UNIVERSIDAD POLITECNICA

SALESIANA

ECUADOR
UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA
SEDE CUENCA
CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA

DISENO DE UN SISTEMA PROTOTIPO DE DIALOGO PERSONA-MAQUINA BASADO
EN LA ARQUITECTURA BERT

Trabajo de titulacién previo a la obtencion
del titulo de Ingeniero Electrénico

AUTORES: JUAN FERNANDO AUQUILLA VICUNA
JUAN CARLOS MORA ALVAREZ

TUTOR: ING. CHRISTIAN RAUL SALAMEA PALACIOS, Ph.D.

Cuenca - Ecuador
2022



CERTIFICADO DE RESPONSABILIDAD Y AUTORIA DEL TRABAJO DE
TITULACION

Nosotros, Juan Fernando Auquilla Vicufia con documento de identificacion N° 0105264907 y
Juan Carlos Mora Alvarez con documento de identificacion N° 0105736920; manifestamos

que:
Somos los autores y responsables del presente trabajo; y, autorizamos a que sin fines de lucro
la Universidad Politécnica Salesiana pueda usar, difundir, reproducir o publicar de manera total
o parcial el presente trabajo de titulacion.

Cuenca, 08 de abril del 2022

Atentamente,

Juan Fernando Auquilla Vicuiia Juan Carlos Mora Alvarez
0105264907 0105736920



CERTIFICADO DE CESION DE DERECHOS DE AUTOR DEL TRABAJO DE
TITULACION A LA UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

Nosotros, Juan Fernando Auquilla Vicufia con documento de identificacion N° 0105264907 y
Juan Carlos Mora Alvarez con documento de identificacion N° 0105736920, expresamos
nuestra voluntad y por medio del presente documento cedemos a la Universidad Politécnica
Salesiana la titularidad sobre los derechos patrimoniales en virtud de que somos autores del
Proyecto Técnico: “Disefio de un sistema prototipo de didlogo persona-maquina basado en la
arquitectura BERT”, el cual ha sido desarrollado para optar por el titulo de: Ingeniero
Electronico, en la Universidad Politécnica Salesiana, quedando la Universidad facultada para

ejercer plenamente los derechos cedidos anteriormente.

En concordancia con lo manifestado, suscribimos este documento en el momento que hacemos
la entrega del trabajo final en formato digital a la Biblioteca de la Universidad Politécnica
Salesiana.

Cuenca, 08 de abril del 2022

Atentamente,

Juan Fernando Augquilla Vicufa Juan Carlos Mora Alvarez
0105264907 0105736920



CERTIFICADO DE DIRECCION DEL TRABAJO DE TITULACION

Yo, Christian Raul Salamea Palacios con documento de identificacion N° 0102537180, docente
de la Universidad Politécnica Salesiana, declaro que bajo mi tutoria fue desarrollado el trabajo
de titulacion: DISENO DE UN SISTEMA PROTOTIPO DE DIALOGO PERSONA-
MAQUINA BASADO EN LA ARQUITECTURA BERT, realizado por Juan Fernando
Auquilla Vicufa con documento de identificacion N° 0105264907 y por Juan Carlos Mora
Alvarez con documento de identificacion N° 0105736920, obteniendo como resultado final el
trabajo de titulacion bajo la opcidén Proyecto Técnico que cumple con todos los requisitos

determinados por la Universidad Politécnica Salesiana.

Cuenca, 08 de abril del 2022

Atentamente,

(

Ing. Christian Raul Salamea Palacios, Ph.D.

0102537180



AGRADECIMIENTO

Quiero agradecer a mis padres y a mi familia por haberme brindado
su apoyo incondicional en cada etapa de mi carrera universitaria y
por la confianza que me ofrecieron en cada una de mis decisiones. Al
Dr. Christian Salamea PhD, por la orientacion y motivacion brindada

para el desarrollo de este proyecto.

Juan Fernando Auquilla



AGRADECIMIENTO

Quiero expresar mi gratitud a Dios por las bendiciones diarias de la

vida, por jamds abandonarme y permitirme culminar esta etapa.

Gracias a mi padre Milton y mi madre Ruth (+), que, aunque no esté
presente en vida, ha sido una gran fortaleza para seguir adelante; por
el esfuerzo, paciencia y apoyo de parte de ustedes para culminar mi

carrera universitaria.

