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Resumen

La literatura y los textos no literarios han desempenado un papel trascendental en la
evolucion de las sociedades humanas a lo largo de la historia. La influencia de ambos ha sido
innegable en diversos ambitos, tales como la cultura, la educacion, la politica, el entreteni-
miento, entre otros. Gran parte de este éxito se debe a la utilizacién de ilustraciones para
representar y transmitir de manera mas efectiva los mensajes que se desean comunicar.

Sin embargo, los procesos creativos y de redaccion asociados a la escritura de un texto
que transmita fielmente la informacion, ideas, conocimientos, experiencias o sensaciones del
autor, conllevan una serie de desafios y complicaciones que requieren una inmensa cantidad
de esfuerzo y dedicacién para ser superados con éxito.

Es en este contexto que surge la idea y la oportunidad de apoyar a los escritores en
la superacion de obstaculos y problematicas comunes de los procesos de redaccién, como
los bloqueos creativos, la falta de inspiracion, las dificultades para expresarse con precision,
entre otras. Esto por medio de una herramienta que brinde apoyo y recursos que faciliten la
generacion de contenido, proporcionando una ventaja significativa en la creacién de textos.

Con esto en mente, se plantea la factibilidad de desarrollo del sistema Teztarium, una
herramienta de andlisis y visualizacién de texto que facilita la identificaciéon de palabras
clave, el reconocimiento de entidades y las relaciones entre los elementos del texto, ademas de
ofrecer apoyo ilustrativo para enriquecer el relato que se esté analizando. Todo esto integrado
en forma de una aplicacion accesible e intuitiva que potencie la creatividad de los usuarios y
que brinde un soporte eficaz al proceso de escritura.

El proyecto ha alcanzado su objetivo al demostrar la factibilidad de la herramienta a
través del desarrollo de un producto minimo viable (MVP) centrado en el aprovechamiento
de técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), modelos grandes del lenguaje
(LLMs) como BERT y modelos generativos como Stable Diffusion, logrando generar conte-
nido adicional y que aporte valor a las descripciones de textos analizadas por el sistema.

Una ventaja distintiva del proyecto Textarium es su enfoque en componentes modulari-
zadas y uso de software libre, lo que promueve su accesibilidad y colaboracion. La aplicacién
desarrollada puede ser adoptada y modificada por una comunidad amplia de desarrolladores
y usuarios, lo que potencia su utilidad y flexibilidad. Con esta iniciativa, se logra potenciar la
industria creativa al ofrecer a diversos usuarios las herramientas necesarias para perfeccionar
sus trabajos y alcanzar nuevos niveles de excelencia en sus creaciones.



A ma familia, amigos y a todos los que creyeron en mi.

i



Agradecimientos

Quiero partir agradeciendo con mucho carino a mis padres, a mis hermanos, a mis abuelos,
a mis tios, y en general a todos los miembros de mi familia que me han acompanado durante
este proceso y que han formado parte de mi vida desde que llegué a este mundo hasta el
punto en que me encuentro ahora, nada de esto hubiera sido posible sin su apoyo y amor
incondicional, gracias por tanto.

También agradezco mucho a la Marita, las vueltas de la vida nos juntaron en este camino
llamado DCC, volviéndolo méas ameno y enriqueciendo el lore y desarrollo de personaje que
me esperaba en esta etapa. Gracias por todo, por tu amor, tu compania, tu sentido del humor,
tus manas, por confiar en mi y por estar ahi siempre que lo necesité, te amo un monton.

Por supuesto que no puedo olvidarme de los 31G. Nunca logramos la meta de llegar a ser
31, pero mejor, ya que si los gramos fueran billetes, al menos no tendria 31 de ellos falsos.

Tampoco me olvido de los Civil Panas, del Vicho, de Rodolfo y tantos otros que han hecho
de mi vida universitaria un recuerdo que llevaré siempre conmigo. A todos y todas muchas
gracias por los carretes, viajes y momentos que vivimos juntos.

Gracias también a los cabros de Inventures por su interés genuino y por todas las facili-
dades que me dieron cuando me encontraba en mis peores momentos.

A mis amigos y amigas del colegio, a quienes he dejado un poco de lado en esta travesia,
pero uno siempre vuelve a donde fue feliz.

A mi profesor guia, que me acompandé y ayudé con un montén de recomendaciones e ideas
a lo largo de los intensos meses en los que trabajé en esta memoria.

Y finalmente, pero no menos importante, a todos los que se acercaron desinteresadamente
a este trabajo y que contribuyeron de una u otra forma, muchas gracias a todos.

il



Tabla de Contenido

1. Introduccién

1.1.
1.2.

1.3.

1.4.

1.5.

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

Contexto . . . . . . . . . . ... ...
Motivacién . . . . . . . ...

Objetivos

1.3.1. Objetivo General

1.3.2.  Objetivos Especificos

Metodologia

Estructura del Documento

. Marco Teérico

Antecedentes

2.1.1. Redes Neuronales Artificiales
2.1.2. Deep Learning . . . . . . . ..

Procesamiento del Lenguaje Natural

2.2.1. Areas y Fundamentos del NLP
2.2.2. Procesamiento de Texto con Redes Neuronales
2.2.3. Transformers . . .. .. ...
2.2.4. Modelos del Lenguaje . . . . .
Modelos Generativos . . . . . .. ..
2.3.1. Modelos de Difusién . . . . .
Trabajos Relacionados . . . . . . ..

v

11

12

13

15

18



3. Diseno de la Solucién 27

3.1. Requisitos de Software . . . . . . . . . . ... ... 28
3.2. Arquitectura General . . . . . . . ... 29
3.2.1. Modulo de Preprocesamiento . . . . . . . ... ... ... ... ... 31
3.2.2. Moddulo de Extraccién de Conceptos Claves . . . . . . . . . . .. ... 32
3.2.3. Moddulo de Deteccion de Entidades . . . . . .. .. .. ... 32
3.2.4. Moédulo de Ilustracion . . . .. . . . ..o 32

3.3. Integracion e Interfaz . . . . . . . . ... oo 32
4. Implementacién de la Solucién 33
4.1. Primeros Pasos . . . . . . . . 33
4.2. Recursos de Terceros . . . . . . . . . .. 34
4.2.1. Hugging Face . . . . . . . . e 34
4.2.2. Proyectos Independientes . . . . . . . .. ..o 35
4.2.3. spaCyy NLTK . . . . . . . e 36
4.2.4. Wikidata . . . . . . . . 38
4.2.5. Gradio . . . . .. 39
4.2.6. Limitaciones y Consideraciones . . . . . . . . . . .. .. ... .... 39

4.3. Modulo de Preprocesamiento . . . . . . . . .. . ... 41
4.3.1. Translator . . . . . . ... 42
4.3.2. Summarizer . . . . . ... 42
4.3.3. StraightTextStats . . . . . . . . . . ... 43

4.4. Moédulo de Extraccién de Conceptos Claves . . . . . . . . . . . ... ... .. 43
4.5. Mobdulo de Deteccién de Entidades . . . . . .. .. ..o 43
4.5.1. Desambiguacion de Entidades . . . . . . ... ..o 43

4.6. Moédulo de Creacion de Ilustraciones . . . . . . .. ... ... 44
4.7. Desarrollo de la Interfaz . . . . . . . .. ... 44



5. Evaluacién y Validacion de Resultados

5.1. Ejemplo Guiado . . . . . . . . . ..
5.1.1. Inicializacién del Sistema . . . . . . . . . ..o
5.1.2. Utilizacién del Sistema . . . . . . . . . ...

5.2. Validacién con Usuarios . . . . . . . . . ...
5.2.1. Metodologia . . . . . .. ..o
5.2.2. Resultados . . . . . . . ..o

6. Discusién
6.1. Implicancias . . . . . . . . . . .
6.2. Limitaciones . . . . . . . . .o

6.3. Trabajo Futuro . . . . . .. .. . . .

7. Conclusion

Bibliografia

vi

45
45
45
46
93
53
o4

56
56
o7
o7

58

61



Indice de Ilustraciones

1.1.

1.2.

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

2.8.

2.9.

2.10.

3.1.

4.1.

5.1.
2.2.
5.3.

Ejemplar de arte rupestre representando una escena de caza [9]. . . . . . . .

Ejemplo de imégenes generadas por modelos de difusién [2]. . . . . . .. ..

Representaciéon de un Perceptrén Multicapa [13].. . . . . . ... .. ... ..

Representacion de una red neuronal donde la funcion de activacion corresponde
a la funcién escalén unitario [13]. . . . . .. .. Lo

Flujo del proceso de entrenamiento de una red neuronal [26]. . . . . . . . ..
Etapas del Procesamiento del Lenguaje Natural. . . . . . .. ... ... ...
Pasos del pipeline para el Procesamiento del Lenguaje Natural [31]. . . . . .

Ejemplo de embedding generado a partir de una entrada en one-hot encoding

Bl o o o e e

Modelo de arquitectura de un Transformer [32). . . . . ... ... ... ...
Comparativa entre Modelos Generativos [11]. . . . . .. .. ... ... .. ..
Representacién del comportamiento de un modelo de difusién [19]. . . . . . .

The Dreamcatcher: una herramienta visual interactiva que explora el vinculo
entre los suenos y la vida de las personas [3]. . . . . . ... ... ...

Arquitectura del pipeline de procesamiento. . . . . . .. ... ...
Representacién del pipeline de procesamiento de spaCy [29]. . . . . . . . ..

Primera vista a la aplicacion. . . . . . . . . . .. ...
Nube de palabras. . . . . . . . . . . ...

Raices de palabras mas frecuentes. . . . . . . ... ... .. ... .. ...

vil

10

13

14

16

18

23

24

25

30

36



5.4. Interfaz de la pestana “Extractor de Conceptos Clave”. . . . . . . . .. . .. 48
5.5. Conceptos Clave. . . . . . . . . . . . 48
5.6. Interfaz de la pestana “Extractor de Entidades”. . . . . . . . . .. ... ... 49
5.7. Ejemplo de Entidad Detectada. . . . . . . .. ... ... ... ........ 50
5.8. Ejemplo de una segunda Entidad Detectada. . . . . . . . .. ... ... ... 51
5.9. Interfaz de la pestana “Ilustraciones del texto”. . . . . . . .. .. ... ... 52
5.10. Dua Lipa en el Cerro San Cristébal. . . . . . . . . ... .. ... ... .... 52

viil



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

La literatura y los textos no literarios han provocado un impacto significativo y trans-
formador sobre diversas sociedades, desempenando un papel fundamental a lo largo de la
historia de la raza humana. Estos fendmenos se han manifestado y han estado presentes en
diversas civilizaciones, adquiriendo una importancia e influencia considerable en diferentes
aspectos sociales y periodos historicos, dejando huellas firmes que han forjado el rumbo que
hemos tomado como humanidad.

Al analizar un poco la historia, es facil notar que desde la época de las antiguas civili-
zaciones como Mesopotamia, Egipto, Grecia y Roma, la literatura desempend un rol crucial
en la preservacion de la cultura y las tradiciones. Gracias a los poemas épicos, como “La
Iliada” y “La Odisea”, las civilizaciones fueron capaces de preservar y transmitir los ideales,
valores y creencias de sus sociedades, asi como también las hazanas de sus héroes. Incluso
se utilizaron textos escritos para el registro de leyes, tratados y conocimientos cientificos, lo
cual contribuy6 enormemente al desarrollo de estas culturas.

Por otro lado, durante la Edad Media la literatura fue fuertemente influenciada por la
religion, y fue utilizada como una herramienta para difundir la fé y la moralidad. Los escritos
religiosos, como la Biblia, moldearon las creencias y las practicas de la sociedad feudal, incluso
llegando a influir en las artes y arquitectura de la época.

Ya entrando en la Edad Moderna, la literatura se convirtié en un medio para la exploracién
de nuevas ideas y la difusion del conocimiento. Ademas, con los cambios de paradigma y las
nuevas tecnologias surgidas de la revolucién industrial, los textos y la escritura jugaron un
papel crucial en el cambio social y politico, siendo utilizadas como una forma de critica
social, capaz de resaltar las desigualdades e injusticias de la época y de cuestionar el poder
establecido.

Este patrén se puede observar a lo largo de diversos periodos historicos de la raza huma-
na, teniendo momentos con mayor o menor impacto, pero siempre manteniéndose como un
elemento presente, incluso hasta el dia de hoy.



En la actualidad, la literatura continia ejerciendo una influencia significativa en la so-
ciedad de diversas formas. Se emplea como una herramienta de aprendizaje que brinda a
los lectores acceso a distintas visiones de mundo y perspectivas, ampliando y enriqueciendo
la comprension del entorno que los rodea. Asimismo, fomenta la creatividad y la imagina-
cién, actuando como una puerta de entrada hacia mundos de fantasia que transportan a
los lectores en un viaje magico. Ademas, la literatura posee una capacidad inmensa para
transmitir experiencias humanas y evocar emociones en los lectores. Puede ofrecer entreteni-
miento, inspiracién e incluso provocar reflexiones profundas en aquellos que se sumergen en
sus paginas.

Cabe mencionar que un porcentaje del éxito de la literatura esta estrechamente relacio-
nado con la utilizacién de ilustraciones para representar y transmitir de manera mas efectiva
lo que se desea comunicar. Esta combinacion ha potenciado la capacidad de comunicacion
y transmision de mensajes. Incluso en épocas como la prehistoria, donde no existian textos
literarios en el sentido tradicional o la escritura en si, las ilustraciones desempenaron un pa-
pel fundamental en la transmision de informacién e historias. Los seres humanos utilizaban
pinturas rupestres y grabados en cuevas para representar escenas de caza, rituales, anima-
les y otros aspectos de su vida cotidiana. Estas ilustraciones se convirtieron en una forma
temprana de comunicacién visual, permitiendo a las personas transmitir sus experiencias,
conocimientos y narrativas de manera detallada y eficaz (Ver Figura 1.1).

Figura 1.1: Ejemplar de arte rupestre representando una escena de caza [9].

Las ilustraciones complementan y enriquecen al texto escrito, creando atmésferas, apor-
tando detalles visuales, y ayudando a visualizar eventos, acciones, lugares y entidades des-
critas en el relato. Por medio de las ilustraciones, la literatura y los textos en general, se
vuelven mas accesibles y atractivos, especialmente para los lectores que prefieren una expe-
riencia visual mas inmersiva.

No obstante, no todo lo relacionado con el mundo de la escritura son aspectos positivos.
En él se presentan una serie de desafios y complicaciones que hay que tener en consideracion.
Afrontar un proceso de redaccién o un proceso creativo no es sencillo, y se requiere una
considerable inversion de tiempo, esfuerzo y dedicacién para crear y redactar una obra que
logre transmitir de manera fiel las ideas, historias o experiencias que se desean comunicar.



Si bien el proceso de escritura es un mundo que varia de escritor en escritor, uno de
los desafios comunes a los que estos se enfrentan son los bloqueos creativos. Durante estos
bloqueos, los escritores experimentan una falta de inspiracién e ideas atractivas, asi como
dificultades para encontrar las palabras adecuadas y evocadoras que les permite expresarse
de manera precisa y efectiva. Esta situacion puede resultar frustrante y dificultar el progreso
en la escritura. Pero incluso atravesado este proceso, las complicaciones siguen, es importante
mantener la coherencia y una buena estructura en el relato, evitando abusar de recursos
literarios o de repeticién de palabras que generen un circulo vicioso en torno a una misma
idea. Ademas, es fundamental destacar la importancia de la edicién y revisién meticulosa, la
cual permite la correccién de errores gramaticales, el mejoramiento de la calidad del lenguaje
y en general factores esenciales que permiten obtener un resultado final satisfactorio.

1.2. Motivacion

Algunas soluciones y técnicas utilizadas por escritores para sobreponerse ante las difi-
cultades en los procesos creativos incluyen tomar periodos de descanso, buscar fuentes de
inspiracién, mejorar y ordenar sus zonas de trabajo, entre otras. En cuanto a la coherencia
y estructura, suelen utilizar notas, diagramas, mapas conceptuales y en general aplicaciones
que facilitan la organizaciéon de la informacion. Por el lado de la edicion, los escritores cuen-
tan con el apoyo de tecnologias que incorporan correctores gramaticales, y realizan sesiones
iterativas a lo largo del proceso editorial para pulir su obra y transmitir de la mejor manera
posible lo que desean comunicar. Dicho esto, la creacién de una obra literaria es un proceso
agotador que requiere una inmensa cantidad de esfuerzo, dedicacion y persistencia, donde
la implementacién e integracién de algunas técnicas y tecnologias al flujo de trabajo pueden
facilitar en cierta medida este proceso.

No obstante, el beneficio que estos factores y tecnologias aportan a los escritores podria
ser mucho mayor. En la actualidad, las aplicaciones y técnicas de inteligencia artificial (A7)
son utilizadas en multiples areas. Industrias como la automotriz, la salud, la educacién, entre
otras, han sido objeto de investigacion y se han visto beneficiadas por las capacidades de la
inteligencia artificial. Incluso conceptos como el lenguaje no se quedan atras en esta cate-
goria. De hecho, existe todo un campo dedicado al estudio del procesamiento del lenguaje
natural (NLP), donde se pueden identificar dos &reas principales: el entendimiento del len-
guaje natural y la generacién de lenguaje natural. Las técnicas relacionadas con la primera
rama permiten que las maquinas comprendan el lenguaje natural y sean capaces de extraer
palabras clave, conceptos, entidades e incluso emociones en diferentes representaciones del
lenguaje. Mientras que la segunda rama permite que las maquinas generen lenguaje natural
de manera coherente y comprensible.

