiento.

eng_vectorizer = Textvectorization(

)

max_tokens=vocab _size en,
standardize=

split="white ‘

output mode="int",

output sequence length=seq length,

spa_vectorizer = TextVectorization(
max_tokens=vocab size sp,
standardize=

split="whitespace”,
output mode="int",
output sequence length=seq length + 1

llustracién 78. Creacion y Entrenamiento de la Capa de Vectorizacion
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train _eng texts = [pair[@] for pair in train pairs]
train_spa texts = [pair[1] for pair in train_pairs]

eng vectorizer.adapt(train_eng texts)
spa_vectorizer.adapt(train_spa_texts)

llustracion 79. Incorporacion de la Capa de Vectorizaciéon al Modelo

e Aplicacion de la capa de vectorizacion a las frases en inglés y espafiol

para convertirlas en representaciones numéricas.

tormat_dataset(eng, spa):

eng = eng_vectorizer(eng)

spa = spa_vectorizer(spa)

source = {"encoder_ inputs": eng, "d inputs™: spa[:, :-1]}
target = spa[:, 1:]

return (source, target)

llustracién 80. Transformacion de Frases a Formato Numérico

Después de vectorizar los datos, se crean conjuntos de datos de TensorFlow
que se utilizan para alimentar el modelo durante el entrenamiento y la validacion.
Cada conjunto de datos contiene entradas para el codificador y el decodificador,

asi como las etiquetas objetivo para el entrenamiento.

make dataset(pairs, batch size=64):

eng_texts, spa texts = zip(*pairs)

dataset = tf.data.Dataset.from tensor slices((list(eng texts), list(spa texts)))

return dataset.shuffle(2048).batch(batch size).map(format dataset).prefetch(16).cache()

train ds = make dataset(train pairs)
val ds = make dataset(val pairs)

llustracién 81. Datos para Entrenamiento y Validacion

Este proceso asegura que los datos estén en el formato correcto y sean
adecuados para el entrenamiento del modelo. La manipulacién de datos es
un paso crucial en cualquier proyecto de aprendizaje automatico, ya que la
calidad y la preparacion de los datos pueden tener un gran impacto en el
rendimiento del modelo.
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Anélisis de los datos

Antes de procesar los datos, es util obtener una vision general de la distribucion
y la estructura de estos. Para ello, se calcula la longitud de las frases en
términos de tokens para el inglés y el espafiol y se traza un histograma de
estas longitudes. Se proporciona informacion sobre la cantidad de ejemplos en

funcién de la longitud de los tokens.

Cantidad de ejemplos vs Longitud en tokens
10° !

Inglés
10 20 30 40 50 60

mmm Espafiol
104 |
Longitud en tokens

10?

102

Cantidad de ejemplos (log scale)

101 Max Espafiol: 80

Max Inglés: 80

llustracién 82. Distribucion de Longitud de Frases en Términos de Tokens
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Los datos del histograma muestran la frecuencia de las longitudes de las frases
en inglés y espafiol en términos de la cantidad de tokens. En ambos idiomas, la
mayoria de las frases tienen entre 2 y 10 tokens, siendo las frases de 6 tokens
las mas comunes en inglés y las de 8 tokens en espafiol. Esto indica que la
mayoria de las frases son relativamente cortas, lo que es beneficioso para el
rendimiento de los modelos Transformer, que pueden tener dificultades para

manejar frases mas largas debido a limitaciones en la capacidad de atencién.

Sin embargo, también se observa que algunas frases tienen una longitud
significativamente mayor, llegando hasta 80 tokens en ambos idiomas. Estas
frases mas largas pueden representar un desafio para el modelo Transformer,
especialmente debido a las dependencias de largo alcance que pueden estar
presentes en ellas. Ademas, se observa que la distribucion de longitudes de

frases en espafiol es ligeramente mas ancha que en inglés, lo que indica que las
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frases en espafiol tienden a ser mas largas en promedio. Esto puede ser un

factor para tener en cuenta durante el entrenamiento y ajuste del modelo.

5.3.1.4 Creacion del modelo Transformer

Matriz de codificacion posicional

La matriz de codificacion posicional es esencial para mantener un registro de
la posicién de cada palabra en la secuencia de entrada. Los Transformers, a
diferencia de los modelos de redes neuronales recurrentes como las RNN y las
LSTM, no tienen una nocién inherente de orden secuencial en los datos de
entrada. Por lo tanto, se agrega informacion adicional en forma de codificaciones
posicionales para compensar esta carencia. Cada posicion en la secuencia de
entrada recibe una codificacion Unica y esta codificacion se agrega a la
representacion vectorial de la palabra (embedding) correspondiente a esa

posicion.

Capa de codificacion posicional

En el aprendizaje automatico y especialmente en los modelos de lenguaje como
los Transformers, es esencial tener en cuenta la posicion de cada palabra en una
oracion. Aqui es donde la funcion "pos_enc_matrix" entra en juego. Esta funcion
crea una matriz Unica que asigna un valor a cada palabra basado en su posicién
en la oracion. Por ejemplo, podria dar a la primera palabra el valor 1, a la segunda

palabra el valor 2, y asi sucesivamente.

Por otro lado, la clase "PositionalEmbedding" se encarga de combinar esta
informacion posicional con la representacion de las palabras, también conocida
como embeddings. Estos embeddings son vectores de nUmeros que representan
el significado de una palabra. La clase "PositionalEmbedding” simplemente
suma el embedding de una palabra con su valor posicional, para obtener un
nuevo vector que contiene informacién tanto sobre el significado de la palabra

como sobre su ubicacion en la oracion.

Por dltimo, la funcién "compute_mask" dentro de "PositionalEmbedding"

ayuda al modelo a ignorar las palabras de relleno o padding, que son palabras
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sin significado afadidas para hacer que todas las oraciones tengan la misma

longitud.

Entonces, en resumen, "pos_enc_matrix" y "PositionalEmbedding" trabajan
juntas para asegurar que el modelo comprenda tanto el significado de cada
palabra como su posicion en la oracion, lo que mejora la interpretacion del

modelo de las oraciones.

pos _enc matrix(L, d, n=10000):
assert d ¥ 2 == 9

d2 = d//2

P = np.zeros((L, d))

k = np.arange(L).reshape(-1, 1)

i = np.arange(d2).reshape(1, -1)
denom = np.power(n, -i/d2)
args = k * denom
P[:, ::2] = np.sin(args)
= np.cos(args)

llustracién 83. Generacion de la Matriz de Codificacion Posicional
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PositionalEmbedding(tf.keras.layers.Layer):
__ipnit  (self, sequence length, vocab size, embed dim, **kwargs):
super(). init (**kwargs)
.sequence length = sequence length
.vocab_size = vocab_size
.embed dim = embed dim
.token embeddings = tf.keras.layers.Embedding(
input dim=vocab size, output dim=embed dim, mask zero=
)
matrix = pos_enc_matrix(sequence length, embed dim)
.position_embeddings = tf.constant(matrix, dtype="float32"

call(self, inputs):
embedded tokens = .token embeddings(inputs)
return embedded tokens + .position_embeddings

compute mask(self, *args, **kwargs):
return .token embeddings.compute mask(*args, **kwargs)

get config(self):
config = super().get config()
config.update({

h": self.sequence_length,
:1f.vocab size,
dim": self.embed dim,

return config

llustracién 84. Implementacion de la Capa de Embedding Posicional

Atencion de multiples cabezas

La atencién de multiples cabezas es una técnica clave en los modelos de
Transformers que permite que el modelo se enfoque en diferentes partes de la
entrada al mismo tiempo. Esto es Util para entender mejor la relacion entre las

palabras y su contexto.