Agradezco a mi hermano Xavier, por el apoyo constante para no
decaer cuando todo parecia complicado e imposible, por ayudarme
siempre en todo sentido sin importar la situacion, por ser una

excelente persona y mi gran confidente de toda la vida.

Al Dr. Christian Salamea PhD; gracias por la direccion, consejos y

orientacion brindada a lo largo de este trabajo de titulacion.

A mi compaifiero Juan Fernando por la paciencia, el compaiierismo y

amistad a lo largo de estos afios.

Infinitas gracias a todos mis familiares, amigos y profesores por el
apoyo y ayuda a lo largo de todo este tiempo para cumplir este gran

objetivo, sin su presencia nada de esto seria posible.

Mi carifio y aprecio para cada uno de ustedes.

Juan Carlos Mora Alvarez

Vi



DEDICATORIA

El presente trabajo de titulacidon se lo quiero dedicar a mis padres
Teodoro y Lourdes, por todo el apoyo, paciencia y confianza
depositadas a lo largo de mi formacion, y por estar ahi siempre de
una manera incondicional. A mi Tia la Dra. Martha Auquilla, por
todo el apoyo y la motivacion que recibi de su parte, al haberme
brindado su confianza, permitiéndome llegar a culminar esta etapa en

mi vida.

Juan Fernando Auquilla

vil



DEDICATORIA

Este trabajo de titulacidon se lo dedico a mis padres Ruth y Milton,
por el apoyo, paciencia, sacrificio, esfuerzo y el aporte en mi

formacion humana y profesional; gracias de corazon.

A mi hermano Xavier, por su ayuda, consejos, apoyo incondicional

y jamas abandonarme.
Muchos de mis logros se los debo a ustedes.

A las personas que nos compartieron sus conocimientos y facilitaron

el desarrollo de este trabajo.

Se cumple una meta mas, gracias a todos ustedes.