Dicho esto, una de las representaciones mas comunes del lenguaje natural es el lenguaje
escrito. Por este motivo, el procesamiento de texto ha sido un tépico recurrente en NLP, y se
han desarrollado multiples técnicas, modelos y enfoques para realizar analisis a mayor escala
y de manera mas efectiva. En particular, las técnicas relacionadas con el aprendizaje profundo
o deep learning han experimentado un crecimiento significativo en la dltima décadal.

thttps://www.forbes.com/sites/louisaxu/2021/12/01/a-golden-age-for-natural-language/
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Este crecimiento se debe principalmente a los avances tedéricos en computacién, al mejo-
ramiento del rendimiento de los recursos computacionales y al aumento de la accesibilidad
a fuentes de datos e informacion. Esto ha permitido entrenar y generar modelos mas so-
fisticados, los cuales utilizan técnicas y arquitecturas bastante potentes. Estos modelos son
conocidos como “Large Language Models” (desde ahora LLMs), y son modelos multitarea no
supervisados entrenados con grandes volimenes de datos de texto, siendo capaces de realizar
variadas tareas con buenos resultados. Ademas, pueden ser especializados en areas especificas
para obtener un mejor rendimiento en tareas comunes de NLP, como el anélisis de depen-
dencias, el reconocimiento de entidades, el analisis de sentimientos, la generacién de texto,
la traduccion automatica, entre otras. La capacidad de los LLMs para adaptarse a diferentes
tareas y disciplinas, junto con sus excelentes resultados, ha contribuido en gran medida a su
popularidad actual, dominando hoy en dia el estado del arte en NLP y convirtiéndose en un
tépico que esta en constante evolucion.

Otra tendencia que se ha manifestado estos ltimos afios en el mundo de la inteligencia
artificial son los modelos generativos. Estos modelos son utilizados para generar nuevos datos,
como imagenes, texto, musica o incluso videos, que se asemejan a los datos de entrenamiento
proporcionados previamente. Una de las caracteristicas de los modelos generativos es que
son capaces de aprender patrones y estructuras subyacentes en los datos de entrenamiento
y luego utilizar este conocimiento para generar nuevas muestras que son similares en estilo,
contenido y distribucién a los datos originales. Los modelos de difusién son un tipo de modelo
generativo de datos que ha conseguido resultados asombrosos en aplicaciones de sintesis de
imégenes, lo cual ha impulsado significativamente su utilizacion en la industria creativa y de
diseno. Ejemplo de esto son las imédgenes de la figura 1.2 generadas por modelos de difusion.

Figura 1.2: Ejemplo de imagenes generadas por modelos de difusién [2].

Es asi que ante esta serie de desafios y nuevas tecnologias surge la oportunidad de ayudar
a los escritores a superar estos obstaculos mediante el aprovechamiento de técnicas de NLP,
LLMs y modelos generativos. La idea es verificar la factibilidad, y en caso de probarse,
proporcionar a los escritores y gente interesada una herramienta innovadora, accesible e
intuitiva que les permita potenciar su creatividad y apoyarlos en su escritura de manera mas
eficiente, ayudandolos a superar algunas dificultades y perfeccionar su proceso creativo.
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La escritura efectiva y evocadora desempena un papel fundamental en diversos campos,
como la literatura, el periodismo, el marketing y la comunicaciéon en general. Los escritores
buscan constantemente formas de mejorar su escritura y destacarse en un entorno cada vez
mas competitivo. La capacidad de expresar ideas de manera precisa y cautivadora puede
marcar la diferencia en el impacto y la recepcién de su trabajo.

Por lo tanto, al proponer una herramienta que tome en consideracion algunas de las
complicaciones comunes que enfrentan los escritores al sumergirse en procesos creativos,
el objetivo es proporcionar apoyo y recursos que les permitan enfrentar estos desafios de
manera mas eficaz, brinddandoles una ventaja en la generacién de contenido. Con esto en
mente, se intentara desarrollar un sistema que facilite la identificacion de palabras clave,
el reconocimiento de las entidades y las relaciones entre los elementos del texto, ademas
de brindar apoyo ilustrativo al relato que se esté analizando. Con esta aplicacion, se busca
potenciar la industria creativa al proporcionar a los escritores las herramientas necesarias
para perfeccionar su trabajo y alcanzar nuevos niveles de excelencia en sus creaciones.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

El objetivo de este proyecto consiste en investigar la factibilidad, y posteriormente disenar
y desarrollar un MVP de aplicacién en la cual los usuarios puedan ingresar fragmentos de
texto para que sean procesados, analizados y caracterizados por medio de un pipeline de pro-
cesamiento capaz de generar contenido adicional que sea relevante y 1til para estos, sirviendo
como fuente de inspiracién y ayudandolos eventualmente a superar problemas relacionados
con los procesos creativos y de redaccién.

Entre las tareas relacionadas con este objetivo, se incluyen la deteccién e identificacion
de patrones, palabras recurrentes, conceptos clave, entidades e interacciones presentes en los
relatos ingresados. Ademas, la aplicacién permitira visualizar representaciones sintacticas y
semanticas de los textos, donde las ilustraciones seménticas seran generadas por modelos de
difusion mediante la entrega de un conjunto de palabras que estimulen la generacion, o en
otras palabras, prompts[6] creadas de manera automdtica a partir de la estructura de los
relatos.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Aplicar técnicas de procesamiento de texto y NLP en textos ingresados por usuarios.

2. Extraer patrones, palabras recurrentes, conceptos clave, entidades e interacciones que
se detecten, y compararlas y complementarlas con fuentes de datos como Wikidata.

3. Generar prompts adecuadas y de manera automatica a partir del andlisis y procesamien-
to de uno o mas relatos ingresados por los usuarios, las cuales representen y conserven
de buena manera la idea original de los textos.



4. Generar visualizaciones a nivel individual, tanto de la estructura sintactica del texto vis-
ta a través de las entidades, conceptos, interacciones, como representaciones ilustradas
a través de modelos de difusion por medio de las prompts previamente generadas.

5. Integrar y construir un tunico pipeline de procesamiento que incorpore y aplique las
técnicas de NLP, LLMs y modelos de difusién previamente utilizados.

6. Modularizar y documentar la herramienta de manera que sea un trabajo autocontenido
y explicativo, otorgando la posibilidad de que pueda ser continuada y mejorada como
un trabajo a futuro.

7. Disponibilizar la aplicacion en forma de M VP para que pueda ser utilizada por usuarios.

1.4. Metodologia

Para lograr los objetivos establecidos, se adopté una metodologia estructurada que per-
mitié llevar a cabo el diseno, desarrollo e integracién de la herramienta. A continuacién, se
detallan las etapas principales que se siguieron durante el proceso:

1. Investigacion: En esta etapa se llevé a cabo una investigacion exhaustiva sobre el esta-
do del arte en técnicas de NLP, LLMs y modelos generativos, incluyendo su funcionamiento,
fortalezas y debilidades. Se analizaron librerias y modelos utilizados en el procesamiento de
texto, capaces de realizar tareas como extraccién de palabras clave, reconocimiento de enti-
dades y generacion de resimenes. Adicionalmente, se analizaron algunas pruebas de concepto
con modelos de difusion capaces de generar imagenes. Todo esto con el objetivo de identificar
las herramientas mas adecuadas para implementar un MVP de aplicacién.

2. Diseno e Implementacién de la Solucién: En esta etapa se llevo a cabo el trabajo
relacionado con la planeacion de la arquitectura y el desarrollo de la solucion para ayudar a los
escritores a superar bloqueos creativos y mejorar sus escritos. Fue la fase mas demandante del
proceso, en la cual se realizé toda la programacién necesaria para el desarrollo de un sistema
de procesamiento de texto que permita a los usuarios ingresar parrafos y obtener andlisis
detallados sobre ellos. Para lograr esto, se integraron los modelos y técnicas previamente
investigadas en la construccion de un pipeline de procesamiento, y se desarrollé una interfaz
amigable para que los usuarios pudieran interactuar con la herramienta de manera intuitiva.

3. Disponibilidad de la Aplicacién: Una vez desarrollada e integrada la herramienta,
se procedio a planificar e implementar su disponibilidad para los usuarios. Se tomaron en
consideracién varios formatos y opciones de uso, con el objetivo de entregar mayor flexibilidad
y control a los usuarios. Ademas, se realizaron pruebas de integracién para asegurar el correcto
funcionamiento de los distintos métodos de ejecucion y entornos desplegados.

4. Evaluacién y Validacion de Resultados: En esta etapa, se evaluaron y validaron los
resultados obtenidos por la herramienta. Se realizaron pruebas utilizando diferentes ejemplos
de textos y se midio el desempeno de la aplicacion y la calidad de los resultados por medio de
pruebas realizadas a un conjunto pequeno y acotado de usuarios, los cuales posteriormente
respondieron una encuesta con respecto a su nivel de satisfacciéon con la herramienta.



5. Modularizacién, Documentacién y Conclusiones: En esta etapa final, se modu-
lariz6 el cédigo de la herramienta para facilitar su mantenimiento y futuras actualizaciones.
Se gener6 una documentacion completa que incluy6 una descripcion detallada de las funcio-
nalidades de la herramienta, las técnicas y modelos de NLP utilizados y las instrucciones de
uso para los usuarios. Finalmente, se concluyé el trabajo destacando los logros alcanzados,
las limitaciones identificadas y las posibles futuras mejoras para la aplicacién desarrollada.

1.5. Estructura del Documento

El presente documento, que expone el proyecto realizado a modo de trabajo de titulo,
estd dividido en 7 capitulos.

En el capitulo actual, de introduccién, se establece el contexto, motivacién y objetivos del
trabajo realizado durante el desarrollo de la herramienta. Mientras que el resto del documento
es estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 2 - Marco Tedrico: Se presentan y describen los elementos conceptuales
necesarios para la comprension de técnicas de NLP, LLMs y modelos generativos utilizados
en el proyecto. Ademads, se mencionan otros elementos y plataformas que jugaron un rol
crucial en el desarrollo del trabajo.

Capitulo 3 - Diseno de la Solucion: Se plantea el diseno y la arquitectura de la apli-
cacion desarrollada utilizando los conocimientos presentados en el Capitulo 2. En particular,
se mencionan algunos requisitos previos para la construccion de la herramienta, se describe
su arquitectura general y se presentan moédulos que componen la aplicacién.

Capitulo 4 - Implementacién de la Solucion: Se describe el desarrollo, construccion
e integracion de la aplicacién en términos més técnicos. Se detalla cada médulo con mayor
profundidad y con un nivel més bajo de abstraccion, indicando mas claramente como todos
los moédulos interactiian entre si y mencionando los recursos de terceros que son utilizados
en la herramienta.

Capitulo 5 - Evaluacién y Validacion de Resultados: Se evalia y se pone a prueba
el rendimiento y los resultados de la aplicacién por medio de un ejemplo guiado que sirve
como apoyo para comprender su utilizacién. Ademads, se explica en que consistio el proceso
de validacién realizado por los usuarios, se presentan los resultados obtenidos y los niveles
de satisfaccion expresados por estos.

Capitulo 6 - Discusion: Se discuten los resultados obtenidos por la herramienta, se
identifican algunas de sus limitaciones y se proponen posibles trabajos futuros que se puedan
realizar sobre la aplicacién desarrollada.

Capitulo 7 - Conclusion: Se presentan las conclusiones del trabajo realizado, resu-
miendo los logros mas importantes y las dificultades encontradas durante el desarrollo del
proyecto, ademas de destacar la contribucién de la herramienta.



Capitulo 2

Marco Teorico

Previamente, a modo de introduccién y contextualizacion, se presentaron y mencionaron
algunos elementos conceptuales que guardan relacién con el trabajo realizado. Sin embargo,
estas menciones fueron superficiales y sirvieron tnicamente como contexto. Por lo cual, en
esta seccion se profundizara en los conceptos con el fin de adquirir un conocimiento adecuado
para comprender las tecnologias, modelos y herramientas utilizadas en el proyecto.

2.1. Antecedentes

Las redes neuronales artificiales y el deep learning son dos conceptos fundamentales en
el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico. Los descubrimientos y
tecnologias asociadas a ellos han revolucionado muchos campos de estudio y aplicaciones
practicas, demostrando un gran potencial para resolver problemas complejos y realizar tareas
que antes parecian imposibles.

Por ejemplo, su impacto se ha extendido a ambitos como la vision por computadora y el
entendimiento del lenguaje humano por medio de la comprensién de texto o reconocimiento
de voz, lo que ha desencadenado en aplicaciones practicas como la conduccion auténoma y la
creacion de Chatbots respectivamente. Las capacidades para procesar grandes volimenes de
datos y extraer patrones complejos ha permitido el desarrollo de sistemas mas inteligentes y
eficientes. Ademas, estas técnicas han mejorado la precision y la velocidad de muchos proce-
sos, lo que ha llevado a una mayor automatizacion y optimizaciéon en numerosas industrias.

A medida que se contintia investigando y refinando estos métodos, se espera que su im-
pacto en la sociedad y la tecnologia siga creciendo. Se vislumbran nuevas soluciones y posi-
bilidades en el ambito de la inteligencia artificial, lo que promete un futuro lleno de avances
y oportunidades.

Dicho esto, y teniendo en consideracion que estos conceptos son las bases de las tecno-
logias usadas en el proyecto, se procederd a ofrecer una explicacion mas detallada sobre estos
términos.



2.1.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales inspirados en el funciona-
miento del cerebro humano. Estdn compuestas por un conjunto de muchas unidades interco-
nectadas entre si llamadas neuronas artificiales o perceptrones, que a su vez se organizan en
capas, formando una arquitectura conocida como perceptrén multicapa (Ver Figura 2.1).
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Figura 2.1: Representacién de un Perceptrén Multicapa [13].

El funcionamiento de estas redes se basa en una serie de pasos que son repetidos itera-
tivamente capa por capa hasta llegar a la capa final. Cada neurona artificial procesa una
senal o input numérico recibido como entrada, aplicando una funciéon de activacién no lineal
a la combinacion lineal de las entradas, y transmitiendo el resultado o salida producida a las
neuronas de la capa siguiente a través de conexiones ponderadas.

Estas conexiones ponderadas, también conocidas como pesos (weights), representan la
fuerza e influencia de cada neurona en la generacion de la salida final de la red. Ademas
de los pesos, las redes neuronales también incluyen un pardametro adicional llamado sesgo
(bias), que se suma a la combinacién lineal de las entradas ponderadas antes de pasar por la
funcion de activacién. El sesgo permite ajustar el punto de partida de la activacion de cada
neurona, lo que puede ser 1til para modelar relaciones no lineales mas complejas. La figura
2.2 representa una red neuronal, mostrando todos los pardametros previamente discutidos y
sus influencias en el output de la red.
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Figura 2.2: Representacién de una red neuronal donde la funcién de activacion corresponde
a la funcién escal6n unitario [13].



El objetivo de las redes neuronales artificiales es aprender y mejorar su comportamiento
en una tarea basandose en ejemplos, sin conocimiento previo en la tarea abordada ni una
programacién especifica para poder realizarla. El hecho de que cada neurona artificial procese
inputs numéricos aplicando una funciéon de activacién no lineal a la combinacién lineal de
estos, agrega no linealidades a la red neuronal, lo cual es esencial para que la red pueda
aprender relaciones y patrones complejos de los datos con los cuales se esta trabajando.

Por otro lado, el hecho de que las salidas de las neuronas de una capa sean propagadas
a través de conexiones ponderadas hacia las neuronas de la capa siguiente, donde el proceso
de combinacién lineal, activacion y transmision de la salida es repetido capa por capa hasta
llegar a la capa de salida, constituye el proceso fundamental que permite a una red neuronal
artificial aprender y realizar tareas complejas como reconocimiento de patrones, clasificacion,
prediccion, entre muchas otras aplicaciones mas en el campo del aprendizaje automatico.

El poder de esta serie de pasos que se repiten iterativamente capa a capa, conformando el
proceso fundamental que moldea la naturaleza y comportamiento de una red neuronal, radica
en que se le otorga a la red neuronal la capacidad de ajustar los pesos de sus conexiones.
Provocando que la red pueda aprender a mapear una serie de entradas a una serie de salidas
deseadas. Esto se logra por medio de un proceso llamado entrenamiento, donde se presentan
a la red ejemplos de entrada junto con las salidas esperadas, y la red ajusta iterativamente
los pesos de sus conexiones para minimizar la diferencia entre las salidas producidas y las
salidas esperadas.

El entrenamiento de una red neuronal se realiza mediante un proceso iterativo conocido
como Algoritmo de Retropropagacion del Error [25]. Este algoritmo ajusta los pesos de las
conexiones en funcién de la diferencia entre la salida predicha por la red y la salida deseada,
propagando el error hacia atrds a través de las capas. De esta manera, la red aprende a
mejorar sus predicciones y a ajustar sus conexiones para minimizar el error.

A medida que la red se entrena con mas ejemplos, los pesos de las conexiones se ajus-
tan para capturar las relaciones y patrones presentes en los datos de entrenamiento. La no
linealidad introducida por las funciones de activacion permite que la red pueda modelar re-
laciones complejas y no lineales entre las entradas y las salidas. En la figura 2.3, se presenta
un diagrama que grafica todo el flujo que constituye el proceso de entrenamiento de una red.
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Figura 2.3: Flujo del proceso de entrenamiento de una red neuronal [26].
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Una vez que la red ha sido entrenada, se espera que pueda generalizar su aprendizaje
a nuevos datos que no ha visto durante el entrenamiento. Esto significa que la red podra
producir salidas adecuadas, incluso para datos de entrada con los cuales no ha interactuado
previamente, sin ningin conocimiento previo en ellos y ni una programacién especifica en la
tarea que se estd realizando.

Aunque es cierto que en su esencia las redes neuronales trabajan con nimeros, ya que
los datos de entrada y salida se representan numéricamente, es importante destacar que su
utilidad no se limita inicamente al procesamiento de datos numéricos. Gracias a su capaci-
dad para aprender patrones y relaciones complejas, las redes neuronales también pueden ser
aplicadas a problemas de naturaleza no numérica, como el procesamiento de texto, imagenes,
audio y video. Al utilizar técnicas de representacion adecuadas, es posible convertir estos
datos en formatos que las redes neuronales puedan entender y analizar. Esto amplia signifi-
cativamente el alcance de las aplicaciones de las redes neuronales, permitiendo abordar una
amplia gama de desafios en diferentes dominios. Esta flexibilidad y capacidad de adaptacién
es lo que convierte a las redes neuronales artificiales en herramientas poderosas en el campo
del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.