La funcion "self_attention” implementa la atencion de multiples cabezas. Esta
funcién toma una secuencia de entrada y aplica la atenciéon a si misma. Esto
significa gue el modelo examina la secuencia y calcula una puntuacion para cada
palabra basada en su relacion con las demas. Estas puntuaciones se utilizan
luego para recalibrar la importancia de cada palabra en la secuencia. Ademas,
la funcion "self _attention" incluye una normalizacion de capa y una adiciéon para
evitar que las puntuaciones se salgan de control y mantener la estabilidad

numérica.
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self attention(input shape, prefix="att", mask= » ¥*kwargs):

inputs = tf.keras.layers.Input(shape=input shape, dtype='float32’,
name=f"{prefix} ini")

attention = tf.keras.layers.MultiHeadAttention(name=f"{prefix} attn

norm = tf.keras.layers.LlLayerNormalization(name=f"{pretix} norm1™)

add = tf.keras.layers.Add(name=t"{prefix} addi"™)

attout = attention(query=inputs, value=inputs, key=inputs,
use causal mask=mask)
outputs = norm(add([inputs, attout]))
model = tf.keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs, name=f"{pref
return model

leng

llustracién 85. Implementacion de la Atencién de Maltiples Cabezas

Por otro lado, la funcién "cross_attention" es similar ala "self_attention”, pero
en lugar de aplicar la atencion a la misma secuencia, toma en consideracion otra
secuencia, conocida como contexto. Esto permite que el modelo entienda mejor
como se relaciona una secuencia con otra. Por ejemplo, en una tarea de
traduccion, la secuencia de entrada podria ser una oracion en inglés y el contexto

podria ser la correspondiente oracion en espafiol.

cross_attention(input shape, context shape, prefix="att", **kwargs):

context = tf.keras.layers.Input(shape=context_ shape, dtype='float32",
name=Ff"{prefix} D)

inputs = tf.keras.layers.Input(shape—input shape, dtype="floz
name=f"{prefix} in2")

attention = tf.keras.layers.MultiHeadAttention(name=f"{ ix} attn2", **kwargs)

norm = tf.keras.layers. LayerMormallzatlon(namP— " preflx' norm2

add = tf.keras.layers.Add(name=f"{prefix} : ")

attout = attention(query=inputs, value=context, key=context)

outputs = norm(add([attout, inputs]))

model = tf.keras. Model(lnputq— context, inputs], outputs=outputs,
name=f"{prefix} cross")

return model

llustracion 86. Implementacion de la Atencién Cruzada

Para resumir, tanto "self_attention™ como "cross_attention” permiten al
modelo prestar atencion a diferentes partes de la secuencia de entrada y del
contexto, respectivamente, lo que ayuda a entender mejor las relaciones entre

las palabras y su entorno.
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Para el modelo de “self attention”, se observa cémo la secuencia de entrada
se procesa a través de una capa de Atencidén de Multiples Cabezas, luego se
suma a la entrada original, y finalmente se normaliza. Esta ilustracion visualiza
como cada elemento en la secuencia recalcula su representacion en relacion con

los demas, mejorando asi su comprension del contexto.

att_norm?1 input: | (None, 20, 128)
LayerNormalization
float32 output: | (None, 20, 128)

T

att_addl | 5o | [(None, 20, 128), (None, 20, 128)]

Add
float32 | OUtPUC (None, 20, 128)
— input: | (None, 20, 128)
MultiHeadAttention
float32 output: | (None, 20, 128)

N

att_inl input: | [(None, 20, 128)]
InputLayer
floa32 | output: | [(None, 20, 128)]

llustracion 87. Auto-Atenciéon en la Secuencia de Entrada

En cuanto al modelo de cross_attention, se muestran dos secuencias: la
entrada y el contexto. Ambas se procesan a través de la capa de Atencion de
Multiples Cabezas, pero la secuencia contextual se utiliza como clave y valor
parala atencion, mientras que la secuencia de entrada se utiliza como consulta.
La representacion resultante, que se suma a la secuencia de entrada y se
normaliza, refleja como la entrada se revisa en el contexto de la secuencia

contextual.
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att_norm?2 input: | (None, 20, 128)
LayerNormalization
float32 output: | (None, 20, 128)

T

att add2 | 5 | [(None, 20, 128), (None, 20, 128)]
Add
float3? | output: (None, 20, 128)
att_arm2 input: | (None, 20, 128)
MultiHead Attention
float32 output: | (None, 20, 128)
At cx2 | yout | [(None, 20, 128)] aLin2 | 5o | [(None, 20, 128)]
InputLayer InputLayer
float32 output: | [(None, 20, 128)] float3? output: | [(None, 20, 128)]

llustracién 88. Atencién Cruzada entre Secuencias de Entrada y Contexto

Red de avance punto a punto (Feed Forward Network)

La Red de Avance Punto a Punto, conocida en inglés como Feed Forward
Network, es una etapa clave en los Transformers que toma las representaciones
mejoradas de la capa de MultiHeadAttention y las transforma aun mas.
Esencialmente, es una red neuronal de dos capas que se aplica de forma

independiente a cada posicion en la secuencia.

La funcion "feed_forward" construye una red de avance punto a punto. Esta
funcién utiliza dos capas densas: la primera con activacion ReLU y la segunda
sin activacion. Entre estas dos capas densas, se aplica una capa de dropout

para la regularizacion y la prevencion del sobreajuste.

La entrada a esta funcion es una secuencia, que pasa a través de la primera
capa densa, que tiene un numero mayor de neuronas (ff_dim). Esta ampliacion
del espacio dimensional permite que la red capture mas caracteristicas de los

datos.
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Después, los datos pasan por la segunda capa densa, que reduce las
dimensiones nuevamente al tamafio original (model _dim). Este tipo de
estructura, donde las dimensiones se expanden y luego se contraen, a menudo

permite que la red capture interacciones complejas en los datos.

La salida de la segunda capa densa se somete a un dropout y luego se suma a
la entrada original. Finalmente, esta suma pasa por una normalizacion de capa.
El propdsito de la suma y la normalizacién es permitir que la red aprenda a

mantener la informacién de la entrada original si esa es la mejor accion.

feed forward(input_shape, model dim, ff dim, dropout=e.1, prefix="ff"):

inputs = tf.keras.layers.Input(shape=input shape, dtype='f1l 32", name=f"{prefix} in3")
densel = tf.keras.layers.Dense(ff dim, name= refix} ff1", activation="relu")

dense2 = tf.keras.layers.Dense(model dim, name=f"{prefix ")

drop = tf.keras.layers.Dropout(dropout, n: “{prefix}_

add = tf.keras.layers.Add(name=f"{prefix} . )

ffout = drop(dense2(densel(inputs)))

norm = tf.keras.layers.LayerNormalization(name=f"{prefix} norm3"

outputs = norm(add([inputs, ffout]))

model = tf.keras.Model (inputs=inputs, outputs=outputs, name=f"{prefix} ")
return model

llustracion 89. Red Neuronal de Avance Punto a Punto

La imagen de la Red de Avance Punto a Punto visualiza cémo la secuencia de
entrada se procesa a través de las dos capas densas, se aplica el dropout, se

suma a la entrada original y finalmente se normaliza.
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ff_norm3 input: | (None, 20, 128)

LayerNormalization
float32 output: | (None, 20, 128)

T

fl_add3 | jpput: | [(None, 20, 128), (None, 20, 128)]
Add
float32 | output: (None, 20, 128)

Ve

ff_drop input: | (None, 20, 128)
Dropout
floar32 | output: | (None, 20, 128)

[

input: | (None, 20, 512)

ff_ff2

Dense | linear
float32 output: | (None, 20, 128)

|

it fil input: | (None, 20, 128)
Dense | relu
float32 output: | (None, 20, 512)

N\

input: | [(None, 20, 128)]

ff in3

InputLayer
float32 | output: | [(None, 20, 128)]

llustracion 90. Visualizacién de la Red de Avance Punto a Punto

Capa de Codificacién

La unidad de codificacion, definida por la funcion "encoder” es una etapa
esencial en el modelo Transformer. Esta unidad recibe una secuencia de
entrada y la procesa a través de una serie de transformaciones para generar una
representacion mas rica y contextualizada de la secuencia. Concretamente, la

funcidén "encoder" define una unidad de codificacion que consta de una capa de
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atencion de multiples cabezas, realizada por la funcion "self_attention", seguida

de unared de avance punto a punto, ejecutada por la funcion "feed_forward".