Juan Carlos Mora Alvarez

viii



INDICE GENERAL

AGRADECIMIENTO .....vcveveuereerertrsssssesessssssssssssssssssssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssesssesesssssssssssssssns v
AGRADECIMIENTO .....cveveueueueereesesesesesesesssesessssssssssesesssssesssesessssnsesssssssensssssssessssnsssssesssssesesesssssessnenses VI
DEDICATORIA........ccueeeeereeeeuereeesesssesesesssesssesesesssesssssessssstesssesesessssssssesesesssssesesesesenssesssssensnsnsesssesensnsns Vil
DEDICATORIA .......ucueeeereerereetesssesesetesesssesesessssesssesesenssssesssesesssssesesesesssssssesensnsesesesesensnsesssesssensnsasns Vil
INDICE GENERAL .......coveterereuereetesesesesesesssesesesesesssesssssssssssesesesssesesesesensssesesesssessnsesesesesenensesssesenensnssns IX
INDICE DE FIGURAS ......cvevereretetrtresssssssssssssssssssssssssesesssesesesssssssssssstessssssssssssssssssssnssssesesesesssssssssssssssssns XI
GLOSARIO ....o.vvtteteteseesessssssssss s s s s sesesesesesesasasessssssssssassssssssntesssssssssssnssssssesesesesesesssesssesnsssnsnsnsnses Xl
CAPITULOD L..ceecceeeeeeueecseessseseseesesssse e e sesssssse e s s sasssse e e e sassssasasesessssssesensnsesssssssensnsnssssssssnsnsssssssnen 13
1. INTRODUCCION......ceeeueueeeeereetetesesesesssssssssssssssssssssessssssssssssssssesesesesssssesessssssssssssssssnsnsnsnsnsnes 13
1.1. MOTIVACION ....c.veveueneertrseseeestssssssesessssssssesessssssssssesestsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 13
1.2. PLANTEAMIENTO DEL TRABAJO ....cuvveiieceessesesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 13
1.3. ESTRUCTURA DE CAPITULOS.......coveureeesssssnssssesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 14
CAPITULD 2...ceeeeeeeeteecsestsse e e esesas e e e e e st sss e et et sssse e et sassssesase et ssssese e et ssssssesessesssssssenensnsssssenen 16
2. CONTEXTO DEL TRABAJO ....cucucueueuererereresesesessssssssssssssasssssssssessssssssssssssssssssesssesesssssssssssssssssssssssns 16
2.1. PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL ......ceueueuerereteuesssrsssssssesssssssssssssssssssssssessasaens 16
2.1.1. RECUPERACION Y EXTRACCION DE INFORMACION........coceererererreerreenesenessensssessssssssssesssnes 16
2.1.2.  IMINERIA DE DATOS. ...cveeeueeeereresesesesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssesssessssssssssssssssssssses 17
2.1.3.  TRADUCCION AUTOMATICA. ....ccoerurrrrerereresessssesesstssssssesesssssssssssessssssssssssssssssssssssessssssssssnes 17
2.1.4.  SISTEMAS DE BUSQUEDAS DE RESPUESTAS. .......ccceururerersressessssssesssesssssssessssssssssssssssssssnns 17
2.1.5. GENERACION DE RESUMENES AUTOMATICOS. .....ccecvurrereerererrrsesesesssssssssseesssssssssssssssssssenes 18
2.1.6.  ANALISIS DE SENTIMIENTOS. ....ceceuerererererrsrsrsrsrssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 18
2.2. SISTEMAS DE INTERACCION HUMANO - MAQUINA .........coeeeereeeeeseeeesesssssssssssssssssssnens 18
2.2.1.  SISTEMAS PERSONA — MAQUINA .......cooeuereererertrerassssssssesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 18
2.2.2.  SISTEMAS DE DIALOGO PERSONA - MAQUINA .......ccovrurerrreesessssssesssesesessssssssssssssssssssnes 18
2.3. ESTADO DEL ARTE.....cucuiuiurteereresesssassssssssssssssssssssesesssssssssssssssssssessssssssssssssssassssssssesssssens 20
CAPITULOD 3 ..eecceieteteeesestssese et sasas s e et st st s e e e sttt sas e st st s s s s ase e sa st ssssese e sa s ssssssesesnssssssssesensssssssenen 25
3. FUNDAMENTO TEORICO ..cuceeueeerererereresesessssssssssssssasssssssssssssssssssnssssssssssssessssssssssssssssssssssssses 25
3.1. [ T0T 211V V.Y 7.2 Yo [ ] PR 26
3.1.1.  TOKENIZACION ......coveueeeueeeeeeeteeetseesssesesssasesssesessesssssssssssssssenssssstssssssssensssensessssssssensssenssses 27
3.1.2.  REMOCION DE PALABRAS DE PARADA .........cceeueurereeersesssssssssssssssssssesssssesssssssssssssssssssssns 27
3.1.3.  STEMMING ...cuceeeecceeceseeeaesesesesesesesesesssssssssssssssssssssssssssssnsassssssssssssssesssesesssssssssesssssssssssanes 28
3,14, LEMATIZACION .....cucueerercceeessssesesesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssessssssssssssssssses 28
3.2. ETIQUETADO DE PARTES-DE-LA-ORACION........covurrereererrresneessssssssesssssssssssessssssssssssnsssses 29
3.3.  VECTORIZACION O WORD EMBEDDINGS ........c.eceururerereresssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 29
3.3.1.  ONE HOT-ENCODING .....coeeurrrrerererersessseseetssesssssesssssssssssesesessssssesenssessssssssssnsssssssssnsssssssssnes 30

X



3.3.2.  BAG OF WORDS .....cuuueiiiiiiiiininnniiiiiinienninesiissssannsssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnns 31