2.1.2. Deep Learning

El aprendizaje profundo o deep learning (DL) es una rama del aprendizaje de maquinas
o machine learning (ML) que se basa en el uso de redes neuronales artificiales con multiples
capas ocultas para el procesamiento de la informacion. Las principales diferencias entre las
redes neuronales tradicionales y las redes neuronales profundas o Deep Neural Networks
(DNN) son las siguientes:

1. Arquitectura de capas: Mientras que las redes neuronales tradicionales generalmen-
te constan de una o dos capas ocultas, las DNN estan compuestas por multiples capas
ocultas. Cada capa se encarga de extraer caracteristicas especificas y representaciones
mas abstractas y complejas de los datos de entrada, lo que permite un procesamiento
mas profundo y sofisticado. Esta arquitectura mas profunda también les otorga una
mayor capacidad para capturar patrones subyacentes en los datos y aplicar ese conoci-
miento a nuevas muestras, lo que se traduce en una mayor capacidad de generalizacion.

2. Aprendizaje automatico de representaciones: A diferencia de las redes neuronales
tradicionales donde, independientemente de la tarea o problema abordado, los datos se
preprocesan antes de ser entregados a la red. En una DNN los datos son entregados en
su estado mas puro, y es la red la que aprende la mejor manera de representar la data
y las caracteristicas relevantes se aprenden automaticamente durante el entrenamiento,
no existiendo un preprocesamiento en los datos.

3. Requerimientos computacionales: Debido a su arquitectura mas compleja y pro-
funda, las DNN suelen requerir mayores recursos computacionales, tanto en términos
de capacidad de procesamiento como de memoria. El entrenamiento de estas redes pue-
de ser computacionalmente intensivo y a menudo se benefician del uso de unidades
de procesamiento grafico (GPU) o unidades de procesamiento tensorial (TPU) para
acelerar el procesamiento paralelo.
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Finalmente, son estas capas ocultas adicionales que constituyen una DNN las que per-
miten que las redes aprendan representaciones mas sofisticadas y complejas a partir de los
datos de entrada. A medida que los datos fluyen a través de estas capas, cada una de ellas se
encarga de aprender gradualmente caracteristicas mas abstractas y de maés alto nivel. Esta
estrategia ha demostrado ser particularmente efectiva en la resolucion de problemas desa-
fiantes y la obtencién de resultados precisos para tareas como el reconocimiento de objetos
en imagenes y el procesamiento del lenguaje natural.

Por otro lado, el éxito de las DNN se ha visto impulsado por diversos factores. En pri-
mer lugar, los avances en el hardware de computacion, como las unidades de procesamiento
grafico (GPU) y los sistemas de computacién distribuida, han permitido acelerar tanto el
entrenamiento como la inferencia de estas redes neuronales profundas de mayor tamano y
complejidad, reduciendo significativamente los tiempos de procesamiento. Ademas, el aumen-
to en la disponibilidad de grandes conjuntos de datos ha brindado la oportunidad de entrenar
modelos mas precisos y generalizados.

Todo esto apunta hacia un futuro fascinante, en el que las DNN desempenaran un papel
protagonista. Con su capacidad para aprender representaciones complejas y abstractas, res-
paldadas por avances en hardware y conjuntos de datos masivos, las DNN nos brindan un
camino hacia soluciones poderosas y precisas en una amplia gama de aplicaciones. Este des-
lumbrante horizonte promete transformar radicalmente campos como la visién por compu-
tadora, el procesamiento del lenguaje natural y muchas otras disciplinas, abriendo nuevas
posibilidades y desafiando los limites de lo que se puede lograr con inteligencia artificial.

2.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) es una rama de la inteligencia artificial
que se enfoca en la interaccién entre las computadoras y el lenguaje humano. El objetivo
principal del NLP es permitir que las maquinas analicen, comprendan y generen texto o
lenguaje humano de manera efectiva. La premisa fundamental es que si las maquinas son
capaces de comprender y generar el lenguaje humano con un alto nivel de entendimiento y
coherencia, podran llevar a cabo tareas a través de formatos de comunicaciéon efectivos, como
el lenguaje escrito o hablado.

A medida que la cantidad de datos de texto generados por humanos continia crecien-
do exponencialmente, y que la presencia de computadoras y dispositivos similares como
smartphones y tablets se vuelve més comun, la necesidad de una mejor y méas rapida comu-
nicacién entre humanos y maquinas se vuelve imperativa. Es debido a esto que la principal
preocupacion de este campo es encontrar los mejores métodos y técnicas para traducir estas
expresiones del lenguaje en datos que sean comprensibles por las méquinas [18].

Dicho esto, el NLP se ha vuelto cada vez mas importante, existiendo en la actualidad
diversos enfoques y técnicas utilizadas para analizar y comprender el lenguaje. Muchas de
estas basan sus fundamentos en el aprovechamiento del poder del deep learning, lo que se
ha traducido en un avance significativo en la capacidad de las méquinas para comprender y
generar lenguaje humano.
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2.2.1. Areas y Fundamentos del NLP

Como se menciond en la motivacion del proyecto, en el campo del NLP es posible identifi-
car dos areas principales: El entendimiento del lenguaje natural o Natural Language Unders-
tanding (NLU) y la generacién del lenguaje natural o Natural Language Generation (NLG).

Entendimiento del Lenguaje Natural (INLU:) Esta drea se centra en desarrollar
algoritmos y técnicas que permiten a las maquinas comprender el lenguaje humano en diversas
formas. El objetivo es capacitar a las computadoras para interpretar y extraer significado de
textos escritos o hablados, como documentos, mensajes, notas de voz, etc.

Generacién del Lenguaje Natural (INLG): Esta drea se enfoca en desarrollar sis-
temas capaces de producir texto legible y coherente en lenguaje humano como respuesta a
diferentes inputs o tareas. Los chatbots, las herramientas de traduccion automaética, la gene-
racion automatica de resimenes de texto, o los asistentes de voz impulsados por inteligencia
artificial son algunas de las aplicaciones de NLG.

Estas dos areas son fundamentales en el desarrollo de aplicaciones de procesamiento del
lenguaje natural y juegan un papel crucial en la mejora de la interacciéon entre humanos
y maquinas, asi como en la automatizacién de tareas relacionadas con el lenguaje. Debido
a que en su esencia la comunicacion es la acciéon de intercambiar informacion, lo cual se
logra a través del entendimiento y generacién de nuevo contenido, el avance y progreso en
cualquiera de estas dos dreas beneficia enormemente a las aplicaciones practicas que permiten
la interaccion entre humanos y maquinas.

Debido a la naturaleza del proyecto, nos centraremos en técnicas y modelos para el pro-
cesamiento de texto que tengan relacion con ambas areas. Ya que, se busca comprender los
relatos de los usuarios, pero también se busca proponer analisis y contenido que aporten va-
lor para estos. Sin embargo, antes de comenzar a hablar sobre estas técnicas, es importante
aclarar algunos conceptos que son mencionados frecuentemente en este dominio.

En el caso general, para realizar cualquier tarea de NLP que involucre texto, es necesario
atravesar una serie de etapas que conforman el proceso estandar mediante el cual el lenguaje
natural puede ser comprendido por las maquinas (Ver Figura 2.4).
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Figura 2.4: Etapas del Procesamiento del Lenguaje Natural.

Este proceso consta de distintos pasos y andlisis dentro de sus etapas. Y es gracias a
ellos, v a las caracteristicas que estos extraen, que una entrada en texto plano puede ser
procesada, descompuesta y transformada en una estructura de datos comprensible para una
maquina, pero que a su vez mantenga el sentido, coherencia y esencia del texto que esta
siendo analizado.
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En particular, esta serie de pasos fundamentales que trabajan de manera secuencial para
analizar y comprender el texto, conforman un pipeline de procesamiento del lenguaje natural.
A continuacion, en la figura 2.5 se presenta una ilustracion con los principales pasos que
componen este pipeline y se brinda una explicaciéon sobre en qué consisten:

Natural Language Processing Pipeline

Step 1 | Step 3 Step 4 Step 6 Step 7

Sentence i St g ‘,-7 d Lemmatization Dependency Part-of-speech
segmentation ‘ 5 parsing tagging

Figura 2.5: Pasos del pipeline para el Procesamiento del Lenguaje Natural [31].

Sentence Segmentation: El proceso de segmentacion de oraciones es un procedimiento
que se utiliza para separar parrafos en oraciones individuales. Esto es importante porque
muchas tareas de NLP se realizan a nivel de oracion, y la segmentaciéon adecuada es funda-
mental para un andlisis preciso del texto. Este paso presenta sus propios desafios, por ejemplo
caracteres como los puntos a menudo son utilizados para marcar el final de una oracién, pero
no ocurre siempre asi, ya que también son utilizados para denotar abreviaturas y nimeros
decimales.

Word Tokenization: Cada oracion se divide en unidades méas pequenas llamadas tokens.
Los tokens pueden ser caracteres, subpalabras o palabras individuales. La tokenizacién es un
paso esencial para que las palabras individuales puedan ser procesadas y analizadas por los
algoritmos de NLP.

Stemming: Proceso heuristico que consiste en la eliminaciéon de sufijos y prefijos de
palabras para dejarlos en un invariante forma canénica o “raiz”. El resultado del stemming
no siempre es una palabra real, ya que la raiz puede no tener significado por si misma,
generando palabras truncadas o incompletas. Por ejemplo, las palabras “corriendo”, “corre”,
“correrd” se reducirian a la raiz “corr-” mediante el proceso de stemming. Esto ayuda a
simplificar las palabras y agrupar diferentes formas gramaticales bajo una tinica forma base.

Lemmatization: La lematizaciéon es un proceso algoritmico andlogo y con el mismo
proposito que el stemming, pero se logra a través de un conjunto de pasos mas riguroso
que incorporan el andlisis morfologico de cada palabra. Es méas complejo y preciso, logrando
reducir las palabras a su forma candnica o lema, que es la forma base con significado 1éxico
real. El resultado de la lematizacién siempre serd una palabra real y vélida en el idioma. Por
ejemplo, si se aplica la lematizacion a las palabras ‘corriendo”, “corre” y “correra”, cada una
se reducird a su lema correspondiente: “correr”.

Stop Word Analysis: Consiste en la eliminacion de palabras vacias o stopwords del
texto. Las palabras vacfas son términos muy comunes en el lenguaje (como articulos, pro-
nombres, preposiciones, etc.) que generalmente no aportan un significado relevante al andlisis
y pueden ser ignoradas para reducir la dimensionalidad del texto.
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Dependency Parsing: FEl andlisis de dependencias consiste en analizar la estructura
gramatical de una oracién y representar las relaciones de dependencia entre las palabras. Ge-
neralmente, se utiliza una estructura de grafo dirigido conocida como arbol de dependencias
para representar las dependencias gramaticales de las oraciones.

Part-of-Speech (POS) Tagging: Se asigna una etiqueta gramatical (como adjetivo,
sustantivo, verbo, adverbio, preposicién, etc.) a cada palabra en el texto. El etiquetado gra-
matical es ttil para entender la estructura gramatical de las oraciones y es crucial para
muchas tareas de NLP, como el analisis sintactico y la extraccion de informacion.

Ademas de las tareas fundamentales descritas anteriormente, otra tarea esencial que suele
formar parte de un tipico pipeline de NLP es el reconocimiento de entidades nombradas o
Named Entity Recognition (NER).

Named Entity Recognition (NER): Esta técnica consiste en la identificacion y clasi-
ficacién de entidades nombradas dentro de un texto en funciéon de su categoria. Una entidad
nombrada es cualquier objeto o concepto especifico del mundo real que es identificado y men-
cionado con un nombre propio, como personas, lugares, organizaciones, fechas, cantidades,
etc. El objetivo del NER es detectar y etiquetar automaticamente estas entidades impor-
tantes, para comprender mejor el contenido del texto y facilitar su andlisis semantico. Por
ejemplo, al aplicar técnicas de NER en la oracion “El actual presidente de Chile, Gabriel
Boric, es egresado de derecho de la Universidad de Chile”, se identifica “Gabriel Boric” como
una persona, “Chile” como un lugar y “Universidad de Chile” como una organizacién.

2.2.2. Procesamiento de Texto con Redes Neuronales

El procesamiento de texto con redes neuronales se centra en el uso de modelos basados
en redes neuronales para comprender, analizar y generar datos de texto. A través de estos
modelos, las méquinas pueden procesar y analizar grandes cantidades de texto de manera
eficiente, y en muchos casos obtener resultados de calidad cercanos a los humanos.

Una tarea fundamental para poder utilizar redes neuronales para el procesamiento de
texto, es convertir las entradas de texto plano en valores que las redes neuronales puedan
entender. Es asi que los tokenizadores se encargan de transformar el texto en tokens. Los
cuales, como se menciond anteriormente, son divisiones de texto que se hacen de manera
inteligente, y que pueden ser caracteres, sub-palabras o palabras completas de un pérrafo.
Luego de tokenizar el texto plano, los tokens son convertidos en vectores numéricos densos
en un espacio de alta dimension, los cuales sirven como entrada a las redes neuronales.

Sin embargo, estas representaciones en vectores no siempre son las mejores. Por ejemplo,
si se usa one-hot encoding [27] para la representacion de los vectores numéricos, se estd
asumiendo que todas las palabras tienen el mismo grado de similitud, y se estd perdiendo la
dimension que entrega informacién sobre qué palabras tienen una relacién conceptual entre
ellas. Por lo cual es importante elegir buenas representaciones, los words embeddings [4] son
representaciones compactas de texto representadas en vectores de alta dimensionalidad, pero
que a la vez mantienen las relaciones conceptuales entre palabras. (Ver figura 2.6).
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Figura 2.6: Ejemplo de embedding generado a partir de una entrada en one-hot encoding [5].

Algunos métodos populares para generar words embeddings son Word2Vec, GloVe y Fast-
Text, los cuales han demostrado ser bastante efectivos para la captura de relaciones semanticas
y sintdcticas entre palabras, y representarlas en vectores de alta dimensionalidad. Permitiendo
que el texto plano sea convertido en representaciones de un espacio vectorial.

Una vez que se han obtenido los word embeddings, se abre un mundo de posibilidades para
el procesamiento del lenguaje natural mediante el uso de redes neuronales. Los vectores de
alta dimensionalidad pueden servir como entrada para modelos de deep learning en diversas
tareas de NLP relacionada con el texto, como el reconocimiento y la clasificacion de texto,
la traduccién automatica, el resumen de texto, la generacion de lenguaje natural, el anélisis
de sentimientos, entre otras. La arquitectura de las DNN utilizadas en NLP varia segun la
tarea especifica, pero a menudo se utilizan:

Redes neuronales recurrentes (RNN): Las RNN son un tipo de red neuronal es-
pecialmente disenado para trabajar con datos secuenciales, como texto, audio, series tempo-
rales, etc. La idea principal detras de las RNN es que tienen conexiones recurrentes que les
permiten mantener una especie de “memoria” o estado oculto a medida que procesan cada
elemento en una secuencia, permitiéndole recordar informacién relevante de pasos de tiempo
anteriores a lo largo de la secuencia. Este estado oculto es actualizado en cada paso de tiempo
y se combina con la entrada actual para obtener una salida, lo que las convierte en redes
especialmente adecuadas para modelar la estructura secuencial del lenguaje. Sin embargo,
las RNN tradicionales tienen un problema conocido como “desvanecimiento del gradiente” o
“explosion del gradiente”. Esto ocurre cuando el gradiente (la medida de la pendiente para
ajustar los pesos) se vuelve demasiado pequeno o demasiado grande a medida que se propaga
hacia atras en el tiempo durante el entrenamiento. Esto hace que las RNN tengan dificulta-
des y sufran limitaciones al momento de guardar relaciones con secuencias demasiado largas.
Tomando el caso del texto, a medida que se avanza en la secuencia se desvanece la relacion
existente con las primeras palabras, las cuales podrian estar aportando un alto contenido
semantico, incluso cambiando totalmente el significado de un texto.

Redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM) y redes neuronales
de compuertas (GRU): Las LSTM y las GRU son dos arquitecturas extensoras de las
RNN, y que fueron disenadas para abordar el problema del desvanecimiento del gradiente.
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Estas arquitecturas incluyen mecanismos de compuertas que regulan el flujo de informacion
dentro de la red, lo que les permite recordar y olvidar informacién a lo largo del tiempo
de una manera mas efectiva, siendo especialmente tutiles para capturar dependencias a largo
plazo en datos secuenciales como el texto. Especificamente:

e Las LSTM introducen una celda de memoria que puede mantener informacion a lo largo
de la secuencia. La celda de memoria es actualizada mediante una serie de operaciones
con compuertas, como las compuertas de olvido, de entrada y de salida. Las compuertas
controlan qué informacion debe olvidarse, qué informacion debe agregarse a la celda de
memoria y qué informacién debe ser la salida.

e Las GRU son una variante mas simple de las LSTM pero aun eficaz. Tienen menos
compuertas y menos parametros, lo que las hace mas faciles de entrenar en conjuntos
de datos mas pequenos. Las GRU también tienen una celda de memoria y compuertas
de actualizacién y de reinicio que controlan como se actualiza el estado oculto y cémo
se combina con la entrada actual.

Debido a su naturaleza recurrente y dependencia en pasos de tiempo anteriores, las RNN,
LSTM y las GRU son mas dificiles de paralelizar durante el entrenamiento, lo que puede
afectar negativamente su rendimiento en tareas que se benefician de la paralelizacion. Ademas,
a pesar de que las LSTM y las GRU cuentan con mecanismos que ayudan a mitigar el
problema del desvanecimiento del gradiente, todavia pueden sufrir de gradientes que explotan
o desaparecen en secuencias muy largas.