La atencién de multiples cabezas ayuda al modelo a centrarse en diferentes
partes de la secuencia simultaneamente, capturando las interacciones entre las
palabras y su contexto. Luego, la red de avance punto a punto transforma estas
representaciones atendidas para capturar interacciones mas complejas. El
resultado es una representacion mas rica y contextualizada de la secuencia de

entrada.

encoder(input shape, key dim, ff dim, dropout=e.1, prefix="enc", **kwargs):

model = tf.keras.models.Sequential(]
tf.keras.layers.Input(shape=input_shape, dtype='float32', name=f"{prefix} ine"),
self attention(input shape, prefix=prefix, key dim=key dim, mask= » **kwargs

feed forward(input shape, key dim, ff dim, dropout, prefix),
|, name=prefix)
return model

llustracién 91. Unidad de Codificacién en el Modelo Transformer

La imagen del codificador muestra como la secuencia de entrada se procesa a
través de la capa de atencion("self_attention") y la red de avance punto a punto
("feed_forward") para generar la secuencia de salida.
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enc_ff input: | (None, 20, 128)

Functional
float32 | output: | (None, 20, 128)

enc_att input: | (None, 20, 128)
Functional
floa32 | cutput: | (None, 20, 128)

T

enc_in0 input: | [(None, 20, 128)]
InputLayer
float32 | output: | [(None, 20, 128)]

llustracion 92. Flujo de Datos através de la Unidad de Codificacién

Capa de Decodificacion

La unidad de decodificacion, definida por la funcion "decoder”, es la etapa final
en el modelo Transformer. A diferencia de la unidad de codificacién, la unidad
de decodificacion toma dos entradas: una secuencia de entrada y un vector de
contexto. Este ultimo es el resultado de la codificaciébn de otra secuencia, y

proporciona el contexto para la decodificacién de la secuencia de entrada.

Al igual que la unidad de codificacion, la unidad de decodificacion consta de una
capa de atencion de multiples cabezas y una red de avance punto a punto. Pero,
ademas, entre estas dos, se afiade una capa de atencion cruzada, realizada por
la funcion "cross_attention”, que permite al modelo relacionar la secuencia de
entrada con el vector de contexto. La atencion cruzada ayuda al modelo a
entender como la secuencia de entrada se relaciona con el contexto
proporcionado, lo cual es crucial para tareas como la traduccién automatica,

donde el contexto es la representacion codificada de la oracion fuente.
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decoder(input_shape, key dim, ff dim, dropout=6.1, prefix=" **kwargs):

inputs = tf.keras.layers.Input(shape=input_shape, dtype='fl {prefix} in

context = tf.keras.layers.Input(shape=input shape, dtype= at :

attmodel = self attention(input shape, key dim=key dim, mask= » prefix=prefix, **kwargs)
crossmodel = cross_attention(input_shape, input_shape, key dim=key dim, prefix=prefix, **kwargs)

ttmodel = feed forward(input_shape, key dim, ff dim, dropout, prefix)

x = attmodel(inputs)

x = crossmodel ([ (context, x)])

output = ffmodel(x)

model = tf.keras.Model (inputs=[(inputs, context)], outputs=output, name=prefix)
return model

llustraciéon 93. Implementacion de la Unidad de Decodificacion

La imagen del decodificador muestra como la secuencia de entrada y el vector
de contexto se procesan a traves de las capas de atencion

("self_attention","cross_attention”) y la red de avance punto a

punto(“feed_forward") para generar la secuencia de salida.

dec ff input: | (None, 20, 128)
Functional
float3? | output: | (None, 20, 128)

T

dec_cross input: | [(None, 20, 128), (None, 20, 128)]
Functional
float32 output: (None, 20, 128)
dec att | jphut: | (None, 20, 128) dec o0 | jnnue: | [(None, 20, 128)]
Functional InputLayer
float32 output: | (None, 20, 128) float32 output: | [(None, 20, 128)]

T

dec_in0 | jnput: | [(None, 20, 128)]
InputLayer
floa32 | cutput: | [(None, 20, 128)]

llustracién 94. Visualizacién del Decodificacién en el Transformer

Arquitectura del Transformer
La informacion inicialmente comienza en forma de secuencias de texto que se
introducen en las capas de entrada para el codificador y el decodificador.

Estas secuencias de texto estan formadas por indices numéricos que
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representan palabras especificas en el vocabulario. En el caso del codificador,
su entrada es la secuencia de texto de origen, mientras que la entrada del

decodificador es la secuencia de texto de destino hasta el paso temporal actual.

Una vez que las secuencias de texto ingresan al modelo, son transformadas por
las capas de "PositionalEmbedding”. Estas capas convierten los indices
numéricos en vectores densos que representan el significado de las palabras.
Ademas, también incorporan informacién sobre la posicion de cada palabra en
la secuencia, ya que la posicion puede afectar el significado de la palabra en

ciertos contextos.

Las representaciones de "PositionalEmbedding” luego ingresan a los bloques
de codificadores y decodificadores. En el codificador, la secuencia de entrada se
procesa a través de multiples bloques, cada uno de los cuales consiste en una
atencion auto-regulada y una red de avance, permitiendo que el modelo
capture interacciones complejas entre las palabras de la secuencia de entrada.

La salida del dltimo blogue de codificador se alimenta a cada bloque de
decodificador, ademas de su propia entrada de "PositionalEmbedding". En el
decodificador, la atencion estd enmascarada para prevenir que la posicion actual
observe las posiciones futuras, asegurando que la prediccién para la posicion i’

solo dependa de las posiciones conocidas antes de 'i".

Finalmente, la salida del ultimo bloque del decodificador se alimenta en una capa
densa final, que proyecta los vectores de alta dimensién a las dimensiones del
tamafio del vocabulario. Esta capa utiliza una funcién de activacién softmax
para convertir las puntuaciones en las dimensiones de las palabras del
vocabulario en probabilidades. El indice con la mayor probabilidad se elige la
prediccion de la palabra para la posicion actual en la secuencia de salida.
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transformer(num_layers, num_heads, seq_len, key dim, ff_dim, cab_siz > cab_size_tgt, dropout=e.1, name="tr
embed_shape = (seq_len, key dim)
input_enc = tf.keras.layers.Input(shape=(seq len,), dty
input_dec = tf.keras.layers.Input(shape=(seq len,), dty
embed_enc = Positionalembedding(seq len, vocab_size
embed_dec = PositionalEmbedding(seq_len, vocab_size tgt, key dim, el
encoders = [encoder(input_shape=embed shape, key dim=key dim, ff di ¢ ropout, prefi: ", num_heads=num_heads) n range(num_layers)]
decoders = [decoder(input_shape=embed shape, key di £f_dim=Ff_dim, dropout=dropout, prefi *, num_heads=num_heads) n range(num layers)]
final = tf.keras.layers.Dense(vocab_size_tgt, name="linear™)
x1 = embed_enc(input_enc)
x2 = embed_dec(input_dec)
for layer in encoders:
x1 = layer(x1)
for layer in decoders:
x2 = layer([x2, x1])
output = final(x2)

mode .keras.Model (inputs=[input_enc, input dec], outputs-output, name-name)
return model

llustracion 95. Arquitecturay Proceso del Modelo Transformer

En la imagen se puede apreciar como el flujo de informacion en un Transformer
comienza con secuencias de texto, que son transformadas por las capas de
"PositionalEmbedding". Esta transformacion convierte los indices numéricos

de palabras en vectores densos y agrega informacion de posicion.