3.3.3.  WORD2VEC ......cueeverrrereneeraeteseseseessssesesesssssssssssessssssssssesesssssesssesessnssesesssessnsesssssssenssssssssenes 32
3.3.3.1.  SKIP-GRAM ......coveueueuenererteseseeeesesesesesssesesssssessssssssesessssssesssesessnssesesssensnssssssssenesssesssenes 34
38 35 35 T - Yo OO 35
3.4, TRANSFORMERS .....ccueueueeeeteteseseseessesesesesstesssesssessnsesssssesessssssesssesensnsesssesssensnssssssesenssssssssenes 36
3.8.1. ATTENTION .....coveieeeeeecceeeeeaesesesesesesesesesessssssssssassssssssssssessssssssssssssssssssssssesesssesssessssssssssssses 37
3.4.2. ARQUITECTURA DE ATTENTION.....cccseueererererseseessesssseseessssssssesessssssssssssssssssssssssssssssssseses 37
3.5. BIDIRECTIONAL ENCODER REPRESENTATION FROM TRANSFORMER (BERT).....cccceveerererenenene 40
3.5.1. MODELADO DEL LENGUAJE ENMASCARADO (IMLIM)......cccevreeeeereeeeeenesesssssssssssssssssssssssnnns 42
3.5.2. PREDICCION DE LA SIGUIENTE ORACION .....ccceueueererurrrrerenesesessssesesssssssssssessssssssssssssssnssssssenes 42
3.6. WORD2VECT VS BERT EMBEDDING ......c.ceeurrrerereressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 43
3.6.1.  DATASETS EN NLP.....ccteueeeeeresesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssesssssssssssssssssssssns 43
CAPITULD 4 ....eeteeeteecetetssese e e esasse e e e e st sse e s st sa st sse e et ee st ssesese et et s sese e et esesssese et ssssssssennnsnsnssaen 45
4.  METODOLOGIA DEL TRABAJO .....ccoveuenerereeresesesesesessssssssssssssssssssssssssssnsssnssssssesesssssssssssssssssssssns 45
4.1. OBJETIVO GENERAL ......ceceueeeeereesesesesesesesssssssssssssssssssssssssnsssssnssssssssssssesesesssesssesssssssssssssssssns 45
4.2, OBJETIVO ESPECIFICO .....cuceueeeuerereeresesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesesesssesssssssssssssssnsssnsns 45
4.3 IMETODOLOGIA. ...cucverererrtrrreseressssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesesssssens 45
CAPITULOD 5..cveeueeeeseueneestsssssseessstssssssessassssssssesessssssssssessstssssssssessssssssssesesssssssssssssssssssssssssesssssssssnes 48
5.  DESARROLLO DEL TRABAJO........cceururueretssssnssssesesssssesssssssssssssssssssssssssssssssnsnsssssssssssssssssssssssens 48
5.1. CONTRIBUCIONES DEL TRABAJO.......c.ceueueurrrrrrrerersssssssssssssssssssssssssssssssssesessssssssssssssssssssssssssnns 48
5.2. ESTRUCTURA DATASET SQUAD. ....cceveeereneensseesesesessssssssssssssssssssssssssssssnsssssssnsssssssssesssssens 52
5.3. DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO. .....coceveeeeeeeesesesesesesssssssssssssssssssssssssnsssssssnsnssssssesesesssens 54
5.3.1.  IMPLEMENTACION DEL SISTEMA .......ccceveeeeeereesesesesesssssssssssssssssssssssssssnsssssnsnssssssssssssssssens 54
5.3.2.  METRICAS DE EVALUACION .......ccueuereererrrrsreeesessssssssesessssssssesessssssssssssssssssssssssssssssssssssenssssens 55
5.3.3.  FASE DE ENTRENAMIENTO ....ccceveueereeisnssenseesesesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 55
5.4. RESULTADOS Y DISCUSION. .....ccvevreeeesssesseesesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssens 56
CAPITULD B..ovveenereeeueueesestssesesesssssssss e s ssssssssese s st ssssssssessssssssssesessssssssssesessssnsssssssessssssssssssssnssssssenes 58
6. CONGCLUSIONES .....coeeveeereresnenssssssesesesesesesesssssssssssssssssnsssssnsnsssnssssssssssssssssesesesesssssesssesssssssnsssnsns 58
T. ANEXOS ..oveveveeeeeeesessesssssssssssssssesesesesesesesssssssssssssssnssssnsnsssssssssssssnssssssssesesesesesssssssesesssnsnsnsnsns 59
8. REFERENCIAS ......coveveeeeeeeeeseesssesesesesesesesesessssssssssssssssssnsnsnsesnsnsnsssssnssssssssesesesesesssesssnsssssnsnsnsnsns 73