Redes neuronales convolucionales (CNN) para texto: Si bien las redes neuro-
nales convolucionales son ampliamente conocidas por su aplicaciéon en tareas de vision por
computadora, también se han adaptado al procesamiento de texto para extraer caracteristicas
relevantes. En el contexto del procesamiento de texto, las CNN aplican filtros convoluciona-
les sobre ventanas de palabras en una oracién o secuencia de texto. A medida que el filtro
se desplaza a lo largo de la secuencia, se extraen caracteristicas locales y patrones relevan-
tes del texto en cada posicion, siendo eficaces por ejemplo para la deteccién de n-gramas
y caracteristicas gramaticales. Estas caracteristicas locales se combinan y reducen a través
de capas de agrupacién (pooling) para obtener una representacion global del texto que se
alimenta a través de una o varias capas densas para realizar la tarea deseada. Sin embargo,
estas redes pueden perder la informacién secuencial crucial para comprender el significado
y la coherencia del texto, ya que los filtros convolucionales no pueden capturar relaciones
de dependencia a largo plazo entre palabras. Ademas, si se utilizan filtros convolucionales
de gran tamano o varias capas en una CNN para texto, el nimero de parametros puede
aumentar considerablemente. Esto puede resultar en un alto consumo de memoria y poder
de computo, dificultando su entrenamiento y uso en dispositivos con recursos limitados.

Resumiendo, las RNN son efectivas para trabajar con secuencias de texto, pero pueden
sufrir de desvanecimiento del gradiente. Las LSTM y las GRU abordan este problema al
incluir mecanismos de compuertas para controlar el flujo de informacion, pero tienen proble-
mas con la paralelizacién en su entrenamiento. Mientras que las CNN para texto son capaces
de extraer caracteristicas locales, pero no pueden capturar relaciones de dependencia a largo
plazo entre palabras y sufren de un crecimiento gigantesco de parametros, lo que dificulta su
entrenamiento.
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Otros enfoques son utilizados para comprender frases o documentos méas largos. En estos
casos se utilizan técnicas como el modelo de bolsa de palabras (Bag-of- Words), que representa
un documento como un conjunto de palabras sin considerar su orden, centrandose inicamente
en la frecuencia de ocurrencia de las palabras.

Sin embargo, no hay lugar a duda de que, en cuanto al estado del arte se refiere, las
técnicas mas recientes y con mejor éxito en procesamiento del lenguaje natural son las que
guardan relacién con los mecanismos de atencién. A continuacién, se procederd a explicar en
qué consisten estas técnicas y como han revolucionado el campo del NLP.

2.2.3. Transformers

Los mecanismos de atencién llegan a solucionar los problemas anteriormente presenta-
dos. Estos mecanismos con capaces de “prestar mayor atencion” a diferentes aspectos de la
secuencia de datos de entrada durante el proceso de codificacion y decodificacion, lo que es
utilizado para identificar a que componentes darles mayor relevancia en una secuencia, y asi
capturar relaciones mas complejas y aprender patrones de forma mas eficiente. Esto se logra
mediante el uso de un conjunto de mecanismos de aprendizaje que permiten que la red se
centre en algunas partes de los datos y olvide otras.

La arquitectura por excelencia que implementa mecanismos de atencion y que ha revolu-
cionado el campo del NLP desde su introduccion es el Transformer [32] (Ver Figura 2.7).
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Figura 2.7: Modelo de arquitectura de un Transformer [32].
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Los Transformers son una arquitectura de redes neuronales para secuencias basadas en
mecanismos de autoatencién, que han demostrado funcionar bien para el procesamiento de
texto y que se encuentran actualmente impulsando importantes avances en el campo del
NLP. Estos modelos estan disenados para aprender representaciones semanticas de palabras,
frases y oraciones mediante el uso de DNN. A diferencia de las arquitecturas recurrentes
anteriores, los Transformers han demostrado ser altamente efectivos al capturar relaciones o
dependencias de largo alcance en las secuencias y capturar la semantica global de los textos.

Gracias a los mecanismos de atencién, la red puede enfocarse en partes relevantes del
texto durante el proceso de codificacion y decodificacion. Al asignar diferentes ponderaciones
a las palabras en funcion de su relevancia contextual, los Transformers pueden detectar las
conexiones mas significativas en el discurso y lograr una comprension mas profunda en su
significado, lo que les permite capturar relaciones de largo alcance en el texto sin depender
de una secuencia ordenada de entrada. En lugar de procesar la secuencia de palabras de
manera lineal, como en las redes neuronales recurrentes, los mecanismos de atencién pueden
analizar todas las palabras en paralelo, otorgando mayor importancia a ciertas palabras en
funcién de la relevancia para la tarea en cuestion. Esto significa que pueden procesar palabras
o elementos de manera paralela, lo que conduce a una mayor eficiencia en el entrenamiento.

Esta arquitectura ha sido especialmente exitosa en tareas como traduccién automaética,
generacién de texto, resumen de documentos, reconocimiento de entidades, clasificacién de
texto, entre otras. Su capacidad para modelar dependencias a largo plazo y capturar la
semantica global del texto ha mejorado significativamente la precision y la calidad de las
predicciones en diversas aplicaciones del NLP, pero también ha demostrado su eficacia en
otras areas de aprendizaje profundo, como el procesamiento de imagenes y la generacion de
musica, lo que muestra su versatilidad y capacidad para adaptarse a diversas tareas.

Los Transformers han revolucionado el campo del NLP y han demostrado ser una ar-
quitectura poderosa y eficaz para abordar una amplia gama de problemas en el aprendizaje
profundo. Su capacidad para modelar dependencias a largo plazo y aprovechar la atencion ha
abierto nuevas posibilidades en la generacion y comprension de lenguaje, y ha desencadenado
avances significativos en la inteligencia artificial en general.

Esta arquitectura se compone de dos partes fundamentales: El encoder y el decoder.

e Encoder: Se encarga de recibir la secuencia de entrada y de generar una representacion
numérica contextualizada o embeddings contextuales para cada token, capturando la
semantica de una frase en el proceso.

e Decoder: Recibe los embeddings del codificador y produce secuencias de salida para
una tarea especifica. Se utiliza en tareas de generacién de lenguaje, como traduccion
automatica o resumen de texto.

Un ejemplo practico de esto podria ser una tarea de traducciéon automatica entre los
idiomas espafiol e inglés. En ella, el encoder se encargaria de aprender la semantica del idioma
espanol, a través de la generacion de embeddings contextuales de las palabras. Mientras que
el decoder se encargaria de aprender la correlacion entre las palabras del espanol y el inglés,
generando las salidas de la traduccién [1].
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2.2.4. Modelos del Lenguaje

Una de las técnicas mas populares en NLP es el uso de redes neuronales preentrenadas,
como los modelos de lenguaje basados en Transformers. Los modelos de lenguaje [28] son
modelos multi-tarea no supervisados [12] entrenados con grandes volimenes de datos de
texto, siendo capaces de realizar variadas tareas con buenos resultados. Algunos ejemplos de
modelos de lenguaje son BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
y GPT (Generative Pre-trained Transformer). Estos modelos son entrenados con grandes
cantidades de texto sin etiquetar y pueden capturar informacién contextual y semantica
profunda.

Por un lado, BERT fue preentrenado con texto en inglés extraido de fuentes como Wikipe-
dia 'y BooksCorpus [8]. Su principal ventaja es que se utiliza un proceso de pre-entrenamiento
bidireccional, lo que le permite capturar el contexto de las palabras tanto hacia adelante como
hacia atrds en una oracién. Esto ayuda a que el modelo comprenda mejor la relacion entre las
palabras y el contexto global y es especialmente 1til en tareas de comprension del lenguaje,
donde el significado de una palabra puede depender del contexto en el que se encuentra.

Por otro lado, GPT es un modelo generativo, lo que significa que puede generar texto
de manera coherente y cohesiva. Esto ha llevado a su uso en aplicaciones de generacién de
texto como Chatbots. De hecho, ChatGPT, que es una implementacion especifica de GPT
desarrollada por OpenAl ha sido ampliamente reconocida y utilizada como una herramienta
avanzada para crear chatbots conversacionales.

A través del entrenamiento en grandes conjuntos de texto y distintos idiomas, ChatGPT
ha adquirido un conocimiento amplio y diverso del lenguaje, lo que le permite responder a
una variedad de preguntas y mantener conversaciones significativas con los usuarios.

Es importante destacar que ChatGPT, al igual que otros modelos, son ejemplos de cémo
la generacion de texto coherente y creativa puede ser aplicada para mejorar la interaccion
humano-méquina. Sin embargo, debido a sus capacidades para generar contenido de manera
auténoma, también es importante tener en cuenta la necesidad de controlar y supervisar el
uso de estas tecnologias para evitar la generacion de contenido inapropiado o enganoso.

También existen modelos del lenguaje que se inspiran en otros, utilizando en sus arqui-
tecturas combinaciones de componentes similares a las de otros modelos. Un ejemplo de esto
es BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) [16], este modelo del lenguaje
desarrollado por Facebook Al Research (FAIR) combina elementos tanto de BERT como de
GPT, pero sus componentes y modulos en especifico son un poco diferentes.

La arquitectura de BART se basa en un enfoque encoder-decoder, donde el encoder utiliza
un conjunto de capas de atencién de transformers bidireccionales para procesar la entrada
de manera que pueda capturar informacién contextual de ambas direcciones (hacia adelante
y hacia atrés), y el decoder utiliza un conjunto de capas de atencién de transformers autore-
gresivos, donde cada palabra se predice secuencialmente basandose en las palabras generadas
previamente en la secuencia de salida. Por lo cual, BART combina un encoder bidireccio-
nal similar a BERT con un decoder autoregresivo similar a GPT. Esta combinacién permite
que BART sea eficiente en la generacion de texto de alta calidad y lo hace especialmente
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adecuado para tareas de comprension, generacion y traduccion de lenguaje natural.

Otros modelos con buenos desempenos en tareas de traduccion automatica o machine
translation (MT) son los modelos desarrollados por el proyecto OPUS-MT*. Este proyecto
se enfoca en el desarrollo de software libre y herramientas para la traduccion automatica.
Su misioén es proporcionar servicios de traduccién que estén libres de intereses y restricciones
comerciales, haciendo accesible la traduccion automatica para cualquier persona de forma
transparente y segura, sin planes de explotacién ni comprometiendo su privacidad.

Los modelos entrenados por este grupo se basan en la traduccién automatica neuronal
o neural machine translation (NMT) haciendo uso de arquitecturas transformers de tltima
generacién. Para esto, en su marco de trabajo utilizan Marian-NMT22, un toolkit para NMT
estable, con capacidades eficientes de entrenamiento y decodificacion, y preparado para poner
en produccién los modelos desarrollados [30].

El estado actual del proyecto se encuentra en un repositorio® con mas de 1000 modelos de
traducciéon neuronal preentrenados, listos para ser lanzados en servicios de traduccién en linea.
Para conseguir esto, también proporcionan implementaciones open source de aplicaciones web
que pueden ser ejecutadas de manera eficiente en hardware de escritorio promedio, con una
configuracion e instalacion sencillas.

Una de las caracteristicas que comparten en comun todos los modelos mencionados, es
que al ser preentrenados en grandes cantidades de texto sin etiquetar, y al ser capaces de
capturar informacion contextual y semantica profunda, se logra que los modelos “entiendan
el lenguaje” y que tengan un buen punto de partida para aprender a realizar otras tareas.

En otras palabras, estos modelos pueden ser especializados en tareas especificas, aplicando
técnicas de ajuste fino o fine-tuning [14], para mejorar desempenios en tareas comunes de NLP
como el analisis de dependencias, el reconocimiento de entidades, el andlisis de sentimientos,
la generacién de texto, traduccién automatica, entre otras.

El fine-tuning consiste en que el modelo se entrena en un conjunto de datos mas pequeno
y etiquetado para adaptarse a la tarea deseada. Por lo cual, la capacidad de los modelos
para comprender el lenguaje es muy importante, ya que determinara que tanto mas se puede
entrenar el modelo para un propdsito especifico.

La revolucion de los modelos de lenguaje, y el concepto de fine-tuning, permite que los
desarrolladores puedan construir aplicaciones sobre modelos preentrenados por otros, en vez
de comenzar desde cero cada vez. Ademas, el paralelismo permite tiempos de entrenamiento
mas cortos, resultando en modelos de mejor calidad y precision.

Hugging Face es una compania que permite usar los iltimos y mejores modelos relacio-
nados con el NLP en forma gratuita, lo que ha provocado un efecto positivo en los anos
recientes, a nivel de usuario y empresas. Dado que su libreria es open source, presenta al
mundo una oportunidad de desarrollo abierto y colaborativo.

Thttps://github.com/Helsinki-NLP/Opus-MT
Zhttps://marian-nmt.github.io
3https://github.com/Helsinki-NLP/
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En el contexto de este trabajo se pretende usar los mejores modelos de lenguaje rela-
cionados con el NLP para analizar y obtener métricas sobre los relatos ingresado por los
usuarios de la herramienta. Si bien estos modelos no son perfectos, la idea clave es planificar
una arquitectura y un sistema que permita los objetivos planteados, pero que a la vez sea lo
suficientemente flexible para cambiar o anadir modelos a medida que estos mejoran con el
tiempo.

2.3. Modelos Generativos

Los modelos de inteligencia artificial generativos son modelos que se utilizan para generar
nuevos datos, como imagenes, texto, musica o incluso videos, que se asemejan a los datos de
entrenamiento proporcionados previamente. Estos modelos son capaces de aprender patrones
y estructuras subyacentes en los datos de entrenamiento y luego utilizar ese conocimiento
para generar nuevas muestras que son similares en estilo, contenido y distribucion a los datos
originales.

Existen varios tipos de modelos generativos en inteligencia artificial, pero los enfoques
mas populares y exitosos son:

e Redes Generativas Adversarias (GAN): En un modelo GAN hay dos componen-
tes principales, el generador y el discriminador. El generador toma una distribucion de
ruido aleatorio como entrada e intenta generar muestras sintéticas similares a la data
de entrenamiento. El discriminador, por otro lado, evalia las muestras generadas por
el generador y las compara con las muestras reales del conjunto de entrenamiento. El
objetivo es que el generador mejore continuamente su capacidad para generar muestras
hasta que el discriminador no pueda distinguirlas de las reales. Uno de los problemas
asociados a estos modelos es el sobre entrenamiento, cuando sucede esto el generador
produce salidas con poca diversidad y originalidad.

e Modelos Variacionales Autoencoders (VAE): En un modelo VAFE, se utiliza una
arquitectura conformada por un encoder y un decoder, con el objetivo de aprender una
representacion latente del conjunto de datos de entrada, y a partir de esta representacion
generar nuevos datos. El encoder mapea los datos de entrada de alta dimensionalidad
en una representacion de baja dimensién, mientras que el decoder intenta reconstruir
los datos de entrada originales de alta dimensién mapeando esta representacion de
vuelta a su forma original. Uno de los problemas asociados a este tipo de modelos es
que dado que el encoder aprende una representacion latente de los datos, ocurre el caso
en que dos distribuciones de representacién latentes se solapan entre si, provocando
que la salida 6ptima del decoder sea el promedio de las dos entradas, lo que conduce a
resultados con muestras borrosas.

Estos modelos generativos tienen aplicaciones en diversas areas, como la generacién de
imagenes y arte generativo, la creaciéon de musica y composicion automatica, la sintesis de
voz y la generacién de texto. También se utilizan para mejorar tareas de reconocimiento y
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clasificacion, como el aumento de datos de entrenamiento (data augmentation) o la generacién
de ejemplos adversarios para probar la robustez de otros modelos de inteligencia artificial.

2.3.1. Modelos de Difusion

Un tercer tipo de modelo generativo con las mismas aplicaciones y que rivaliza con los
modelos mencionados anteriormente son los modelos de difusién. Estos modelos son redes
neuronales profundas que contienen variables latentes capaces de aprender la estructura de
una imagen determinada, eliminando el ruido generado en ella.

En estos modelos hay dos componentes principales, un proceso forward diffusion y uno
de reverse diffusion. El primer proceso consta de varios pasos en los cuales se agrega gradual-
mente una pequena cantidad de ruido gaussiano a la muestra hasta que se convierte en ruido
blanco. Por otro lado, el proceso de reverse diffusion tiene como objetivo revertir el proceso
de forward diffusion, paso a paso eliminando el ruido para recuperar los datos originales.

Este concepto es similar a un modelo VAFE en la forma en que trata de optimizar una
funcion objetivo, primero proyectando los datos en el espacio latente y luego recuperandolos
al estado inicial. Sin embargo, en lugar de aprender la distribucion de datos, el sistema tiene
como objetivo modelar una serie de distribuciones de ruido en una cadena de Markov [23] y
decodificar los datos deshaciendo o eliminando el ruido de forma jerarquica.

A diferencia de un VAE y una GAN, los cuales generan muestras en un solo paso, los
modelos de difusién crean muestras paso a paso. El modelo primero crea una estructura base
de imagen y luego se enfoca en agregar detalles finos en la parte superior iterativamente.

A continuacién podemos visualizar una comparativa entre los comportamientos y funcio-
namientos de los distintos modelos generativos que fueron descritos (Ver Figura 2.8).
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Figura 2.8: Comparativa entre Modelos Generativos [11].

Una vez que un modelo de difusién esta entrenado para entender la abstraccién del con-
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cepto detras de una imagen, puede crear nuevas variaciones de esa imagen. Por ejemplo, al
eliminar el ruido de una imagen de un gato, el modelo de difusion visualiza una imagen limpia
del gato, aprende cémo se ve el gato y aplica este conocimiento para crear nuevas variaciones
de la imagen del gato (Ver Figura 2.9).

Figura 2.9: Representacién del comportamiento de un modelo de difusién [19].

Algunos sistemas de generacién automética de imégenes pioneros en la utilizacién de
modelos generativos son DALL-E 2 *, Midjourney ® y Stable Diffusion ©.