Estos vectores se introducen en los bloques del codificador y decodificador. El
codificador procesa la secuencia de entrada, capturando interacciones
complejas entre palabras. Su salida se alimenta en cada bloque de
decodificador, ademas de su propia entrada de "PositionalEmbedding"”. Los
decodificadores estan enmascarados para prevenir que las posiciones futuras

sean visibles durante la prediccion de una palabra en la posicion actual.

Finalmente, la salida del ultimo decodificador se proyecta a las dimensiones del
tamafo del vocabulario utilizando una capa densa, y la funcién de activaciéon
softmax convierte las puntuaciones de las palabras en probabilidades,
seleccionando la palabra con la mayor probabilidad como prediccién.
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inear input: | (None, 20, 128)
Dense | linear
float32 output: | (None, 20, 20000)
dec3 | input: | [((None, 20, 128), (None, 20, 128))]
Functional
floa32 | Ouput: (None, 20, 128)

/

dec2 input: | [(None, 20, 128), (None, 20, 128))]
Functional
float32 output: (None, 20, 128)
decl input: | [((None, 20, 128), (None, 20, 128))]
Functional
float32 output: (None, 20, 128)
dec0 input: | [((None, 20, 128), (None, 20, 128))]
Functional
float32 output: (None, 20, 128)
embed dec input: (None, 20) enc3 input: | (None, 20, 128)
PositionalEmbedding Sequential
float32 output: | (None, 20, 128) float32 output: | (None, 20, 128)
decoder_inputs input: | [(None, 20)] enc2 input: | (None, 20, 128)
InputLayer Sequential
int32 output: | [(None, 20)] float32 output: | (None, 20, 128)
encl input: | (None, 20, 128)
Sequential
float32 output: | (None, 20, 128)
enc0 input: | (None, 20, 128)
Sequential
float32 output: | (None, 20, 128)
embed_enc input: (None, 20)
PositionalEmbedding
float32 output: | (None, 20, 128)

llustracién 96. Proceso de Transformacién en un Modelo Transformer

encoder_inputs input: | [(None, 20)]
InputLayer
int32 output: | [(None, 20)]
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5.3.1.5 Configuracion y Entrenamiento de la Red Neuronal

Preparaciéon del modelo

Primero, se define una programacion de tasa de aprendizaje personalizada para
el optimizador Adam, que incluye un periodo de calentamiento inicial y una
disminucién proporcional a la raiz cuadrada inversa del nUmero de pasos. Esto

se realiza a través de la clase CustomSchedule.

vtimi schedules.LearningRates
f, key dim, warmup steps=4000):

er(). init ()
.key dim = key dim
.warmup_steps = warmup_steps
.d = tf.cast( .key dim, tf.float32)

__call (self, step):

step = tf.cast(step, dtype=tf.float32)

argl = tf.math.rsqrt(step)

arg? = step * ( .warmup_steps ** -1.5)

return tf.math.rsqrt(self.d) * tf.math.minimum({argl, arg2)

get config(self):
config = {
cey_dim": self.key dim,
": self.warmup_steps,

llustracion 97. Ajuste en el optimizador

Luego, se instancia un objeto de la clase CustomSchedule y lo utilizamos para
definir nuestro optimizador Adam. Se puede visualizar una grafica de

Matplotlib la programacion de la tasa de aprendizaje.
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Learning Rate Schedule
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llustracion 98. Programacion de la Tasa de Aprendizaje

Calculo de la perdida y precision

Se definen dos funciones: masked_loss y masked_accuracy. Estas funciones
son necesarias para calcular la pérdida y la precision durante el entrenamiento,
respectivamente. Ambas funciones tienen en cuenta las mascaras de los tokens
de relleno, que son tokens que se agregan a las secuencias para que todas las

secuencias tengan la misma longitud.

det masked loss(label, pred):
mask = label =0
loss_object = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True, reduction="none’
loss = loss_object(label, pred)
mask = tf.cast(mask, dtype=loss.dtype)
loss *= mask
loss = tf.reduce sum(loss)/tf.reduce sum(mask)
return loss

- masked_accuracy(label, pred):
pred = tf.argmax(pred, axis=2)
label = tf.cast(label, pred.dtype)
match = label == pred
mask = label != 0
match = match & mask
match = tf.cast(match, dtype=tf.float32)
mask = tf.cast(mask, dtype=tf.float32)
return tf.reduce sum(match)/tf.reduce sum(mask)

llustraciéon 99. Funciones para el Calculo de la Pérdiday Precision
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Configuracién de las capas

vocab_size _en: Se define la cantidad de palabras Unicas en nuestro
vocabulario para el idioma inglés. En este caso, nuestro modelo puede
manejar hasta 10,000 palabras diferentes en inglés.

vocab_size es: Se define la cantidad de palabras Unicas en nuestro
vocabulario para el idioma espafiol. En este caso, nuestro modelo puede
manejar hasta 20,000 palabras diferentes en francés.

seq_len: Se representa la longitud maxima de las secuencias de entrada
gue nuestro modelo puede procesar. Si una secuencia es mas larga, se
trunca; si es mas corta, se rellena. En este caso, la longitud maxima de
las secuencias de entrada es de 20 tokens.

num_heads: Se indica el nimero de "cabezas" en la capa de atencién
multi-cabeza del modelo Transformer. Cada cabeza aprende a prestar
atencién a diferentes partes de la secuencia de entrada. En este modelo,
se utilizan 8 cabezas.

key _dim: Se especifica la dimension de las claves y los valores en las
capas de atencion del Transformer. En este caso, las claves y los valores
tienen 128 dimensiones.

ff_dim: Se especifica la dimensién del espacio interno de la capa densa
en el codificador Transformer. En este caso, el espacio interno de la capa
densa tiene 512 dimensiones.

dropout: Este es el porcentaje de nodos que se "abandonaran" o
desactivaran durante el entrenamiento en cada iteracion. Esto ayuda a

prevenir el sobreajuste.

Compilacion y entrenamiento del modelo

Se construye y compila el modelo Transformer, utilizando la pérdida

enmascarada, el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje personalizada,

y la precision enmascarada como métrica. Especificamos un total de 20 épocas
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para el entrenamiento. Finalmente, se entrena el modelo en train_ds y se valida

en val_ds en cada época.

model = transformer(num layers, num_heads, seq_len, key dim, ff dim, vocab_size en, vocab_size fr, dropout)
1r = customschedule(key dim)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1lr, beta 1-8.9, beta 2=0.98, epsilon=1e-9)

model.compile(loss=masked_loss, optimizer=optimizer, metrics=[masked accuracy])
epochs = 20
history = model.fit(train ds, epochs=epochs, validation data=val ds)

llustracién 100. Configuracion del Modelo Transformer

5.3.1.6 Evaluacion del Modelo

Tras el entrenamiento del modelo Transformer utilizando el conjunto de datos
definido, se obtienen los siguientes resultados. Las métricas usadas son las que

se describieron en la seccién anterior.