INDICE DE FIGURAS

FIGURA 1. ESTRUCTURA DE UIN SISTEMA DE DIALOGO ......ceeueerererrrreneneesessssssesessssssssssesesnsassssssssasens 20
FIGURA 2. EJEMPLO DE CODIFICACION ONE HOT-VECTOR .....ccceetrurrrrereneenesssssseseesssssssssseesassssssssesens 30
FIGURA 3. EJEMPLO DE CODIFICACION POR BAG OF WORDS. ......ccceuvueeensessssseeesessssssesensasssssnssasens 32
FIGURA 4. EJEMPLO DE CO-OCURRENCIA DE PALABRAS SOBRE UN OBJETIVO CON UNA VENTANA DE

CONTEXTO IGUAL A 2......etriiiiniiinnnitiiniissennssesssssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssnssnssssssssssnns 34
FIGURA 5. ARQUITECTURA DEL SKIP-GRAM. .....cccccttiiiiirnnniniiiiiinninnnnneesiiismmmsmseesiissmmmsmsessssssssmssssees 35
FIGURA 6. ARQUITECTURA DEL CBOW. ......ccovvummriiiiiiniinnnnininiiiissssssnssesissssssssmssssssssssssssssssssssssssssssens 36
FIGURA 7. ARQUITECTURA DE ATTENTION [43]. ..coivviirierieeiiieiintiiieneessssesssessssessssessssessssesessesns 39
FIGURA 8. ARQUITECTURA DEL MULTI-HEAD ATTENTION [43]....cccccevriirneirireerisnnnnnneennseessseesseessseens 40
FIGURA 9. REPRESENTACION DE UNA SECUENCIA DE ENTRADA PARA BERT [45]. ...cccveueerererurseneenens 41
FIGURA 10. COMPONENTES DE UN SISTEMA DE DIALOGO PERSONA — MAQUINA [11]...ccccceururrereennns 46
FIGURA 11. DIAGRAMA SISTEMA DE DIALOGO PERSONA-MAQUINA A IMPLEMENTAR. .....cccceererenennns 47
FIGURA 12. INTERFAZ REALIZADA EN EL SOFTWARE PYTHON ANACONDA. ........ccooevvvvummmneennnsssssnnnnnnes 49
FIGURA 13. CUADRO PARA INGRESAR EL TEXTO A SER ANALIZADO EN PYTHON. ......ccccrreerriiciinnnnnnnes 49
FIGURA 14. CUADRO PARA INGRESAR LA PREGUNTA EN PYTHON. .......cceeummmmmmmmmmnnnnnnnnnnenneeennenennnnnnnnes 50
FIGURA 15. CUADRO PARA VISUALIZAR LA RESPUESTA EN PYTHON. ........cceeemmmmmmmmmnnnnnnnnnnnennnenennnnnennes 50
FIGURA 16. INTERFAZ REALIZADA EN EL SOFTWARE MATLAB. ........cceeuvmmmmmmmmmnnnnnnnnnennenennnnesesssssssseeen. 51
FIGURA 17. CUADRO PARA INGRESAR EL TEXTO A SER ANALIZADO EN MATLAB. .........ccceevveeeenennnnnnnnes 51
FIGURA 18. CUADRO PARA INGRESAR LA PREGUNTA EN MATLAB. .........cccovvmmmmiennincsnnnnnnnennnssssssnnens 52
FIGURA 19. CUADRO PARA VISUALIZAR LA RESPUESTA A LA PREGUNTA EN MATLAB...........sccovvuunneees 52
FIGURA 20. FUNCIONAMIENTO SQUAD ......ccovcummiiiiiiniinnnnniiieiinisssssmiiesiisssssmmsesnsssmssmseesssssssssnees 54

xi



GLOSARIO

PLN: Procesamiento Natural de Lenguaje - Natural Language Processing.

BERT: Representacion Bidireccional Codificada de Transformers - Bidirectional Encoder
Representations from Transformers.

LSTM: Memoria a Corto Plazo - Long Short-Term Memory.

SQuAD: Conjunto de datos de respuesta a preguntas de Stanford - Stanford Question
Answering Dataset.

TPU: Unidad de Procesamiento Tensorial — Tensor Processing Unit.

HCI: Interaccion Persona Maquina — Human Computer Interaction.

IR: Recuperacion de informacion.