Este ultimo es de cédigo abierto y puede ser ejecutado de multiples formas, ya que gracias
a la comunidad open source constantemente aparecen a la luz variantes del modelo y formas
de ejecucién. Algunas variantes hacen uso de notebooks de Google Colab, otras integran
interfaces graficas, e incluso algunas aplican optimizaciones para requerir de menos poder
computacional, lo que permite que el modelo pueda ser utilizado por mas gente y de diversas
formas, no restringiéndose solo al ptiblico que goza de GPUs de gama alta.

La capacidad de estos sistemas para generar imagenes de alta calidad en un par segundos
a partir de descripciones de texto, conocidas como prompts, ha generado un enorme interés en
el publico y ha causado furor en las redes sociales. Esto se debe a las multiples posibilidades y
aplicaciones que ofrecen estas imégenes generadas por los modelos, revolucionando la indus-
tria creativa y de entretenimiento como nunca antes, abriendo un abanico de oportunidades

“https://openai.com/dall-e-2
Shttps://docs.midjourney.com
Shttps://stability.ai/stablediffusion
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en el mundo creativo, permitiendo desarrollar arte visual tinico, lo que promete enriquecer
aln mas nuestras experiencias en el entretenimiento y la cultura en general.

Siguiendo los alineamientos del proyecto, se utilizaran estos modelos para apoyar ilus-
trativamente los relatos ingresados por los usuarios, aportdandoles un toque visual tnico y
personalizado. La capacidad de generar imagenes de alta calidad a partir de descripciones
de texto permitird que cada relato cobre vida con ilustraciones hechas a medida, capturando
escenas, entidades y ambientes de manera sorprendente, y brindandole al usuario distintas
perspectivas visuales de como es percibido su relato.

2.4. Trabajos Relacionados

En el contexto de proyectos, aplicaciones o estudios con objetivos similares a los de Texta-
rium, es posible encontrar la existencia de algunos trabajos que hacen uso de herramientas de
NLP para el analisis y la extracciéon de propiedades que caractericen descripciones de texto
o relatos generados por personas.

Dentro de algunos de estos trabajos encontramos el estudio realizado por Alessandro
Fogli, Luca Maria Aiello y Daniele Quercia [10], en el cual se disefi6 una herramienta que
es capaz de caracterizar automaticamente informes de suenos de las personas. O el proyecto
en el cual se disené y desarrollé “The Dreamcatcher” [3] (Ver figura 2.10), una herramienta
visual interactiva que explora el vinculo entre los suenos y la vida diaria, permitiendo la
exploracion de patrones de sueno y sumergirse en recopilaciones individuales de personas que
registraron sus suenos, aumentando la conciencia del publico en general sobre los beneficios
del analisis onirico.

WAR WETERAN

ADOLESCENT
SCHOOLGIRL

Figura 2.10: The Dreamcatcher: una herramienta visual interactiva que explora el vinculo
entre los suenos y la vida de las personas [3].

Por el lado de herramientas que brinden apoyo directo a la escritura, se pueden men-
cionar proyectos como SudoWrite”, una plataforma de redaccién asistida por inteligencia

"https://www.sudowrite.com
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artificial que ayuda a los usuarios a generar contenido de manera mas rapida y efectiva uti-
lizando tecnologias y técnicas de procesamiento de lenguaje natural avanzadas. Una de las
caracteristicas de SudoWrite es que también puede ayudar a los usuarios a superar bloqueos
creativos al proporcionar sugerencias y recomendaciones para la redaccion de textos. Esto
puede ser especialmente valioso para escritores y creadores que buscan inspiracién o nuevas
ideas.

Sin embargo, Sudo Write se limita a esto y no explora mas alternativas, no integra modelos
relacionados con la visualizacion e ilustracién, ni realiza andlisis profundos y descomposicio-
nes sintacticas y/o semdnticas de texto. Por lo cual Teztarium, al tener como propdsito la
integracion de un conjunto de funcionalidades base que toman en consideracion estos aspec-
tos, se puede destacar integrando de buena manera tanto andlisis directos sobre el texto,
como analisis mas extractivos, analiticos, y por supuesto, visuales.

Cabe mencionar que, para poder acceder y utilizar las funcionalidades de SudoWrite,
al igual que con muchas otras aplicaciones similares, se deben realizar pagos de dinero por
el servicio. Por lo cual, proyectos abiertos a la comunidad open source, como es el caso de
Textarium, se destacan debido a su ventaja competitiva, siendo apoyados ampliamente por
la comunidad, logrando competir de igual a igual con aplicaciones de pago.

Por otro lado, también existen proyectos centrados en la utilizacién de modelos de difusién
para la ilustracion y enriquecimiento de textos. Uno de estos casos es el proyecto llamado Long
Stable Diffusion: Long-form text to images®, el cual utiliza GPT-3 para generar resimenes de
los relatos o cuentos procesados y crear prompts con estilos predefinidos a partir de estos, las
cuales terminan transformandose en una serie de ilustraciones secuenciales del texto ingresado
gracias al modelo de difusion.

El tema con este proyecto es que al utilizar GPT-3 como modelo de lenguaje, se debe
utilizar la API de OpenAl para realizar las peticiones al servicio de GPT-3. Dicho esto,
si bien esta API brinda una cierta cantidad de tokens gratis para que pueda ser utilizada
libremente, al momento de consumirse el saldo cada peticién comienza a ser de pago.

Con todo esto en mente, si bien existen proyectos con foco en la misma temaética, y
que reunen caracteristicas y funcionalidades bastante similares a las de Textarium, este es
capaz de diferenciarse y destacarse de los demas debido a su cualidad de proyecto open
source y de MVP, debido a que esto promueve su accesibilidad y el hecho de que pueda
ser adoptado y modificado por una comunidad amplia de desarrolladores y usuarios, lo que
potencia enormemente su utilidad y flexibilidad.

8https://github.com /sharonzhou/long_stable_diffusion
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Capitulo 3

Diseno de la Solucion

En este capitulo se describird el proceso de diseno y planeacion de la arquitectura de la
herramienta de analisis y visualizacion de textos.

El objetivo principal es proporcionar al lector una comprensién integral de lo que se hizo
en el desarrollo de la aplicacién. Para lograr esto, se presentara la aplicacion y la estructura
logica detrés de ella, pero sin especificar detalles de la implementacién, como herramientas de
desarrollo, modelos y algoritmos utilizados, etc. Estos detalles, y mas cuestiones relacionadas
con la implementacion, seran descritas en el siguiente capitulo, el cual estd estrictamente
relacionado con la implementacion del sistema.

La estructura de este capitulo esta hecha de una manera similar a la estructura de la
aplicacion, de manera que sea mas facil de entender para el lector. La seccién 3.1 describe los
requisitos de software de la aplicacion, la seccién 3.2 presenta la arquitectura general de la
aplicacion, y las siguientes subsecciones presentan cada uno de los médulos que conforman
la herramienta: La seccion 3.2.1 describe el Médulo de Preprocesamiento, la seccion 3.2.2
explica el Médulo de Extracciéon de Conceptos Claves, la secciéon 3.2.3 explica el Médulo de
Deteccion de Entidades, la seccién 3.2.4 describe el Modulo de Visualizacion Semantica del
Texto, y finalmente la seccién 3.3 presenta el disenio de la interfaz que logra integrar estos
modulos para que se comporten como una aplicacién usable por usuarios.

27



3.1. Requisitos de Software

Antes de iniciar con el desarrollo de cualquier componente de una aplicacion de software
es necesario tener clara la definicion e implicancias del problema que se busca resolver.

En este caso, la problematica que se busca resolver esta relacionada con los bloqueos
creativos que los escritores sufren, y las consecuencias que estos traen, como la falta de
inspiracién e ideas atractivas, dificultades para encontrar palabras adecuadas y evocadoras
que les permite expresarse de manera precisa y efectiva, entre otras.

Para solucionar esto, la idea es proporcionar a los escritores una herramienta innovadora,
accesible y facil de usar que les permita potenciar su creatividad y apoyarlos en su escritura
de manera mas eficiente, ayudandolos a superar estos obstaculos y perfeccionar su proceso
creativo. Especificamente, esta aplicacion busca facilitar la identificaciéon de palabras clave,
la comprensién de las entidades y las relaciones entre los elementos del texto, ademas de
brindar apoyo ilustrativo al relato que se esté analizando.

Por lo tanto, el sistema debe cumplir con los siguientes requisitos:

1. Analisis y comprension de las entradas de texto: El sistema debe ser capaz de
analizar y comprender el texto proporcionado por los usuarios. Esto implica comprender
la estructura y contenido del texto, asi como también la capacidad de identificar y
extraer palabras frecuentes, conceptos clave e ideas relevantes.

2. Generacion de contenido relevante: Para que la herramienta agregue valor real,
debe generar contenido adicional que sea relevante y 1til para los usuarios. Esto incluye
el como es percibido y entendido el contenido del texto, la deteccién de entidades y
sugerencias de entidades relacionadas, e ilustraciones que puedan enriquecer el texto y
potenciar la creatividad del escritor. Al ofrecer estas opciones creativas, la herramienta
busca estimular la imaginacion de los usuarios para que estos puedan encontrar nuevas
formas de expresion.

3. Facil utilizacion y presentacion del contenido: La herramienta debe ser facil
de utilizar, y debe presentar el contenido generado y sugerencias de manera clara y
organizada. Esto implica mostrar los conceptos claves, entidades identificadas, imagenes
que apoyen la comprension e ilustracion del relato, y en general cualquier contenido
relevante detectado o generado en una interfaz facil de usar y accesible. Asi, los usuarios
pueden tener una visién clara de los elementos esenciales de sus relatos y comprender
mejor la estructura y percepcion de su trabajo.

Estos requisitos garantizan que la herramienta proporcione un analisis profundo, opciones
creativas y una presentacion clara del contenido generado, ayudando a los escritores a superar
bloqueos creativos y potenciar su proceso de escritura de manera efectiva

Dicho esto, se procedera a explicar la arquitectura general de la aplicacién, para luego
entrar en detalle con los modulos que abordan los requerimientos necesarios para cumplir los
requisitos listados.
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3.2. Arquitectura General

Debido a la naturaleza y orientacion de la aplicacion, no es necesario realizar una bisque-
da de un dataset, ni una recopilacion de textos con los cuales trabajar. Los textos que se
entregaran como input y que seran procesados son brindados directamente por los usuarios
finales. Por lo cual la principal preocupacion y foco de la herramienta estd en el andlisis y
comprension de estas entradas.

Para asegurar este requisito, se debe tener un procesamiento sélido que sea capaz de
realizar las siguientes tareas:

1. Analisis lingiiistico y gramatical: La herramienta debe contar con algoritmos y
técnicas avanzadas para realizar un analisis lingiifstico exhaustivo de los textos propor-
cionados por los usuarios finales. Esto implica identificar la estructura gramatical, como
las partes del discurso (sustantivos, verbos, adjetivos, etc.), las relaciones sintacticas y
las reglas gramaticales aplicadas.

2. Extraccién de informacién relevante: El procesamiento debe ser capaz de extraer
la informacién relevante contenida en los textos de los usuarios. Esto incluye identificar
entidades mencionadas, como nombres de personas, lugares, organizaciones, fechas,
entre otros. Ademas, debe ser capaz de reconocer conceptos clave y su contexto, para
comprender el significado y la intencién del texto.

3. Generacion de representaciones semanticas: Es esencial que la herramienta pueda
generar representaciones semanticas precisas de los textos procesados. Esto implica
capturar la semantica y el significado implicito, asi como las relaciones entre las palabras
y las ideas expresadas en el texto.

4. Procesamiento eficiente y escalable: Dado que la herramienta procesara textos
proporcionados por multiples usuarios finales, es necesario que el pipeline de procesa-
miento sea eficiente y escalable. Debe ser capaz de manejar grandes volimenes de datos
de manera rapida y precisa, sin comprometer la calidad del analisis y la comprension
de los textos.

Construir un pipeline de procesamiento robusto con estas capacidades permitira que la he-
rramienta analice y comprenda de manera efectiva los textos proporcionados por los usuarios
finales, siendo capaz de extraer informacion relevante, generar representaciones semanticas y
brindar un procesamiento eficiente y escalable.
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Dicho esto, la arquitectura del pipeline de procesamiento estda compuesta de la siguiente

manera:
Relatos Originales
Mddulo de
Preprocesamiento ¥
Yy
Limpieza de Texto
4
Translator Summarizer StraightTextStats
_
Modulo de Médulo de +
Extraccion de ilustracion
Conceptos Clave v v Output

KeyConceptsExtractor StableDiffusionModule

b J b J

Qutput Qutput

Médulo de
Deteccion de
Entidades

EntitiesDetection

k4

Qutput

Figura 3.1: Arquitectura del pipeline de procesamiento.

En la figura, el rectangulo rojo corresponde a las entradas de texto ingresadas por los
usuarios. El rectangulo morado corresponde a una funcién auxiliar de limpieza de texto,
la cual dependiendo de los parametros que recibe realiza mas o menos procesamiento. Los
rectangulos azules corresponden a médulos y los amarillos a submodulos, ambos son compo-
nentes de mas alto nivel cuyo contenido sera profundizado mas adelante en la seccién. Por
ultimo, los rectangulos verdes son los outputs del pipeline de procesamiento, los cuales se
convertiran en los resultados finales que podra visualizar el usuario al momento de que se
completen los analisis de su relato.

A continuacién se realizara una descripcion de los médulos y submoédulos que componen
al pipeline de procesamiento.
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3.2.1. Modbdulo de Preprocesamiento

El médulo de preprocesamiento es el primer modulo que conforma al pipeline de proce-
samiento, interactuando directamente con el usuario. Se encarga de recibir, preprocesar y
limpiar la entrada de texto brindada por los usuarios, con el fin de estandarizarla y dejarla
lista para que los demdas modulos se encarguen de realizar sus tareas. Ademas, este modulo
aprovecha de extraer un par de caracteristicas y estadisticas sencillas de ejecutar luego de un
procesamiento simple.

Este modulo a su vez es posible descomponerlo en 3 submodulos, los cuales seran descritos
a continuacion.

Translator

Este submédulo auxiliar se encarga de traducir las entradas de texto desde un idioma
fuente a un idioma de destino, por lo que sirve como nexo y transformador de inputs para
modulos o modelos que se desempenan mejor en otros idiomas. Como se mencioné en el
marco tedrico, hoy en dia, a pesar de los avances en el mundo de la inteligencia artificial, atin
existen algunas barreras que limitan el rendimiento y desempeno de algunos modelos. Una
de estas barreras es el idioma, ya que algunos modelos tienen rendimientos superiores en su
idioma de creacién, mientras que otros fueron entrenados para soportar el multilingiiismo.

Summarizer

Este otro submoédulo auxiliar tiene como principal tarea realizar resimenes de las entradas
de texto. Debido a que la herramienta esta disenada para recibir largas cantidades de texto,
se debe estar preparado para mantener la comprension de extensos relatos. Esto se logra
mediante la descomposicion del texto original en diversos extractos de texto, los cuales seran
analizados por separado, ademas de resumirlos en extractos mas pequenos aun, pero que
mantengan las ideas fundamentales del texto original.

Este submoédulo también sirve como nexo transformador de inputs para otros modulos del
pipeline de procesamiento. En este caso, brinda apoyo al médulo de ilustracién, resumiendo
las entradas de textos en extractos mas faciles de procesar para los modelos de difusién.

StraightTextStats

Finalmente, este tercer y ultimo submddulo auxiliar, tiene como principal tarea extraer
estadisticas y métricas de fécil ejecucién sobre el texto apenas procesado. Estas estadisticas
son relevantes de extraer, ya que presentadas de buena forma pueden llegar a ser utiles para
conseguir el objetivo de la herramienta y apoyar a los usuarios por el lado de la percepcion
y la comprensién del texto que se estd analizando.

En este caso, el valor agregado de la herramienta viene dado por la generacién de una
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nube de palabras, la cual brinda una vision general y representacién visual de los términos
mas relevantes o recurrentes en un texto. Esto puede ayudar a identificar patrones, temas o
conceptos clave presentes en el relato. Ademas, es una forma atractiva y concisa de repre-
sentar datos, ya que es capaz de resumir visualmente un tema o concepto, lo que facilita la
comprension rapida del texto. También, y a modo de complemento de lo anterior, se genera
una lista con las palabras més frecuentes del texto.

3.2.2. Moddulo de Extraccion de Conceptos Claves

El moédulo de extraccion de conceptos claves tiene como principal propdsito realizar preci-
samente lo que describe su nombre. Recibe entradas de textos que ya atravesaron el médulo de
preprocesamiento, ademas de también haber pasado por el submoédulo Translator, haciendo
que la extraccién de conceptos claves pueda realizarse con mayor facilidad.

3.2.3. Modbdulo de Deteccién de Entidades

Por su lado, el médulo de deteccién de entidades recibe entradas procesadas desde dos
componentes. Al igual que el médulo anterior, recibe entradas de textos que ya atravesaron el
modulo de preprocesamiento, pero en este caso pasan por el submoédulo Summarizer. Ademas,
se nutre del output generado por el modulo de extraccion de conceptos claves. Esto es asi
debido a que existe una especie de consolidacion y confirmacion de las entidades detectadas
mediante el uso de los conceptos claves previamente detectados.

3.2.4. Mobdulo de Ilustracion

Por ultimo, el médulo de ilustracion se encarga de enriquecer el texto brindado por los
usuarios con elementos visuales. Recibe entradas de textos desde el submédulo Summarizer,
y es capaz de generar ilustraciones que representen lo que se describe en los relatos, comple-
mentando el contenido textual y brindando una experiencia mas completa y atractiva para
los usuarios.