Para el caso de nuestro modelo Transformer, el cual cuenta con una cantidad
significativa de parametros entrenables, se observan los resultados siguientes

durante las épocas de entrenamiento y validacion:

Loss y Masked Accuracy:

Training Training Masked Validation Validation
Loss Accuracy Loss Masked
Accuracy
1 5.6178 0.2805 3.7916 0.4088
2 3.1101 0.5077 2.5830 0.5722
19 1.0355 0.8251 1.4630 0.7550
20 1.0121 0.892 1.4454 0.7583

llustracién 101. Evaluacién de Resultados del Transformer

El modelo se someti6 a un proceso de entrenamiento durante 20 épocas,
durante las cuales se vigilo de cerca tanto la pérdida como la precision
enmascarada para los conjuntos de entrenamiento y validacion. Se observa una
disminucién constante y significativa en la pérdida de entrenamiento desde una

cifrainicial de 5.6178 en la primera época hasta un minimo de 1.0121 en la dltima
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época. Paralelamente, la precision enmascarada mostré6 un aumento notable,

partiendo de un valor de 0.2805 y llegando a un impresionante 0.8292.

Estas tendencias son indicativas de un aprendizaje efectivo y sistemético del
modelo con cada iteracion de entrenamiento. Sin embargo, también es esencial
destacar la necesidad de prestar atencion a la posible aparicion de sobreajuste,
dada la observacion de cierta estabilizacion de la precision enmascarada y un
ligero incremento de la pérdida en el conjunto de validacion en las ultimas

épocas.

Las siguientes graficas ilustran estos hallazgos de manera mas clara y detallada,
y se evidencia el rendimiento solido del modelo y su capacidad de aprender de

manera efectiva a lo largo del proceso de entrenamiento.

loss
5 val_loss

14

T T T T T T T T

llustracion 102. Evolucion de la Pérdida Durante el Entrenamiento
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acc
0.3 A val_acc

llustracion 103. Evolucion de la Precisién Durante el Entrenamiento

Finalmente, se destacan algunos de los resultados obtenidos con el modelo de
traduccion automatica Transformer. Estos resultados representan la capacidad
del modelo para traducir frases del inglés al espafiol de una manera coherente y
gramaticalmente correcta. En cada caso de prueba, se presentan tres partes:
1. Frase en inglés: Esta es la frase original en inglés que el modelo debe
traducir. Se selecciona aleatoriamente del conjunto de datos de prueba.
2. Traduccion correcta: Esta es la traduccion correcta de la frase en inglés
al espaiiol, tal como aparece en nuestro conjunto de datos. Se utiliza
como un punto de referencia para evaluar el rendimiento del modelo. Por
convencion, la frase se delimita con las etiquetas "[start]" y "[end]" para
indicar el comienzo y el final de la frase respectivamente.
3. Traduccion del modelo: Esta es la traduccion generada por el modelo
de Transformer. Es el resultado de alimentar la frase en inglés al modelo

y dejar que genere su propia traduccion al espafiol.

Esto muestra que el modelo Transformer puede generar traducciones
coherentes y significativas en la tarea de traduccion automatica, incluso cuando
las traducciones exactas pueden variar. Esto es crucial para el Procesamiento
del Lenguaje Natural, donde a menudo hay mas de una forma correcta de

expresar una idea o concepto.
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Test 3:

is it bad ?
[start] ; es grave ? [end]
[start] ¢ es malo ? [end]

Test 4:
tom might get sick .

== [start] tom podria caer enfermo . [end]
-» [start] tom podria estar enfermo . [end]

Test 5:

he liked making decisions .

== |start] a €l le gustaba tomar decisiones . [end]
-> [start] le gusto tomar decisiones . [end]

llustracién 104. Resultado traduccién automatica

5.3.2 Desarrollo 2: analisis de sentimientos

En este segundo desarrollo, se profundiza en el desafio del analisis de
sentimientos. A diferencia del primer desarrollo, que requeria la estructura
completa del Transformer, el analisis de sentimientos puede llevarse a cabo
eficazmente utilizando solo la capa de codificacion del modelo Transformer. Esto
subraya la versatilidad y eficiencia de esta arquitectura, que puede ser adaptada
y modificada para resolver diferentes problemas en funcion de las necesidades

concretas.

A pesar de la simplificacion de la arquitectura, el Transformer sigue demostrando
su eficacia y robustez, proporcionando resultados solidos en esta tarea. Sin
embargo, cabe sefalar que, para optimizar los resultados y mejorar la eficacia
del modelo en la deteccion y clasificaciébn de sentimientos, se han requerido
algunas adaptaciones y optimizaciones adicionales.

Para poder evaluar de forma adecuada el rendimiento de este modelo
modificado, se han incorporado nuevas métricas que proporcionan una vision
mas completa de su capacidad para analizar y clasificar los sentimientos. Esta
combinacion de modificaciones estructurales y metodoldgicas demuestra una
vez mas la adaptabilidad del Transformer, y su aptitud para abordar eficazmente

una amplia gama de tareas en el dominio del PLN.
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5.3.2.1 Presentacion de los datos

Por supuesto, entiendo que quieres proporcionar una vision clara de los datos
gue se utilizaran en este desarrollo, lo cual es un elemento crucial para entender
y valorar los resultados obtenidos. A continuacion, incluyo los parrafos

adaptados para tu contexto.

El primer paso para abordar nuestro objetivo en este desarrollo es profundizar
en el entendimiento del conjunto de datos que vamos a utilizar. Para ello, se
emplean diversas bibliotecas de Python especializadas en visualizacion de
datos, esencialmente utiles en el ambito del Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN). Aqui, se presenta una serie de graficos que nos aportan un
conocimiento detallado de la naturaleza de nuestros datos. Esta interpretacion
visual permite adquirir una percepcibn mas precisa y comprensiva de la

estructura y las caracteristicas distintivas de nuestros datos.

Histograma de distribucién de calificaciones

Este grafico muestra la frecuencia de cada calificacion en el conjunto de datos,
y se observa un patrén interesante: hay una alta frecuencia de puntuaciones
perfectas (10/10), seguida de calificaciones en el extremo mas bajo (1/10).
Esto parece evidenciar una polarizacién en las opiniones de los medicamentos,
posiblemente indicando que las personas estan mas inclinadas a escribir

resefias cuando tienen experiencias extremas, ya sean positivas 0 negativas.
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Distribucién de calificaciones
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llustracién 105. Distribucion de calificaciones

Histograma de distribucion de longitud de resefias

Este grafico indica la cantidad de resefias que contienen un nimero especifico
de palabras. Encontramos que la media de palabras por resefia es de
aproximadamente 85, aunque la distribucion es bastante amplia, con longitudes
gue varian desde 1 hasta 1894 palabras. El 50% de las resefias contienen entre
48 y 126 palabras, lo que sugiere una variabilidad considerable en la cantidad de

informacion que los usuarios proporcionan en sus resefas.
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Distribucion de la longitud de las resefas
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llustracion 106. Longitud de resefias

Grafico circular de proporcién de calificaciones positivas y negativas.

Este gréfico proporciona una representacion clara de la proporcion de resefias
con calificaciones por encima y por debajo de 5. La visualizacion muestra que
hay una proporcion significativamente mayor de calificaciones positivas
(superiores a 5) en comparacién con las negativas, con aproximadamente el 70%
de las resefias otorgando calificaciones positivas. Esta observacion podria
seflalar una tendencia general positiva en las experiencias con los

medicamentos mencionados en el conjunto de datos.
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Proporcién de calificaciones positivas y negativas

Calificaciones negativas

Calificaciones positivas

llustracién 107. Calificaciones positivas y negativas

Estos andlisis preliminares de los datos proporcionan un valioso contexto para la
interpretacion de los resultados obtenidos a partir de nuestro modelo de analisis

de sentimientos basado en la capa de codificacion del Transformer.