EI: Extraccion de informacion.
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CAPITULO 1

1. Introduccién

1.1. Motivacion

Hoy en dia, resulta comtn que las personas se relacionen con maquinas de forma
consciente o inconsciente, a través de diversos medios. Por tal motivo, es necesario crear
mecanismos que establezca un canal de comunicacion humano/méquina, lo mas intuitivo
y natural posible, logrando una interaccion practica, sencilla y eficaz. En consecuencia,
se estan disefiando modelos de didlogo que representan formalmente procesos de dialogo
recurriendo a un procesamiento de lenguaje natural y tecnologias semanticas.

Partiendo de lo anterior, en este trabajo el objetivo es disefar e implementar una
interfaz de comunicacion que refleje un modelo de didlogo persona-maquina basado en
la arquitectura BERT. Dicho modelo, se encuentra pre-entrenado para describir relaciones
bidireccionales de palabras, a partir de texto sin etiquetar que permite obtener resultados
de mejor precision en el procesamiento de lenguaje natural. Por otra parte, con respecto
a los sets de datos, se busca brindar al modelo informacion de diferentes caracteristicas

por lo que se utilizara un set de datos propio y otro con licencia libre.
1.2. Planteamiento del trabajo

Recientemente, gracias a la disminucion del costo de los dispositivos de
almacenamiento y el aumento del ancho de banda de las conexiones a internet, se esta
experimentando un auge de la computacion en la nube. Esto facilita en gran medida
compartir informacion y contenidos entre usuarios para crear y modificar informacion de
manera colaborativa [6].

Los sistemas de didlogo persona-maquina estudian la forma en que las personas
realizan el disefio, la implementacién y utilizan sistemas informaticos participativos y
como las diferentes maquinas afectan a las personas, las organizaciones y en general la
sociedad. Esto abarca, no sélo la facilidad de uso, sino también nuevas técnicas de
interaccion para apoyar las tareas del usuario, proporcionar un mejor acceso a la
informacion y crear formas de comunicaciéon mas poderosas.

A lo largo del tiempo, dentro del contexto del procesamiento natural del lenguaje

(PLN), se emple6 el Test de Turing como criterio para medir la inteligencia de una
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maquina. Luego se desarrollo el sistema de traduccion automatica estadistica sustentado
siempre en un aprendizaje basado en reglas. Seguido, se incorporaron algoritmos, como
los arboles de decision y sistemas de sentencias “si-entonces” analogas a las pautas
escritas a mano [1]. Con el desarrollo de las redes neuronales artificiales, se facilito la
resolucion de problemas complejos, sobre todo en procesamiento de imagenes y de
reconocimiento visual [2]. Lo siguiente fue la rama del procesamiento del lenguaje
natural, donde se utiliz6 la capacidad de extraccion de informacion producida dentro de
las redes neuronales para dar paso al concepto de Words embeddings (grupo de lenguajes
de modelado y procesos de aprendizaje en PLN), en la cual las palabras o frases son
representadas como vectores para ejecutar analisis semanticos y sintacticos [3]. Hoy en
dia, los Words embeddings permiten convertir un corpus (de palabras) a un conjunto de
entrenamiento numérico que, a su vez, puede alimentar modelos como LSTM para
aplicaciones como la comprension o la prediccion de texto [4]. El ultimo peldafio de
desarrollo va de la mano con el uso de modelos pre-entrenados (transfer learning) que
analizan el contexto de palabras, entre los que destaca BERT, del cual existen versiones
adaptas para diferentes idiomas [5].

En la actualidad, existen modelos pre-entrenados para la comprension de texto,
por lo que en este trabajo se pretende aprovechar todo el camino recorrido en torno a la
tecnologia de los sistemas de interaccion persona-maquina y generar interfaces de usuario

amigables.
1.3. Estructura de capitulos

1. Introduccion
1.1. Motivacion
1.2. Planteamiento del trabajo
1.3. Estructura de capitulos
2. Contexto del trabajo
2.1. Procesamiento del lenguaje natural
2.2. Sistemas de interaccion humano-maquina
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CAPITULO 2

2. Contexto del trabajo

En el presente trabajo se utilizara un sistema de didlogo persona - maquina para la
interaccion del usuario con la maquina. Se sabe que el modelo de sistema es una
representacion formal del proceso de didlogo entre usuario y maquina que se aplicara para
el procesamiento de lenguaje natural y las tecnologias semanticas.