3.3. Integracion e Interfaz

Todo el andlisis, procesamiento y resultados obtenidos pierden el sentido si es que no
son integrados en un sistema coherente y accesible que pueda ser utilizado por los usuarios
finales. Es por esto que, con el objetivo de facilitar el uso de la herramienta, se desarroll6
una interfaz intuitiva y facil de usar que logre integrar el pipeline de procesamiento. Esta
integracién implica combinar las salidas de los diferentes mdédulos para presentar al usuario un
resultado final en un formato facil de entender. Ademas, implica la creacién de una interfaz de
usuario intuitiva y amigable que permita interactuar con el sistema, proporcionando opciones
de entrada y visualizacién de resultados.
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Capitulo 4

Implementacion de la Solucion

En este capitulo se describird en detalle el desarrollo e implementacion de la aplicacién
propuesta como solucion para brindar apoyo al proceso de redaccién de los escritores. Se
ahondara en los distintos mdédulos que contiene el pipeline de procesamiento, y como se
realizo su implementacion e integracién. También se detallara sobre el desarrollo de la interfaz
grafica que permite utilizar esta herramienta, ademas de mencionar el importante proceso de
modularizar y poner a disposicion la herramienta.

4.1. Primeros Pasos

Para el desarrollo de la aplicacion Teztarium se opto por la utilizacion del lenguaje de pro-
gramacién Python', debido a que cuenta con una gran cantidad de bibliotecas y frameworks
dedicados al NLP que facilitan el desarrollo de aplicaciones en este campo. Estas herramientas
ofrecen una amplia gama de funcionalidades, como tokenizacion, lematizacién, POS-Tagging,
reconocimiento de entidades, traducciéon automatica, generacion de texto, entre otras.

Ademas, Python es ampliamente utilizado en una variedad de campos, incluyendo ML y
ciencia de datos. Esta integracion con otras areas y tecnologias permite combinar las capaci-
dades del NLP con otras técnicas para construir soluciones méas completas y avanzadas.

Dicho esto, el cddigo fuente del sistema estd disponible publicamente en la plataforma
de control de versiones GitHub?, junto con su documentacién e instrucciones de uso en el
siguiente repositorio. También se proporciona un notebook explicativo y autocontenido de
Google Colab® que permite ejecutar la herramienta de forma sencilla y rapida, logrando que
usuarios menos experimentados puedan levantar la herramienta y comenzar a utilizarla sin
complicaciones.

En caso de utilizar el cédigo del repositorio GitHub, se recomienda la instalacién del siste-

thttps://www.python.org
Zhttps://github.com
3https://colab.research.google.com
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ma de distribucién Anaconda*, para mejorar la gestién de librerfas y crear un entorno virtual
para la herramienta. Anaconda proporciona una solucion completa y util para el manejo de
paquetes y entornos de desarrollo en Python, lo que facilita la instalacion y actualizacion de
las dependencias necesarias para Textarium. Ademads, al crear un ambiente virtual especifico
para el sistema se garantiza la coherencia y reproducibilidad de la herramienta al mante-
ner sus dependencias aisladas, evitando conflictos entre diferentes proyectos y versiones de
librerias. Esta practica asegura que los usuarios puedan trabajar con Tezrtarium en un am-
biente controlado y estable, sin preocuparse por posibles interferencias con otras aplicaciones
o dependencias externas.

4.2. Recursos de Terceros

4.2.1. Hwugging Face

Como se mencion6 anteriormente, Hugging Face es una destacada compania de tecnologia
especializada en el desarrollo de herramientas y plataformas de procesamiento del lenguaje
natural basadas en inteligencia artificial. Su enfoque principal radica en la creacion y la puesta
en disposicién de modelos de deep learning de iltima generacion para diversas tareas, como
comprension del lenguaje natural, generacion de texto, traduccion automatica, entre otras.

Gracias a su visién innovadora, Hugging Face ha tenido un impacto positivo en la comu-
nidad de usuarios y empresas en los tltimos anos al permitir el acceso gratuito a los mejores
y mas avanzados modelos de NLP. Esta estrategia ha fomentado un crecimiento significativo
en la adopcién de sus tecnologias.

Una de las contribuciones mas destacadas de Hugging Face es su libreria de c6digo abierto
llamada “Transformers”. Esta libreria brinda a desarrolladores de todo el mundo la posibili-
dad de acceder y utilizar modelos de NLP de ultima generacién preentrenados por terceros.
La popularidad de “Transformers” ha sido impresionante y ha sido ampliamente adoptada
tanto por individuos como por empresas para el desarrollo de aplicaciones basadas en NLP.

Ademas, Hugging Face ha creado una plataforma web que sirve como un extenso repo-
sitorio global de médulos de deep learning, especialmente enfocados en el procesamiento del
lenguaje. Estos modelos son desarrollados por algunas de las empresas més reconocidas a
nivel mundial, incluyendo gigantes tecnolégicos como Google, Microsoft y Amazon.

Esta plataforma ofrece a los desarrolladores la oportunidad de compartir sus modelos, lo
que fomenta un ambiente de aprendizaje y colaboracién. Al estar todo alojado en un mismo
punto, los usuarios pueden acceder a estos recursos, analizar su funcionamiento y aprender
de las mejores practicas.

Dentro de los modelos preentrenados que se encuentran disponibles para su uso, aparecen
modelos del lenguaje como BERT y algunas de las primeras versiones de GPT. Ademas de
algunos modelos creados a partir de BERT, como lo son Multilingual BERT (M-BERT) [22],

4https://anaconda.org
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una version multilingiie de BERT capaz de comprender y trabajar con 104 idiomas, o BETO
[7], un modelo equivalente en tamano a BERT pero entrenado por el DCC sobre un gran
corpus de textos en espanol, demostrando ser altamente efectivo en tareas de NLP en este
idioma.

También se encuentran disponibles modelos como BART, versiones de algunos modelos
del grupo OPUS-MT ideales para realizar tareas de machine translation, e incluso algunas
implementaciones especializadas de modelos de lenguaje sobre los cuales se han utilizado
técnicas de fine-tuning para obtener mejores resultados en tareas tipicas de NLP, volviéndolos
expertos en ellas. Algunos ejemplos de esto son:

Modelos especializados en tareas de Part-of-Speech Tagging:

— BETO fine-tuned on POS®
— BETO fine-tuned on POS 16-tags®

Modelos especializados en tareas de reconocimiento de entidades:
— WikiNEuRal-Multilingual-NER”
— BETO fine-tuned on NER®
— BERT fine-tuned on NER®

Modelos especializados en generacién de resimenes ( Text Summarization):

— BETO fine-tuned on MLSUM ES for summarization®°
— BART (large-sized model) fine-tuned on CNN Daily Mail'*

Modelos especializados en traduccién automatica (Machine Translation):
— opus-mt-es-en'? (traduccién automédtica de espafiol a inglés)

— opus-mt-en-es' (traduccién automdtica de inglés a espaiiol)

4.2.2. Proyectos Independientes

Siguiendo en la tematica del machine translation, es relevante mencionar una biblioteca
open source de Python llamada Deep Translator'*, la cual ofrece traducciones entre dife-
rentes idiomas de manera sencilla, flexible, gratuita e ilimitada. Su enfoque radica en la
integracion de multiples traductores, lo que garantiza una amplia variedad de fuentes para

Shttps://huggingface.co/mrm8488 /bert-spanish-cased-finetuned-pos
Shttps://huggingface.co/mrm8488 /bert-spanish-cased-finetuned-pos- 16-tags

"https:/ /huggingface.co/Babelscape/wikineural-multilingual-ner
8https://huggingface.co/mrm8488 /bert-spanish-cased-finetuned-ner

9https:/ /huggingface.co/dslim/bert-base-NER

Ohttps:/ /huggingface.co/mrm8488 /bert2bert_shared-spanish-finetuned-summarization
Hhttps:/ /huggingface.co/facebook /bart-large-cnn

2https:/ /huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-es-en

Bhttps: //huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-en-es
“https://deep-translator.readthedocs.io/en /latest /index.html
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obtener traducciones precisas, confiables y con soporte para diversos idiomas, lo que refuerza
su adaptabilidad a las necesidades del mundo de la traduccion.

Un punto fuerte de esta libreria, es que anade niveles de abstraccion a la utilizacion de los
modelos, lo que la hace sencilla de utilizar. Ademés, dentro de multiples modelos que integra
es posible encontrar soporte para Google Translate'®, lo que la convierte excelente a la hora
de querer hacer traducciones rapidas y sencillas.

Por otro lado, en plataformas como GitHub, también es posible encontrar proyectos open
source creados por desarrolladores que ponen a disposicion infinidades de modelos y aplica-
ciones relacionadas con el NLP. Un ejemplo de esto es KeyBERT'S, el cual es un proyecto
enfocado en la extraccién de palabras clave o keywords utilizando embeddings de BERT. Es
una opciéon rapida y sencilla de utilizar para la extraccién de palabras y frases clave de un
documento, ya que se evita el entrenamiento de un modelo desde cero para lograr esto. Sin
embargo, debido al modelo en que se basa, su rendimiento es 6ptimo en el idioma inglés.

4.2.3. spaCy y NLTK

Otra poderosa librerfa open source ampliamente utilizada y enfocada en NLP es spaCy'”.
Esta herramienta ofrece modelos preentrenados en varios idiomas que permiten realizar tareas
como dependency parsing, POS-Tagging, NER, entre otras, sin tener que entrenar modelos
desde cero. También es posible entrenar y personalizar modelos especificos para adaptarlos
a tareas y dominios particulares, y proporciona una interfaz sencilla y bien documentada, lo
que facilita su integracién en proyectos de NLP.

La arquitectura base de un pipeline de procesamiento de spaCy puede verse la figura 4.1.

R R an ------------------- .,

Text —’ itokenizer) tagger parser ner —F Doc

-----------------------------------------------

Figura 4.1: Representacion del pipeline de procesamiento de spaCy [29].

A continuacién se mencionaran algunos modelos preentrenados destacados

es_core_news_lg

e Pipeline de NLP en espanol, optimizado para ser ejecutado en CPU.

e Componentes:

https://translate.google.cl/
https://github.com/MaartenGr/KeyBERT
1Thttps:/ /spacy.io
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— senter: Un segmentador de oraciones que divide el texto en oraciones individuales.

— tok2vec: Un componente para la tokenizacion y generacién de vectores de pala-
bras.

— attribute_ruler: Un componente que permite agregar atributos a los tokens en
funcién de patrones especificos.

— morphologizer: Encargado de realizar el andlisis morfoldgico de las palabras, es
decir, determinar sus lemas y formas gramaticales.

— lemmatizer: Componente que realiza la lematizacién de las palabras, es decir,
determina la forma, base o raiz de las palabras.

— parser: Componente encargado de realizar el andlisis de dependencias sintacticas,
es decir, determinar las relaciones gramaticales entre las palabras en una oracion.

— ner: Reconocimiento de entidades nombradas, que identifica y clasifica entidades
como nombres de personas, lugares, organizaciones, etc.

es_dep_news_trf

e Pipeline de NLP en espanol que utiliza el transformer BETO en su arquitectura.
e Componentes:

— BETQO: Se utiliza este transformer como componente principal, lo que puede
ofrecer ventajas adicionales en términos de rendimiento y comprensién contextual.

— attribute_ruler, morphologizer, lemmatizer, parser: Estos componentes
desempenan funciones similares a los del modelo es_core_news_lg, proporcionando
la agregacion de atributos, el andlisis morfolégico, la lematizacion de palabras y
el andlisis de dependencias sintacticas.

A diferencia de algunas otras librerias de NLP, spaCly esta escrita en el lenguaje de progra-
macién Cython'®, lo que le permite alcanzar un alto rendimiento y velocidad, convirtiéndola
en una excelente opcion para aplicaciones en tiempo real o aplicaciones que utilizan grandes
volimenes de datos, destacandose por su eficiencia, precision y facilidad de uso.

Un ejemplo de librerfa escrita en Python puro es NLTK' (Natural Language Toolkit), la
cual se asemeja bastante a spaCly, pero con diferencias importantes en cuanto a su enfoque,
rendimiento y caracteristicas, a continuacién se detallan estos puntos.

¢ Enfoque y filosofia:

— spaCy: Esta diseniada para ser rapida, eficiente y escalable. Su objetivo es ofrecer
un alto rendimiento y ser adecuada para aplicaciones en tiempo real y procesa-
miento en grandes volumenes de datos. spaCy se centra en la facilidad de uso y
en proporcionar modelos preentrenados en varios idiomas para realizar tareas de
NLP de manera rapida y sin la necesidad de entrenar modelos desde cero.

Bhttps://cython.org
Yhttps://www.nltk.org
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— NLTK: Se enfoca en ser una biblioteca educativa y didactica para el procesamien-
to del lenguaje natural. Aunque también ofrece algunas funcionalidades avanzadas,
su enfoque principal es facilitar el aprendizaje y la ensenanza de NLP a través de
una gran cantidad de recursos lingiiisticos y ejemplos.

¢ Rendimiento:

— spaCy: Como se menciond, estd escrita en Cython, lo que permite un alto ren-
dimiento, mayor velocidad y superior eficiencia en el procesamiento de texto en
comparacion con NLTK.

— NLTK: Aunque NLTK es una biblioteca muy versatil y completa, su rendimiento
puede ser mas lento en comparacién con spaCy, especialmente cuando se trabaja
con grandes volimenes de texto.

e Recursos lingiiisticos:

— spaCy: Ofrece modelos preentrenados en varios idiomas y una amplia gama de
recursos lingiiisticos, aunque la cantidad de modelos puede ser menor en compa-
racion con NLTK.

— NLTK: Se destaca por su amplia colecciéon de corpus, recursos lingiifsticos y
herramientas para tareas educativas y de investigacion en NLP.

4.2.4. Wikidata

Dentro de los objetivos del proyecto se mencioné que a la hora de la extraccién de patro-
nes, palabras recurrentes, conceptos clave, entidades e interacciones, estas serian comparadas,
complementadas y validadas por una fuente de datos externa, esto con el objetivo de enri-
quecer el contenido entregado por los usuarios de la herramienta.

Es aqui donde entra Wikidata®°, una base de datos colaborativa y abierta lanzada por la
Fundacion Wikimedia. Su objetivo principal es recopilar y almacenar datos estructurados y
enlazados de manera centralizada, para que puedan ser utilizados por diferentes proyectos de
la familia Wikimedia, asi como por otras aplicaciones y servicios en linea. En esencia, Wikidata
actia como un repositorio de conocimiento que almacena informacion en un formato legible
por maquinas, lo que permite que aplicaciones puedan acceder y utilizar estos datos.

Para la integracién de los datos de Wikidata al sistema, se pueden realizar consultas a
través del lenguaje SQL (Structured Query Language) utilizando el servicio SPARQL End-
point que proporciona Wikidata. SPARQL es un lenguaje de consulta disenado especifica-
mente para trabajar con datos en formato RDF, que es el formato utilizado por Wikidata
para almacenar y representar la informacion.

A través de SPARQL, se pueden realizar consultas complejas y precisas para extraer la
informacion necesaria de Wikidata. Algunos ejemplos de consultas que se pueden realizar
incluyen:

Ohttps:/ /www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
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e Obtener la descripcién y propiedades asociadas a un elemento especifico, como carac-
teristicas de un lugar, una persona o una organizacion.

e Realizar consultas de busqueda para encontrar elementos que cumplan ciertas condi-
ciones, como buscar todas las personas con una determinada profesion.

e Realizar consultas que involucren relaciones y enlaces entre diferentes elementos en
Wikidata, lo que permite obtener informacién relacionada.

La integraciéon de los datos de Wikidata al sistema mediante el uso de consultas SPARQL
puede ser muy util para enriquecer la informaciéon y aprovechar la amplia gama de datos
estructurados y enlazados disponibles en esta plataforma colaborativa.

4.2.5. Gradio

Por 1ltimo, teniendo en consideracién que uno de los objetivos fundamentales del proyecto
es la construccion de un pipeline de procesamiento que incorpore los analisis y extracciones
de caracteristicas realizadas por los modelos descritos, y que se logre su integraciéon en una
interfaz sencilla de utilizar e intuitiva para los usuarios, se tiene la necesidad de buscar
herramientas que sean compatibles y faciliten este desarrollo.

Es por esto que es importante hablar de Gradio, una libreria de cédigo abierto creada
para simplificar y facilitar el desarrollo de interfaces de usuario interactivas para modelos
de aprendizaje automatico. Con Gradio, se pueden crear facilmente aplicaciones web que
permitan a los usuarios interactuar con los modelos de una manera sencilla y visual. Lo mas
destacado de esta biblioteca es que no se requiere experiencia en desarrollo web, lo que la
hace bastante 1util y accesible para aquellos que busquen compartir y demostrar sus modelos
de una forma sencilla. La versatilidad de Gradio también se manifiesta en su capacidad para
desplegar prototipos y demostraciones de manera rapida y sencilla, ya que proporciona un
enlace que permite compartir las aplicaciones creadas con otras personas, sin necesidad de
configurar servidores ni realizar despliegues complicados.

Al aplicar esta libreria para el desarrollo de la interfaz del sistema, se logra agilizar signifi-
cativamente el proceso de mostrar los avances y resultados obtenidos en el proyecto. Ademas
de facilitar su despliegue y validacion con usuarios, gracias a los enlaces proporcionados por
la misma libreria.

4.2.6. Limitaciones y Consideraciones

La combinacién e integraciéon de los diversos modelos, librerias y herramientas descritas
anteriormente permite aprovechar sus fortalezas en la construccién de una soluciéon bastante
completa. Sin embargo, la aplicacién no solo debe cumplir con su propésito, sino también ser
usable por usuarios finales. Por lo tanto, es necesario encontrar un balance entre la obtencion
de resultados de calidad, tiempos de procesamiento y uso de los recursos computacionales
con el fin de cumplir con el desarrollo integral del MVP de aplicacién.
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Dicho de otra forma, no resulta viable realizar una carga en memoria de todos los modelos
mencionados y utilizarlos indiscriminadamente a lo largo del sistema, ya que esto implicaria
un excesivo gasto de recursos e ineficiencia en la solucién. Por ende, en el contexto del
desarrollo del trabajo, se tomaron decisiones y se realizaron comparativas entre modelos con
el objetivo de elegir una combinacién que ofreciera el mejor equilibrio entre las categorias
mencionadas.