5.3.2.2 Diferencias en el modelo Transformer

En este segundo desarrollo, se presenta la necesidad de adaptar nuestro modelo
Transformer a la tarea de clasificacion de texto, especificamente para el anélisis
de sentimientos. A diferencia del primer desarrollo, donde se utiliza la estructura
completa del Transformer, en esta ocasion es suficiente con implementar la
porcién del codificador, dejando de lado el decodificador. Esto se debe a la
naturaleza de la tarea en cuestion: no se necesita generar secuencias de salida
(como traducciones o respuestas de chatbot), sino simplemente clasificar el texto

de entrada en una de varias categorias posibles.

El codificador del Transformer, con su mecanismo de atencion, es perfectamente
adecuado para esta tarea. Al establecer relaciones entre palabras en un texto,
se captura el significado y el sentimiento del texto de manera mas efectiva que
los modelos mas simples o tradicionales.

El Transformer modificado incluye dos capas principales, cada una con su propia
funcionalidad y propésito.
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La primera, llamada TransformerEncoder, utiliza una capa de atencién multi-
cabeza para prestar atencion a diferentes partes del texto de entrada
simultaneamente, lo que nos permite captar la interaccion entre las palabras y
las frases en nuestro texto. A continuacion, una capa densa procesa la salida de
la atencion multi-cabeza, proyectandola en un espacio de representacion interno
que es util para nuestro modelo. La suma de estas salidas, una vez normalizada,

genera la salida final del codificador.

Ademas, la capa TransformerEncoder también puede manejar mascaras de
entrada, que permiten ignorar ciertas partes del texto de entrada, como el relleno

afiadido durante el preprocesamiento.

S .embed_dim = embed dim
self.dense_dim = dense_dim
self.num_heads = num_heads

self.attention = layers.MultiHeadAttention(num_heads=num_heads, key dim=embed dim)
self.dense_proj = keras.Sequential(

[layers.Dense(dense_dim, activation="relu"),
layers.Dense(embed_dim), ]

self.layernorm_1 = layers.LayerNormalization()
self.layernorm_2 = layers.LayerNormalization()
call(self, inputs, mask= ):

if mask 2

mask = mask[:, tf.newaxis, :]

attention output = .attention(inputs, inputs, attention mask=mask)

proj_input = .layernorm_1(inputs + attention_output)
proj_output = .dense_proj(proj_input)

return .layernorm_2(proj_input + proj_output)

get_config(self):

config = super().get_config()
.embed_dim,
.num_heads,

.dense_dim,

return config

llustracion 108. Funcién de codificador

La segunda capa principal, PositionalEmbedding, implementa los embeddings
de posicidn, una caracteristica clave del Transformer que permite al modelo tener
en cuenta el orden de las palabras en el texto de entrada. Esta capa combina los

embeddings de palabras, las cuales representan el significado semantico de
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cada palabra, con los embeddings de posicion, que representan el orden de las
palabras en la secuencia. Juntos, estos embeddings forman la entrada final que

se alimenta al codificador del Transformer.

Cada una de estas capas personalizadas también incluye un método get_config,
que permite guardar y cargar la capa para su posterior uso. Este método
devuelve un diccionario con la configuracion de la capa, lo que permite recrear

exactamente la capa cuando sea necesario.

ositional Embedding(1l 5 )H
__init_ (self, sequen ength, vocab_size, embed_dim, **kwargs):
super().__init_ (**kwargs)

.embed_dim = embed_dim
.vocab_size = vocab_size
.sequence length = sequence length

.token_embeddings = layers.Embedding(input_dim-vocab_size, output_dim-embed dim)
.position embeddings = layers.Embedding(input dim=sequence length, output dim=embed dim)

call(self, inputs):

length = tf.shape(inputs)[-1]

positions = tf.range(start=0, limit=length, delta=1)
embedded_tokens = self.token_embeddings(inputs)
embedded_positions = self.position_embeddings(positions)
return embedded tokens + embedded_positions

get_config(self):

1f.embed dim,
.vocab size,
.sequence length,

return config

llustracién 109. Funcion paralos embedding de posicion

En resumen, esta version simplificada del Transformer, utilizando solo el
codificador, estd perfectamente adaptada para la tarea de andlisis de
sentimientos. Al centrarse en las relaciones entre las palabras y su orden en el

texto, siendo capaces de clasificar eficazmente los textos segin su sentimiento.

5.3.2.3 Estrategias para evitar el sobreajuste

Para mitigar el sobreajuste en nuestro modelo, se han realizado varias
modificaciones. Primero, se redujo a la mitad el nUmero de neuronas en la capa
densainterna del codificador Transformer, pasando de 1024 a 512. Esto puede
reducir la capacidad del modelo para representar informacion compleja, pero

153



también hace que el modelo sea mas eficiente y menos propenso al sobreajuste.
Adicionalmente, se introdujo una capa de "dropout” con una tasa del 60%, un
incremento respecto a la tasa comun del 50%. Este ajuste aumenta la

regularizaciéon y disminuye el riesgo de sobreajuste.

En la capa final del modelo, se agregd una regularizacién L2 para evitar que los
pesos del modelo se vuelvan demasiado grandes, lo que ayuda a evitar el
sobreajuste. Durante el entrenamiento, se utiliza "callbacks" para la detencién
temprana del entrenamiento si la pérdida de validacion deja de mejorar durante

tres épocas, que es otra estrategia efectiva para prevenir el sobreajuste.

5.3.2.4 Implementacion de nuevas metricas para el analisis de

resultados
Para validar la eficacia y eficiencia de nuestros modelos de clasificacion binaria,
es crucial comprender y aplicar adecuadamente diversas métricas de
rendimiento. En el presente capitulo, se profundizara en las métricas
fundamentales usadas para evaluar dichos modelos, comenzando por la funcién
de pérdida, seguido por la precision, y luego se profundizara en el concepto de
la matriz de confusion para explicar métricas derivadas como la precision, la
sensibilidad y la puntuacién F1. Estas métricas permitiran obtener una imagen
completa y precisa del rendimiento de los modelos, permitiendo identificar areas
de mejora y tomar decisiones informadas sobre posibles ajustes.
e Loss: Es la funcién de pérdida que se utiliza para optimizar el modelo
durante el entrenamiento. Mide la discrepancia entre las predicciones del
modelo y los valores verdaderos. En este caso, se utiliza la pérdida de

entropia cruzada binaria, comun en problemas de clasificacion binaria.

e Accuracy (Exactitud): Se proporciona una medida general de cémo el
modelo se desempefia correctamente, calculada como la proporcion de
predicciones correctas sobre el total. Sin embargo, puede ser engafosa

si las clases estan desbalanceadas.
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N predicciones correctas

Accuracy = —
Y N predicciones totales

Ecuacion 11. Formula Accuracy

Confusion Matrix (Matriz de confusion): Es una tabla que desglosa el
rendimiento del modelo mostrando los Verdaderos Positivos (VP),
Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP), y Falsos Negativos
(FN). No es una métrica en si, pero proporciona la base para calcular otras

métricas.

Precision (Precision): Mide la proporcion de identificaciones positivas
que fueron efectivamente correctas. Un modelo con alta precision tiene

un bajo porcentaje de falsos positivos.

VP

p ., . —
recision —VP T VN

Ecuacion 12. Formula precision

Recall (Sensibilidad): Se mide la proporcion de positivos actuales que
fueron identificados correctamente. Un modelo con alta sensibilidad tiene

un bajo porcentaje de falsos negativos.