En este sentido, aunque Hugging Face dispone de numerosos modelos fine-tuned para
tareas especificas que logran excelentes desempenos, el enfoque del proyecto implica realizar
varias secuencias de procesamientos encadenados con el objetivo de descomponer y analizar de
la mejor manera los textos ingresados por los usuarios, generando valor y aportando contenido
extra a lo largo de la solucién desarrollada. Por lo tanto, a pesar de que los modelos fine-tuned
tengan mejores rendimientos en sus respectivas especializaciones, disponer de estos modelos
se traduce en la utilizacién de cada uno de ellos en el sistema, lo cual no es factible.

De hecho, este fue unos de los problemas que se presentaron en el desarrollo del proyecto.
Al momento de realizar pruebas de concepto y trabajar sobre un notebook de Google Colab,
varias veces se alcanzaron los limites de RAM asociados al entorno de ejecucion.

No obstante, spaCy cuenta con modelos y pipelines de procesamiento que incluyen com-
ponentes para realizar tareas comunes de NLP como dependency parsing, POS-Tagging,
NER, incluso siendo capaz de trabajar con el idioma espanol. Algunos modelos que fue-
ron nombrados anteriormente y que cuentan con estas caracteristicas son es_core_news_lg y
es_dep_news_trf.

Recapitulando, la arquitectura del primero presentaba componentes llamados: senter,
tok2vec, attribute_ruler, morphologizer, lemmatizer, parser y ner, que permiten realizar tareas
como sentence segmentation, word tokenization, lemmatization, dependency parsing, POS-
Tagging y NER. En cambio, la arquitectura del segundo se caracterizaba por utilizar BETO,
logrando realizar tareas similares a las anteriores, pero dejando NER afuera.

Por lo cual, gracias a spaCy es posible realizar varias tareas de NLP a partir de un solo
modelo, alinedndose con el enfoque del proyecto y siendo viable la posibilidad de realizar
varias secuencias de procesamientos encadenados con el objetivo de descomponer y analizar
de la mejor manera los textos ingresados por los usuarios. Ya que como se menciond, SpaCly
es conocido por su eficiencia y rendimiento en el procesamiento de texto, lo que contribuye
a agilizar el flujo del sistema y a obtener resultados precisos en tiempo real.

Se prefirié usar el modelo es_core_news_lg por sobre es_dep_news_trf, ya que ambos cuentan
con rendimientos muy similares, pero el primero tiene una componente que permite realizar
tareas de NER, lo cual facilita ain més las cosas y permite llevar a cabo el andlisis lingiiistico
necesario para el proyecto sin sobrepasar los limites de memoria y recursos computacionales.

Ademas, el “ahorro” en recursos computacionales generado por esta decisién proporciona
flexibilidad para optar por la utilizacion de modelos especificos en caso de ser necesario.
Este es el caso de KeyBERT, el cual se utilizara para potenciar la deteccion de conceptos
clave. La consecuencia de esta decision es la incorporacién de modelos del grupo OPUS-
MT (en particular, los modelos opus-mt-es-en y opus-mi-en-es) y el uso de la libreria Deep
Translator, debido a que como KeyBERT es un modelo que obtiene mejores resultados en
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inglés es necesario traducir las entradas y salidas del modelo devuelta al espaniol.

De las tareas tipicas de NLP solo queda cubrir el Text Summarization. Para esto se
opté por utilizar el modelo BART (large-sized model) fine-tuned on CNN Daily Mail, ya que
obtuvo rendimientos superiores en la generaciéon de resimenes al compararlo con el modelo
BETO fine-tuned on MLSUM ES for summarization.

Estos rendimientos superiores se ven respaldados, por un lado, al fijarse en las métricas
de rendimiento reportadas en las tarjeras de informacion de los modelos en la pagina de
Hugging Face, donde el primer modelo mencionado es el que presenta las mejores métricas.
Pero también en la practica, al momento de realizar pruebas de rendimiento en ambos modelos
con inputs iguales, la calidad de los resimenes generados por el modelo basado en BART
fueron superiores, manteniendo la esencia y coherencia de los relatos originales, mientras que
el basado en BETO fallaba mas seguido. El dnico contra que tenia la eleccién del primer
modelo era el hecho de que estaba entrenado en inglés, pero considerando que ya se iban a
incorporar modelos de M T, se gener¢ el escenario ideal para su utilizacion, lo cual determiné
su eleccion finalmente.

Dicho todo esto, a continuacion se describira como se llevd a cabo el desarrollo de cada
componente del sistema en aspectos mas técnicos, mencionando cémo se incorporaron las
herramientas, librerias y modelos open source elegidos para la construccién de la solucién.

4.3. Mobdulo de Preprocesamiento

Recapitulando, el médulo de preprocesamiento es el primer médulo que conforma al pipe-
line desarrollado. Este interactia directamente con los usuarios finales y se encarga de recibir,
limpiar y preprocesar la entrada de texto brindada por estos. Esto se realiza con el fin de
estandarizar la entrada, dejandola preparada para que las demas componentes del sistema se
encarguen de realizar sus respectivas tareas. Ademas, este modulo aprovecha de extraer un
par de caracteristicas y estadisticas sencillas de ejecutar luego de un procesamiento simple.

La estandarizacion de la entrada se logra a través de la funcion clean text. Esta funcion
recibe tres argumentos: text, punctuations y stop_words. El primer argumento es la descrip-
cién en texto plano del relato que se esta procesando, representada en formato de string. Los
dos siguientes son parametros por omisién que por defecto son nulos. Sin embargo, cuando
adquieren valores, representan una lista de puntuaciones y una lista de palabras, respectiva-
mente, que deben ser removidas del texto de input, para lograr su estandarizacién y dejar la
entrada sin puntuaciones ni palabras vacias que no aporten valor. De todas maneras, ya sea
que los parametros por omision sean nulos o no, se aplica la funcién strip de Python para
remover espacios en blanco sobrantes en el texto.

Los tnicos valores que son utilizados para los parametros por omisién mencionados an-
teriormente son listas de puntuaciones y stop words en espanol provenientes de las librerias
spaCy y NLTK, logrando cubrir en conjunto un amplio repertorio de caracteres y palabras a
remover.
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Dependiendo de la tarea que se esté ejecutando, como se explicd en la seccién 3.2, la
funcién de limpieza manda su salida a un submddulo auxiliar u otro, las implementaciones y
detalles de cada una de las opciones son descritas a continuacion.

4.3.1. Translator

La principal funcionalidad de este submédulo auxiliar es traducir las entradas de texto
limpias y procesadas en diferentes etapas del pipeline, desde un idioma fuente a un idioma
de destino. Su objetivo es actuar como un enlace entre modelos que tienen un mejor rendi-
miento en un idioma especifico y modelos que se desempenan mejor en otro idioma distinto,
facilitando la integracion y colaboracién entre modelos en distintos lenguajes, y ampliando
el repertorio de modelos que pueden ser utilizados a lo largo del sistema.

En especifico, se pretende traducir texto del espanol al inglés para permitir la utilizacion
de KeyBERT en la extraccion de conceptos clave y de modelos especializados en la generacion
de restimenes de texto (summarizers) en este mismo idioma, y viceversa también, para la
traduccion del output del modulo extractor de conceptos claves y el output del summarizer
de vuelta al espanol.

Para lograr esto se usaron dos enfoques, uno con la utilizacion de los modelos opus-mt-
es-en y opus-mt-en-es de la Helsinki NLP alojados en Hugging Face. Y otra implementacion
que usa el modelo de Google Translate gracias a la libreria Deep Translator.

El desarrollo de la primera variante se realizé haciendo uso de la libreria Transformers
de Hugging Face. Su uso es bastante directo por medio de las clases AutoTokenizer y Au-
toModelForSeq2SeqL M. Con ella se pueden realizar los dos procesos principales de cualquier
modelo basado en transformers: tokenization y el procesamiento. La primera clase permite
transformar el texto plano a word embeddings, mientras que la segunda emplea estos embed-
dings para obtener el output deseado. Por lo cual se implement6 la funcién 11m translator,
que implementa la légica descrita.

Mientras que el desarrollo del otro enfoque es més directo haciendo uso métodos de Deep
Translator, como se mencioné anteriormente, el beneficio de esta libreria es aportar niveles
de abstraccion extra en la traduccién de texto, siendo particularmente eficiente y rapida
para entradas pequenas. Este es el caso de los conceptos claves detectados por el modelo
KeyBERT, por lo cual su combinacion se ve potenciada.

4.3.2. Summarizer

Al igual que para la implementacién de la funcién que hace uso del modelo de lenguaje
enfocado en traducir, se implementé una funcién 11lm_summarizer, mediante las clases Au-
toTokenizer y AutoModelForSeq2SeqLM. El modelo del lenguaje utilizado por detras es la
version fine-tunned de BART especializada en resimenes.
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4.3.3. StraightTextStats

Este submodulo es la tercera opcion de salida de médulo de preprocesamiento, como se
menciond anteriormente, se encarga de extraer estadisticas y métricas de facil ejecucion sobre
entradas de texto a penas procesadas.

Se genera una nube de palabras completa del texto ingresado utilizando la libreria word-
cloud de Python. Por otro lado, también se extraen las palabras mas frecuentes en el texto
de entrada. Para lograr esto primero se hace uso del lemmatizer de spaCy y una vez que
las palabras estén en su raiz, se procede a contar la cantidad de repeticiones de cada una
apoyandose de la libreria collections

4.4. Mobdulo de Extraccion de Conceptos Claves

Como ya se ha mencionado, utiliza KeyBERT para la deteccién de entidades, traduciendo
las salidas de vuelta al espanol cuando se muestra la informacién a los usuarios.

4.5. Modulo de Deteccion de Entidades

El moédulo de deteccion de entidades tiene un comportamiento un poco mas complejo.
En él se realiza una division en extractos del texto original, estos extractos son analizados
por separados mediante el modelo mencionado de la libreria spaCy. El objetivo de realizar
esto es que se logra una mayor cobertura y oportunidades para la deteccion de las entidades,
analizar varios fragmentos envés de uno solo demostré entregar mejores resultados. Ademas,
este modulo hace uso de los conceptos claves detectados en el paso anterior, con el objetivo
de reforzar atin mas la consolidacion

4.5.1. Desambiguacién de Entidades

Una vez detectada la entidad, se realizan comparaciones con la base de datos de Wikidata
esperando una coincidencia. Esto se hace con el objetivo de desambiguar la deteccion de la
entidad y entregar una representacion consolidada por los datos de esta plataforma.

Una vez identificada y desambiguada la entidad, también se procede a buscar entidades
similares que compartan propiedades en comun con la representacion escogida. Las consul-
tas hacia la API de Wikidata se realizan haciendo uso de la libreria requests de Python,
ademas como se menciond se utiliza SPARQL para buscar eficientemente la data en las bases

indexadas de Wikidata.
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4.6. Modulo de Creacidon de Ilustraciones

El médulo de creacion de ilustraciones hace uso del modelo de difusion stable diffusion
1.5. para la generacién de las ilustraciones. Cada extracto generado en los pasos anteriores
es pasado como input al modelo, logrando de esta forma obtener representaciones del relato
en forma linear, logrando mostrar una historia coherente con las imagenes.

4.7. Desarrollo de la Interfaz

En cuanto al desarrollo de la interfaz de la aplicacion, se siguié tomando un enfoque
modular, en la cual se hizo uso de la libreria Gradio y sus componentes Blocks para construir
interfaces independientes por modulo.

La interfaz general de la aplicacion es intuitiva, compartiendo una misma caja de input
para los diferentes modulos, mientras que las respuestas entregadas por los modelos fue-
ron procesadas para ser envueltas en componentes HTML y asi obtener una interfaz mas
producida a la vez que permitia visualizar los outputs de manera més organizada.

Por un lado, la interfaz que contiene al médulo de preprocesamiento solo expone los
resultados del pipeline al momento de correr el procesamiento. Mientras que la interfaz del
modulo de detecciéon de conceptos clave ofrece un poco mas de configuracion. En ella se
exponen parametros ajustables por los usuarios que definen el largo en cantidad de palabras de
los extractos que se realizaran a partir del texto original, con el fin de facilitar el procesamiento
de la entrada, y la cantidad de conceptos claves que se quieren buscar dentro del relato.

La interfaz del médulo de reconocimiento de entidades es mas compleja, presenta varios
parametros ajustables que permiten elegir qué categorias seran relevantes al momento de
buscar entidades similares, ademas de limitar aspectos como la cantidad de entidades que se
buscaran y el tiempo de cada peticion.

Finalmente, la interfaz del médulo de ilustracion es la mas completa, presenta componen-
tes deslizables para las imégenes generadas, ademés expone parametros para definir que estilo
de ilustracion sera generada por el modelo. Esto se logra complementando los extractos que
seran ilustrados con técnicas de prompt engineering que aporten caracteristicas y palabras
relacionadas con el estilo en particular.
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Capitulo 5

Evaluacién y Validacion de Resultados

En este capitulo se proporciona un ejemplo guiado en que se hace uso del sistema de
andlisis y visualizacion de textos Textarium. Ademas, se expondra como se realizo el proceso
de validacién con usuarios, se revisaran las respuestas al formulario de desempeno de la
aplicacion y de los comentarios retroalimentativos entregados por ellos.

5.1. Ejemplo Guiado

Con el fin de mostrar los resultados obtenidos por el pipeline de procesamiento y de
mostrar su completa integracién en una interfaz intuitiva, generando un sistema integral
listo para ser utilizado por usuarios finales en forma de aplicacion, se realizara un ejemplo
guiado en que se hara uso de la herramienta simulando el comportamiento de un usuario.

Para lograr esto, se hizo un despliegue de la aplicacién en forma local, se ingresé una
descripcion de un relato en el sistema, se ejecutd la herramienta modulo por médulo y se
visualizaron los resultados obtenidos.

A continuacion se procedera a explicar como es la vista al momento de hacer despliegue
de la aplicacion.

5.1.1. Inicializacion del Sistema

Al desplegar la aplicacién, se tiene una vista inicial en la cual es posible observar una
gran caja de texto que invita a los usuarios a proporcionar una descripcién de un relato (Ver
Figura 5.1).

Ademas, se pueden visualizar pestanas con nombres que hacen referencia a los distintos
modulos descritos en las secciones de diseno de la solucién e implementacion de la solucion.
Estos cuatro son:
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TEXTARIUM: Un sistema de visualizacién de textos utilizando conocimiento libre y procesamiento de lenguaje natural.

del relato

Nube de palabras y raices de palabras mds frecuentes  Ext e  Reconocimiento de Entidades Nombradas  llustrac

Nube de palabras y raices de palabras mas frecuentes

Genera una nube de palabras y obtiene las raices de las palabras mas frecuentes del texto ingresado

Restablecer i Procesar | Cancelar Nube de palabras

= Bxamples

Los Tres Chanchitos  Dua Lipaen el Cerro San Cristébal

Figura 5.1: Primera vista a la aplicacién.

Nube de palabras y raices de palabras mas frecuentes

Extractor de Conceptos Clave
e Reconocimiento de Entidades Nombradas

Tlustraciones del texto

También es posible apreciar algunos botones que indican cémo utilizar la aplicacién e
incluso algunos que brindan textos de ejemplo para probar la aplicacion.

5.1.2. Utilizacion del Sistema

Para continuar con el ejemplo guiado, se procesa un texto sugerido por la aplicacion y
se muestran los resultados generados. El texto elegido corresponde a una breve historia que
trata sobre la visita de la artista Dua Lipa a Chile, en la cual subio el cerro San Cristébal y
probo el mote con huesillo.

Dada esta historia como entrada, los resultados arrojados por la pestana “Nube de pa-
labras y raices de palabras mas frecuentes” corresponden a los resultados generados por el
modulo de preprocesamiento, los cuales basicamente son visualizaciones de los outputs del
submodulo auxiliar Straight TextStats, que consisten en la generacién de una nube de palabras
y una lista de las raices de palabras mas frecuentes y se muestran en la figura 5.2 y en la
figura 5.3.
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Al cambiarse a la pestana “Extractor de Conceptos Clave” es posible observar la interfaz
representada en la figura 5.4, en ella se puede ver como se permite la configuracion de los
parametros que definen el tamano de los extractos y el nimero de conceptos a detectar, los
resultados al presionar el boton procesar pueden verse en la figura 5.5

TEXTARIUM: Un sistema de visualizacién de textos utilizando conocimiento libre y procesamiento de lenguaje natural.

Descripcién del relato
. desc o

Extractor de Conceptos Clave R nto de Entidades Nombradas lustre
Extractor de Conceptos Clave
Genera extractos resumidos del texto original y extrae conceptos clave

Tamaiio de los extractos a resumir (se i en canti de palabras)

Restablecer 2 Cancelar

= Examples

Los Tres Chanchitos Dua Lipa en el Cerro San CristGbal

Figura 5.4: Interfaz de la pestana “Extractor de Conceptos Clave”.

Conceptos clave detectados:

o famoso cerro san cristobal
o dualipa

o cerro san cristobal

o mote con huesillo

o Santiago de chile

o bebida tradicional chilena
o santiago

o cultura chilena

o huesillo

o VirgenMarfa

o chilenos

o Inmaculada Concepcidn

o puesto de comida tipica chilena

o amigos chilenos

o reconocida cantante internacional
o pafs sudamericano

o estatua

o belleza

Figura 5.5: Conceptos Clave.
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Al hacer click en la pestana “Extractor de Entidades” es posible observar la interfaz
representada en la figura 5.6, en ella se puede ver como se permite la configuracion de los
parametros que definen las propiedades y cantidad de categorias a considerar al momento
de realizar la busqueda de entidades similares, ademas de limitar la cantidad de resultados
y segundos que demoran las consultas. Los resultados al presionar el boton procesar pueden
verse en la figura 5.7 y la figura 5.8

TEXTARIUM: Un sistema de visualizacidn de textos utilizando conocimiento libre y procesamiento de lenguaje natural.