VP

Recall = VP-I-—F]V

Ecuaciéon 13. Formula Recall

F1 Score: Es la media armonica de la precision y la sensibilidad. Es util
cuando se quiere balancear estas dos métricas. Una puntuacion F1 alta

indica un equilibrio adecuado entre precision y sensibilidad.

Precision x Recall

F, =
1 Precision + Recall

Ecuacién 14. Formula F1
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5.3.2.5 Analisis de resultados

En este apartado, se realizara un analisis detallado de los resultados obtenidos
con el modelo Transformer Encoder y se evaluaran las métricas adicionales

calculadas para una comprension mas profunda del rendimiento del modelo.

Nuestro modelo Transformer Encoder fue entrenado durante 20 épocas,
evidenciando un aprendizaje efectivo a medida que avanzaban las iteraciones.
Inicialmente, la pérdida se situaba en 0.5209, disminuyendo a 0.1693 en la dltima
época. Por otro lado, la precisibon mostré una mejora de 0.7558 a 0.9396. Sin
embargo, tras la sexta época, se observé un incremento en la pérdida de
validacion, sugiriendo un posible sobreajuste. Gracias a las técnicas de
regularizaciéon implementadas previamente, se pudo mitigar este problema,

mejorando la capacidad de generalizacion del modelo.

En términos de eficiencia computacional, el entrenamiento total del modelo
requirio alrededor de 71.7 minutos (4301.46 segundos). A pesar de esta
inversion de tiempo, el rendimiento obtenido justifica dicho coste, obteniendo una

precision del 0.844 en un conjunto de pruebas independiente.

Més alla de la precision, se calcularon métricas adicionales para profundizar en
el desempefio del modelo. Estas incluyeron la precision con un valor de 0.8577,
la sensibilidad (recall) con un valor de 0.9305 y la puntuacién F1 con un valor de
0.8926. Cada una de estas métricas arroja luz sobre diferentes aspectos del
rendimiento del modelo y en conjunto demuestran un rendimiento sélido en la

clasificacion de los datos de prueba.

Estos resultados y métricas adicionales refuerzan la efectividad del Transformer

Encoder en la tarea de analisis de sentimientos.

Training Validation Test
Loss 0.1693 0.4247 0.3637
Accuracy 0.9396 0.8456 0.844
Precision 0.8577
Recall 0.9305
F1 0.8926
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llustracion 110. Resultados analisis de sentimientos

Para finalizar, se puede apreciar como el ejemplo de prediccion presentado
muestra como el modelo identifica una resefia como negativa. La resefia de texto
es procesada, convertida en una secuencia numérica, y pasada a través del
modelo para obtener una prediccidén (en este caso, cerca de 0, indicando una
resefia negativa). La salida booleana "False" también refuerza que el modelo ha
clasificado correctamente la resefia como negativa. Esta interpretacion directa
de los resultados del modelo sirve para entender mejor su desempefo y sutoma

de decisiones.

e Review text: | had high hopes for this product, but it turned out to be a
huge disappointment. Not only did it not work as advertised, but it also
caused several unwanted side effects. | experienced headaches, nausea,
and even a rash after using it. | would not recommend this product to

anyone. Save your money and look for something else.

1 - es 2ems/step
Review text: I had high hopes for this product, but it turned out to be a huge disappointment.

Label (1 - Positive, @ - Negative): @
Prediction: [[@.00782174]]
Boolean result: [[False]]

llustracién 111. Prueba con resefia negativa

5.3.3 Desarrollo 3: Modelo Q&A para Hacienda

En este proyecto, aunque el uso de un modelo preentrenado de Transformer
no era el objetivo principal, se empled el modelo T5 en una tarea de preguntas y
respuestas para demostrar una leccion critica: la importancia de un buen
conjunto de datos. A pesar de la potencia del modelo T5, los resultados no fueron
optimos debido a limitaciones en el conjunto de datos utilizado. Esta experiencia
subraya que incluso los modelos mas avanzados dependen en gran medida de
la calidad y cantidad del dataset para su efectividad. Por lo tanto, el propésito
principal de este desarrollo es resaltar la importancia de contar con un dataset

adecuado al utilizar modelos de Transformer.
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5.3.3.1 Motivacion del desarrollo

La motivacion principal para este desarrollo fue la creacion de un modelo de
Q&A que, mediante un dataset creado por el autor, pudiera entrenarse para
responder adecuadamente a preguntas relacionadas con la legislacion y
regulaciones de Hacienda. El objetivo era que este modelo pudiera asistir tanto
a asesores fiscales como a usuarios comunes, proporcionando respuestas
rapidas y precisas a consultas que puedan surgir en su dia a dia. La intencién
era proporcionar una herramienta que pudiera ayudar a aumentar la eficiencia
en el trabajo de los asesores fiscales, asi como facilitar la comprensién de los

temas fiscales para los usuarios generales.

5.3.3.2 Dataset empleado

Para este desarrollo, se decidi6 asumir el desafio de crear un propio dataset
desde cero, sin estar completamente consciente de la complejidad que esto
implicaria. Se comenzd por establecer un dataframe vacio con las columnas
gue se consideraron necesarias: "Question”, "Answer" y "Context". Para
generar las entradas, se baso en una ley lo suficientemente extensa como para
extraer al menos 500 preguntas. Cada pregunta incluia su correspondiente
respuesta y contexto. A pesar de que este dataset permitio el entrenamiento del
modelo T5, es importante tener en cuenta que se trata de un dataset de tamafio
pequefio. Ademas, la tarea de formular preguntas relevantes sobre temas
legales y encontrar un contexto adecuado para cada una de ellas representd un
desafio adicional. La creacion de este dataset sirvi6 como un importante
recordatorio de la importancia y la dificultad de recopilar y preparar datos para el

entrenamiento de modelos de machine learning.
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Question \
¢Cudl es la naturaleza del Impuesto sobre la R...
¢Qué principios rigen el Impuesto sobre la Ren...
¢Qué se considera como renta del contribuyente...
mporta el lugar donde se generan los rendimi...
al es la relacidn entre el Impuesto sobre 1...

= @

B M

:Cudl es el objetivo del Titulo VIII en el apa...
& establece el Titulo IX en el apartado "Co...

es el proposito del Titulo X en el apart...

& aspectos cubre el Titulo XI en el apartad...

Answer \
La naturaleza del Impuesto sobre la Renta de 1...
Los principios que rigen el Impuesto sobre la ...
La renta del contribuyente se considera como 1...
No, el objeto del impuesto incluye la renta de...
El Impuesto sobre la Renta de las Personas Fis...

5
4

El Titulo VIII trata de las deducciones estata...
El Titulo IX se refiere a la gestidon censal, 1...
El Titulo X aborda las infracciones y sancione...
El Titulo XI se ocupa de la revision de actos ...
El Titulo XIT trata sobre la colaboracidn soci...