Reconocimiento de Entidades Nombradas lustraci
Reconocimiento de Entidades Nombradas
Deteccion de entidades mencionadas en el relato y biisqueda de otras entidades que estén relacionadas

Propiedades a Considerar
biisqueda hace una

¥ Instancias Parte de Paises Fundado por Ocupaciones
Sex0 0 Género Campos de Trabajo Premios Recibidos Paises de Ciudadania

Lugares de Nacimiento Lugares de Educacién

Propiedades por Categoria

Restablecer i o Cancelar

= Bmples

Los Tres Chanchites | Dua Lipa en el Cerro San Cristobal

Figura 5.6: Interfaz de la pestana “Extractor de Entidades”.
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Dua Lipa
Title: Dua Lipa

Description: English and Albanian singer (born 1995)

Work Fields: singing

Apariciones en el texto original:
Dua Lipa, una reconocida cantante internacional, decidié hacer una parada en Santiago de Chile durante su gira mundial.

Dua Lipa decidié que seria una experiencia (nica subir hasta la cima y disfrutar de las impresionantes vistas panoramicas
de Santiago.

Acompafiada por un pequefio grupo de amigos y seguidores chilenos, Dua Lipa emprendié el ascenso al Cerro San
Cristébal.

Al llegar a la cima, Dua Lipa quedd maravillada por la vista de la ciudad extendiéndose ante ella.

Después de disfrutar de la belleza del Cerro San Cristdbal, Dua Lipa y su grupo decidieron descender y explorar los
alrededores.

Fue entonces cuando Dua Lipa descubri6 el mote con huesille, una bebida tradicional chilena hecha con trigo remojado y
endulzado con jugo de durazno.

Mientras disfrutaba de su mote con huesillo, Dua Lipa compartia risas y anécdotas con sus amigos y los chilenos que se
acercaban a saludarla.

Después de un rato agradable en el puesto de comida, Dua Lipa y su grupo continuaron explorando las calles de Santiago,
mezcldndose con la energia vibrante de la ciudad y disfrutande de la hospitalidad de su gente.

La visita de Dua Lipa a Santiago de Chile quedé grabada en la memoria de todos los que tuvieron la suerte de encontrarse
con ella.

¥ asi, con nueves recuerdos y una mayor apreciacion por la cultura chilena, Dua Lipa continud su gira mundial, llevando
consigo un pedacito de Santiago en su corazén.

Entidades con algiin grado de relacién que coinciden con las propiedades seleccionadas:

Entidades que coinciden con toda la lista de propiedades y con el niimero de propiedades:

Figura 5.7: Ejemplo de Entidad Detectada.
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Entidades Detectadas:

Cerro San Cristobal
Title: Cerro San Cristdbal

Description: Santiago

Apariciones en el texto original:

o Uno de los lugares que le llamé especialmente la atencién fue el famoso Cerro San Cristébal, una imponente colina
ubicada en el corazén de la ciudad.

o Acompafiada por un pequefio grupo de amigos y seguidores chilenos, Dua Lipa emprendié el ascenso al Cerro San
Cristobal.

o Después de disfrutar de la belleza del Cerro San Cristébal, Dua Lipa y su grupo decidieron descender y explorar los
alrededores.

o La cantante se llev consigo no solo la experiencia de subir al Cerro San Cristdbal y disfrutar del mote con huesillo, sino
también el amor y el carifio de los chilenos que la recibieron con los brazos abiertos.

Entidades con algun grado de relacion que coinciden con las propiedades seleccionadas:

Figura 5.8: Ejemplo de una segunda Entidad Detectada.
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Por ultimo, al cambiarse a la pestana “Ilustraciones del texto” es posible observar la
interfaz representada en la figura 5.9, en ella se puede ver como se permite la configuracion
de los parametros que definen el estilo de las ilustraciones, pudiendo elegir categorias como
fantasia, realista, entre otras. Ademas de poder elegir las dimensiones de las matrices de
ilustraciones de los extractos generados en pasos anteriores, logrando de esta manera elegir la
cantidad total de imédgenes que seran generadas. Los resultados al presionar el botén procesar
pueden verse en la figura 5.10

TEXTARIUM: Un sistema de visualizacién de textos utilizando conocimiento libre y procesamiento de lenguaje natural.

llustraciones del texto

llustraciones del texto
llustraciones del texto creadas por modelos generativos (en este caso se utiliza stable diffusion 1.5)

Ilustracién del relato

Selecciona un estilo para las imagenes que se generarén

ndo técnicas de prompt engineering

Fantasy Realistic Epic & Random Custome

Restablecer | Cancelar

= Examples

Los Tres Chanchitos = Dua Lipa en el Cerro San Cristébal

Figura 5.9: Interfaz de la pestana “Ilustraciones del texto”.

Figura 5.10: Dua Lipa en el Cerro San Cristobal.
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5.2. Validacion con Usuarios

Luego de realizar una prueba local y con el objetivo de buscar una validacién de fuentes
externas, se realizé un proceso de validacién con un conjunto acotado de usuarios. A estos se
les solicité utilizar la herramienta y que posteriormente rellenaran un formulario orientado en
la validacién de rendimiento, usabilidad y calidad de resultados entregados por la herramienta
de analisis y visualizacion de textos Textarium.

5.2.1. Metodologia

Se recluto a un grupo acotado de 6 personas para participar en un estudio de usuarios cuyo
objetivo era validar y medir el desempeno del sistema desarrollado. Se les pidié a los usuarios
que utilizaran la aplicacion y que posteriormente rellenaran una encuesta de evaluacién de
rendimiento de la aplicacién. Los usuarios sometidos al estudio fueron escogidos al azar dentro
de un universo de posibles candidatos, pero cuidando que la proporcién entre la gente que
tenia conocimientos relacionados con la computacion, se mantuviera similar a la proporcién
de gente que no manejaba estos conceptos.

Para lograr realizar las pruebas de usuario, se levanté la aplicaciéon de manera local utili-
zando los recursos computacionales disponibles localmente. Como se mencioné anteriormente,
la libreria Gradio se destaca por su capacidad para desplegar prototipos y demostraciones de
manera rapida y sencilla, ya que al momento de levantar una aplicacion en modo publico se
genera automaticamente un enlace que permite compartir las aplicaciones creadas con otras
personas, sin necesidad de configurar servidores ni realizar despliegues complicados. Esto
facilité la realizacion de pruebas con usuarios debido a que solo hizo falta hacer envio del
enlace generado por Gradio para poder utilizar la aplicacion desde una maquina externa a
la que estaba ejecutando la aplicacion.

Por el lado del cuestionario, se desarrollé un documento de Google Forms que consistio
en el encadenamiento de 6 secciones. La primera seccién se utilizé para dar contexto sobre la
aplicacion y el proceso que se iba a realizar, aqui se dieron indicaciones de que las respuestas
generadas serian totalmente andnimas y no se guardaria registro de los textos procesados
al momento de realizar las pruebas. Las siguientes 4 secciones se destinaron para evaluar el
desempeno de cada médulo por separado, las preguntas realizadas fueron:

e ;La calidad de los resultados entregados por el modulo fue buena?

e ;La interfaz te resulto intuitiva y fdcil de utilizar?

e ;El tiempo de ejecucion fue el esperado de acuerdo a las opciones elegidas?
Ademas de una pregunta opcional que permitié que los usuarios ingresaran comentarios con
respecto al moédulo en especifico que estaba siendo evaluado.

La seccion final fue destinada a la evaluacién general del sistema. En ella se realizaron

dos preguntas opcionales con el objetivo de recopilar sugerencias.
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La primera pregunta se centré en obtener informacién acerca de posibles cambios sugeridos
para mejorar la interfaz o los andlisis actuales que se llevan a cabo al utilizar la aplicacién.
Mientras que la segunda pregunta se enfocé en recolectar informacion con respecto a nuevas
funcionalidades del sistema o modulos adicionales que fueran de interés para los usuarios.

5.2.2. Resultados

De la validacién realizada con usuarios se logré recopilar informacién tanto de la experien-
cia de usuario, como del rendimiento del sistema. A continuacion se expondran los resultados
obtenidos, junto con los comentarios mas relevantes hechos. Cabe mencionar que en la si-
guiente seccién se realizara una discusion global con respecto al sistema y a los comentarios
entregados por los usuarios.

Moédulo de Preprocesamiento

Los outputs de este mdédulo son la nube de palabras del texto y las palabras mas frecuentes.
Se destacd la calidad de los resultados obtenidos, la sencillez de la interfaz y el bajo tiempo
de ejecucion.

Los principales comentarios guardan relacién con que en algunos casos las palabras pre-
sentadas en la nube eran sub- palabras que no aparecian realmente en el relato, ya que
formaban parte de una palabra compuesta. Por ejemplo, dado un cuento ambientado en la
ciudad de Nueva York la nube destaco solo la palabra York y no el concepto que hay detras.

Otro comentario que se recibié fue que para relatos largos la nube de palabras entrega-
ba demasiados resultados, lo cual podria ser solucionado devolviendo como output menos
palabras y que fueran las realmente importantes.

Moédulo de Extraccion de Conceptos Clave

En este caso se destaco la calidad de los resultados y, por sobre todo, el bajo tiempo de
ejecucion del médulo, pero se experimento cierta dificultad en el uso de la interfaz.

Los comentarios realizados se relacionan con que no fue intuitivo para qué servia la eleccion
del tamano de los extractos, ni en que influia el hecho de modificar el valor por defecto. Se
sugirié incluir en la interfaz el largo actual del relato ingresado, con el fin de facilitar la
elecciéon de tamano de los extractos y el nimero de conceptos a detectar, o incluso una
funcionalidad que en forma automadtica optimice los pardmetros (largo extractos y cantidad
conceptos) en base al largo del texto original.
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Moédulo de Deteccion de Entidades

Este modulo generd opiniones divididas, se generaron numerosos comentarios con respecto
a la usabilidad de la interfaz y al lenguaje técnico utilizado en ella. Se sugiri6 explicar de mejor
manera en que consistia el reconocimiento de entidades, y las categorias de las propiedades
elegidas al momento de realizar la bisqueda de una entidad similar.

Sin embargo, también se destacaron los resultados obtenidos, esto da a entender que a
pesar de que hubo dificultad en un principio para la utilizacion de la funcionalidad, una vez
entregado el resultado en formato HTML hizo sentido y se logré comprender el propésito
del médulo. Una sugerencia hecha con respecto a los resultados entregados al momento de
comparar una entidad detectada en el texto con datos de Wikidata fue que se podrian intentar
vincular mas caracteristicas a la entidad detectada, evitando de esta manera “falsos positivos”
al momento de consolidar la informacion con Wikidata.

Algunas sugerencias extras recayeron en problematicas relacionadas con el tiempo de
ejecucion. Se menciond que seria bueno que envés de mostrar los segundos que lleva corriendo
el modulo, podria anadirse una barra de progreso que indicara en que punto del analisis se
encuentra.

Moédulo de Creacién de Ilustraciones

La evaluacién de este modulo fue bastante buena. Se destacaron la calidad de los resul-
tados obtenidos y algunos puntos de la interfaz, como la capacidad de eleccién de diferentes
estilos de ilustracion.

Los comentarios que se realizaron tienen relaciéon con que no queda muy claro que es
una “matriz de ilustracion” y la relacion entre la cantidad de imagenes generadas con los
parametros utilizados. Se recomendé reducir el lenguaje técnico, explicar de mejor manera
la cantidad de fotos finales que se ilustraran o incluso que el usuario final elija solamente la
cantidad de imédgenes y no los parametros por fila y columna.

También se sugirié que seria interesante que al elegir un estilo de ilustracion random
salieran imagenes con diferentes estilos, en vez de todas las imagenes con un tunico estilo
elegido al azar.
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Capitulo 6
Discusion

6.1. Implicancias

El trabajo que se realiz6 en este proyecto, enfocado en la creacién del sistema Textarium
que permite el analisis y la visualizacion de textos utilizando conocimiento libre y procesa-
miento del lenguaje natural, trae consigo una serie de implicaciones tedricas y practicas.

Por un lado, una implicancia netamente teorica fue la validacion de factibilidad de la crea-
cién de una herramienta que cumpla con los objetivos mencionados anteriormente, realizando
pruebas de concepto, integraciones y comparaciones entre diversas herramientas, librerias y
modelos relacionados con el campo del deep learning.

Pero no limitandose exclusivamente a esto, ya que se continué con una implementacion
practica que se apoyé en recursos como modelos de NLP, modelos de difusién, fuentes de
datos libres como Wikidata, librerias open source, entre otros, logrando el desarrollo de una
aplicacion integral y utilizable por usuarios finales.

Dentro de las caracteristicas que destacan a esta herramienta es que permite el ingreso
de fragmentos de texto para que sean procesados, analizados y caracterizados por medio
de un pipeline de procesamiento capaz de generar contenido adicional que sea relevante y
util para los usuarios, dotandola de aplicaciones practicas como por ejemplo servir de fuente
de inspiracién para la superacién de problemas relacionados con los procesos creativos y de
redaccion.

Debido a como se enfoco el desarrollo de la herramienta, esta cuenta con moédulos aislados
y perfectibles, lo que otorga un potencial de mejora gigantesco en los resultados entregados
por el sistema. Dada una tarea cualquiera que se quiera mejorar, basta con la modificacién
del médulo correspondiente, adaptandolo para la incorporacion de alguna herramienta que
se desempene mejor o incluso agregandole funcionalidades nuevas.

Todo apunta a que las caracteristicas del sistema brindan las herramientas necesarias
para que las personas que buscan nuevos niveles de excelencia en sus creaciones puedan
perfeccionar sus trabajos, potenciando la industria creativa como nunca antes.
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6.2. Limitaciones

A pesar de que Textarium ha cumplido con el objetivo de ser una herramienta til para el
analisis y visualizacion de texto, es posible identificar limitaciones que no permiten explotar
su potencial.

Primero que todo, el estado actual en que se encuentra Textarium es el de un sistema
bastante limitado y que no deja de ser un MVP. Los rendimientos y resultados presentados
por la herramienta son bastante perfectibles y se encuentran lejos de ser los 6ptimos.

Con el objetivo de lograr implementar una solucion integral y que fuera capaz de realizar
las secuencias de analisis propuestas, se descuidd durante el proceso de desarrollo la calidad
del software que se estaba creando. Dejando deuda técnica en el sistema y provocando algunos
fallos de logica en la implementacién de algunos moédulos, como la constante utilizacién de
modelos de MT o como falta de explicaciones mas sencillas en su interfaz. Esto 1ltimo se vio
reforzado con los comentarios y resultados de la validacion realizada con usuarios.

Otra limitacion puede verse en su componente de ilustracion semantica. Actualmente, se
utiliza el modelo stable diffusion 1.5 para la generacién de iméagenes, este modelo es capaz de
generar buenas iméagenes, pero requiere de un buen dominio en técnicas de prompt engineering
para la liberacion de todo su potencial artistico.

6.3. Trabajo Futuro

El trabajo futuro consiste principalmente en mejorar cada uno de los modulos para asi
obtener una herramienta con un desempeno total, mejor y mayor facilidad de uso por parte
de los usuarios. Para lograr esto se pueden tomar varios caminos.

Primero, es posible extender el trabajo realizado agregando nuevos analisis y métricas a
los médulos que correspondan, o incluso agregar nuevos médulos, como por ejemplo uno que
contintie el trabajo realizado con las técnicas de POS-Tagging.

Por otra parte, se podrian implementar y probar nuevas técnicas de NLP, asi como LLMs
méas potentes o modelos generativos que produzcan imagenes de mayor calidad, todo con el
objetivo de mejorar los resultados obtenidos.

Una mejora directa que se podria hacer es utilizar directamente un modelo similar a GPT-
3 o GPT-/, los cuales pueden facilitar bastante el trabajo mediante restiimenes mas exactos y
descripciones mas correctas de los relatos. Incluso se podrian mejorar enormemente la calidad
de las imagenes obtenidas delegando las técnicas de prompt engineering a estos LLMs.

También hay que mencionar todas las sugerencias brindadas por los usuarios en la en-
cuesta de desempeno, donde también se expusieron soluciones a estas probleméticas y recaen
como posibles implementaciones futuras. Ademas, se pueden extender las pruebas con usua-
rios a mayor escala y poner a prueba la aplicacién bajo el ojo critico de escritores reales.
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Capitulo 7

Conclusion

Tras finalizar el desarrollo de la herramienta de andlisis y visualizacién de textos, se
concluye lo siguiente:

Los resultados obtenidos a lo largo del proceso de desarrollo del sistema Textarium fueron
satisfactorios. Se logré diseniar, implementar e integrar una herramienta realizada con software
totalmente libre, que es capaz de procesar, analizar y comprender relatos de cualquier tipo.
Ademas de brindar contenido nuevo que genera aporte y que represente un apoyo para los
usuarios que redactan estos relatos.

Cada uno de los moédulos desarrollados logré su objetivo, obteniendo resultados con alto
rendimiento y satisfaccion para los usuarios. Por lo cual, también se comprobd que es posible
la creacién de un pipeline de procesamiento que extraiga caracteristicas clave de un texto, y
que sea capaz de desglosar el lado sintactico y semantico de él. Ademas, se pueden integrar
y combinar distintos modelos de lenguajes y modelos generativos para fortalecer el pipeline
y que se logre un mejor desempeno en el procesamiento y andlisis que se busque realizar.

El desarrollo de una interfaz intuitiva y autoexplicativa fue un acierto para la utilizacion
de la aplicacién, permitiendo que la herramienta cumpla su objetivo al momento de querer
ocuparla de apoyo, como fuente de inspiraciéon o como desbloqueo creativo. Ademas, de que
los outputs generados por los modelos de difusién que permiten visualizar como luce una
escena descrita en texto plano aporta de gran manera en la comprension de un texto.

La retroalimentacion dada por los usuarios fue principalmente positiva, y se caracterizé
por estar acompanada de una gran cantidad de mejoras realizables para futuras iteraciones

De esta forma, los grandes modelos de lenguaje y los modelos generativos pueden apoyar
el trabajo creativo humano, al reducir tiempos y aportar detalles u otras perspectivas que
quizas no se tenian en consideracion.
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