Context
El Articulo 1 establece que el Impuesto sobre ...
El Articulo 1 menciona que el Impuesto sobre 1...
El Articulo 2 establece que el objeto del Impu...
El Articulo 2 menciona que el objeto del Impue...
El Articulo 3 establece que el Impuesto sobre ...

o M

El Titulo VIII se centra en las deducciones es...
El Titulo IX se enfoca en la gestion censal, 1...
El Titulo X se centra en las infracciones y sa...
El Titulo XI aborda la revisidn de actos y rec...
El Titulo XIT se enfoca en la colaboracidn soc...

s
10 .
[+5]

[583 rows x 3 columns]

llustracion 112. Dataset Q&A

5.3.3.3 OPLModelo utilizado

En este desarrollo, se opt6 por utilizar el modelo Transformer T5 (Text-To-Text
Transfer Transformer), un modelo preentrenado desarrollado por Google. Este
modelo se obtiene de la libreria de Hugging Face Transformers, una popular
plataforma para el entrenamiento y la implementacién de modelos Transformer.
El siguiente codigo ilustra como preparar los datos para su uso con Hugging

Face Transformers:
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from transformers import T5ForConditionalGeneration, T5Tokenizer

model = T5ForConditionalGeneration.from pretrained("./res
tokenizer = T5Tokenizer.from pretrained(”t5-base’

llustraciéon 113. modelo T5

El modelo T5 es un excelente candidato para tareas de preguntas y
respuestas (Q&A), gracias a su capacidad para generar texto en lenguaje
natural de alta calidad. Este modelo ha demostrado un desempefio excepcional
en una amplia variedad de tareas de procesamiento del lenguaje natural. Su
disefio es universal, lo que significa que puede manejar cualquier tarea de
procesamiento de lenguaje natural que se le asigne, siempre y cuando los datos
de entrada y salida estén en forma de texto. Ademas, su arquitectura de
codificador-decodificador lo hace particularmente Util para tareas generativas

como la generacion de respuestas a preguntas.

Dicho esto, aunque el T5 es un modelo potente, su eficacia depende en gran
medida de la calidad y cantidad de datos de entrenamiento disponibles. Al
tratarse de un modelo de aprendizaje profundo, T5 necesita grandes
cantidades de datos para aprender efectivamente. Si se entrena con un dataset
pequefio o mal estructurado, sus capacidades se veran limitadas. En este caso,
el principal desafio fue el tamafio y la complejidad del dataset creado, que resulté
ser insuficiente para entrenar adecuadamente al modelo. Este es un punto
crucial que destaca la importancia de contar con un buen dataset para entrenar

estos modelos.

5.3.3.4 Resultados

Para evaluar el desempefio del modelo, se utilizaron una pregunta y un contexto
especificos para probar la capacidad del modelo para generar respuestas.

Aqui esta el cédigo y los resultados obtenidos:
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question = "
context =

answer = generate answer(model, tokenizer, question, context)
answer = answer.replace("<pad>", "").replace("<; "").strip()
print("Respuesta:”, answer)

Respuesta: los pasos

llustracion 114. Resultado modelo de Q&A

El cdédigo ejecuta una funcion llamada generate_answer, la cual toma como
argumentos el modelo, el tokenizador, una pregunta y un contexto. Esta funcién
esta disefiada para procesar la pregunta y el contexto utilizando el tokenizador y

el modelo, y luego generar una respuesta.

La respuesta generada por el modelo fue "los pasos”, lo cual no es una respuesta
informativa ni util en el contexto de la pregunta hecha, que pide una descripcion

detallada de los pasos a seguir segun lo establecido en el articulo 15.

Esto indica que el modelo no se entrend lo suficientemente bien para generar
respuestas Utiles y relevantes. Los resultados son una evidencia clara de que un
buen modelo, como el T5 en este caso, no es suficiente por si solo para obtener
buenos resultados en tareas de procesamiento del lenguaje natural como Q&A.
El entrenamiento con un dataset pequefio y limitado impacta negativamente la

capacidad del modelo para generar respuestas correctas y pertinentes.

En conclusion, la generacion de un modelo de preguntas y respuestas para
temas especificos, como los aspectos legales relacionados con la Hacienda, es
un desafio que requiere no solo un modelo potente y eficaz, sino también un
dataset de alta calidad y suficientemente amplio. Este proyecto resalta la

importancia de ambos componentes para obtener resultados optimos.
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CAPITULO 7:
CONCLUSIONES




7.1 Conclusioén

A lo largo de la realizacién de este Trabajo de Fin de Grado, hemos obtenido

varias conclusiones significativas.

Primero, hemos confirmado como los modelos basados en la arquitectura
Transformer son una alternativa prometedora en el campo del procesamiento
del lenguaje natural. Concretamente, en tareas de analisis de sentimiento de
texto y traduccion automatica, hemos obtenido precisiones notables que rondan
el 84.3% y 82.92% respectivamente. Estos resultados son notables para tareas
de estas caracteristicas, especialmente si consideramos la complejidad
inherente al procesamiento del lenguaje natural.

Hemos podido observar también cémo los datos de entrada de nuestro
problema, los textos, deben ser transformados a un formato adecuado que pueda
ser procesado por nuestros modelos basados en Transformers. Este proceso
de transformacion y codificacion es fundamental para el rendimiento de los
modelos y nos ha permitido analizar el impacto de diferentes estrategias de

representaciéon de texto.

Es interesante notar que los modelos que tienen una mayor cantidad de
pardmetros tienden a ofrecer mejores resultados. Sin embargo, esto viene con
un costo asociado en términos de recursos computacionales requeridos para el
entrenamiento y la evaluacién de estos modelos. Esto subraya la importancia de
la eficiencia y la optimizacién en la eleccion y disefio de modelos para tareas de

procesamiento del lenguaje natural.

Por ultimo, es importante mencionar que no existe una correlacion perfecta entre
la complejidad del modelo y el rendimiento final. A pesar de las diferencias en la
arquitectura y la cantidad de parametros entre el Transformer parcial y el
Transformer completo, los modelos han mostrado rendimientos solidos en sus
respectivas tareas, lo que resalta la flexibilidad y versatilidad de la arquitectura

Transformer.
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En resumen, a través de este proyecto, hemos logrado desarrollar una

comprension mas profunda de la arquitectura Transformer y su aplicabilidad en

varias tareas de procesamiento del lenguaje natural. Los resultados obtenidos

refuerzan el potencial de estos modelos para seguir avanzando en el campo del

procesamiento del lenguaje natural.

7.2 Lineas Futuras

Para el futuro, vemos una serie de direcciones prometedoras para la expansion

y continuacion de este trabajo:

Enriquecimiento del conjunto de datos: Al trabajar con un conjunto de
datos mas extenso y diverso, podriamos entrenar modelos que sean mas
robustos y tengan una mayor capacidad de generalizacion. Esto podria
implicar la recoleccién y anotaciéon de méas datos, o la utilizacion de
técnicas de aumentacion de datos para expandir nuestro conjunto de

datos existente.

Implementacion de modelos de lenguaje avanzados: La exploracion y
aplicacion de modelos de lenguaje preentrenados de ultima generacion,
como GPT-4 o PaLM 2, pueden permitirnos mejorar considerablemente
la precision de nuestras inferencias y respuestas. Estos modelos
representan lo Gltimo en innovacion y desarrollo en inteligencia artificial,
y su implementacion podria suponer un salto cualitativo importante en

nuestras capacidades de procesamiento del lenguaje natural.

Desarrollo de una aplicacién integral: Nuestro objetivo Ultimo es la
creacién de una aplicacion completamente operativa, que se conecte
mediante una APl y emplee modelos Transformer para llevar a cabo
funciones relevantes vinculadas con el procesamiento del lenguaje
natural. Esta aplicacion podria ser utilizada para una variedad de tareas,
desde la traduccion automatica hasta el analisis de sentimientos,

proporcionando soluciones practicas a problemas del mundo real.
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Ademas, es importante destacar la relevancia de explorar aplicaciones practicas
de los grandes modelos de lenguaje disponibles en la actualidad. No solo
buscamos comprender y utilizar estas tecnologias, sino también investigar como
pueden ser aplicadas a nuevos proyectos y desafios, y como pueden ser

adaptadas para cumplir con requisitos especificos en diferentes contextos.
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