A partir de esto se va a disenar e implementar una interfaz que permita aplicar el
modelo de didlogo persona - maquina basada en la arquitectura BERT, el cual se
encuentra entrenado previamente para presentaciones bidireccionales profundas, a partir
de texto sin etiquetar mediante el condicionamiento conjunto del contexto izquierdo y
derecho de todas las capas, con esto se obtendrd resultados de mejor precision en el

procesamiento de lenguaje natural.

2.1. Procesamiento del lenguaje natural

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) se refiere a la capacidad de una
maquina para procesar informacion a partir del lenguaje, por lo que consiste en una serie
de mecanismos, técnicas y modelos que procesan texto para proporcionar conocimiento
[7]. De esta manera, es comun encontrar esquemas que realizan trabajos concernientes
con el lenguaje o desarrollan guias que ayudan a entender los mecanismos de las
personas [9]. Las areas en las que el PLN se esta desarrollando abren un gran abanico de
investigacion, pudiendo destacar las siguientes: recuperacion y extraccion de
informacion, traduccion automadtica, mineria de datos, generaciéon de resimenes

automaticos, analisis de sentimientos, sistemas de busquedas de respuestas, entre otras
[8].

2.1.1. Recuperacion y extraccion de informacion.

La recuperacion de informacion (IR) es el procedimiento de descubrir en un gran
repositorio de informacioén, datos de naturaleza estructurada, no estructurada o
semiestructurada, que satisfaga una necesidad de informacion. Cuando se refiere a una
naturaleza estructurada, suele relacionarse a documentos y cuando se refiere a una

naturaleza no estructurada son textos planos (archivos de texto utilizando la extension
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.txt), en cambio un material semiestructurado se refiere a paginas web mirandolo como
un referente. Por lo tanto, la informaciéon no estructurada, al no apoyarse en una
representacion clara, no se encuentran preparados para procesarse. Por su parte, la
informacion semiestructurada se encuentra en documentaciones de esquema estructurado,
muy similares a las que se descubren en las bases de datos.

Por lo tanto, la recuperacion de la informacion implica el cambio del texto en
representaciones apropiadas segin modelos especificos que cumplen los objetivos de
busqueda.

A su vez el proceso de extraccion de informacion (EI), radica en obtener los
segmentos del texto que corresponden para convertirlas en un formato de base de datos,

es decir, un formato estructurado [8].
2.1.2. Mineria de datos.

La mineria de datos tiene como objetivo sacar informacioén de un grupo de datos
y convertirla en una forma entendible para su siguiente utilizacion.

La mineria de datos suministra instrumentos para revelar patrones y relaciones
ocultas en datos estructurados. También supone que los datos ya estan recopilados en un
formato estructurado. Por ello, su pre-procesamiento radica en limpiar y normalizar los

datos y generar numerosos vinculos entre las tablas de la base de datos [12].

2.1.3. Traduccion automatica.

La traduccion automatica toma un texto escrito en una lengua y lo traduce a otra,
manteniendo el mismo significado. En general, el texto de la lengua de origen se
transforma primero en una representacion intermedia, luego, segiin la morfologia de la
lengua final, se ejecutan transformaciones en esta representacion intermedia vy,

finalmente, se convierte en la lengua de destino [13].
2.1.4. Sistemas de bisquedas de respuestas.

Son sistemas planteados para responder a una consulta en lenguaje natural. Dichos
sistemas se levantan sobre los motores de investigacion y pretenden el material como
fuente para revelar las respuestas. Hay tres pasos: el entrenamiento, fragmentacion y solo
entonces se determina la clase de respuesta.

Para levantar un sistema de respuestas es necesario emplear metodologias de PLN

como: recuperacion de informacion, extraccion de informacion con algoritmos de
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reconocimiento de entidades y etiquetado, comparacion de secuencias de caracteres, entre

varias mas [ 14].

2.1.5. Generacion de resumenes automaticos.

La generacion de resumenes automaticos se llega a definir a medida de documento
y a medida de grupo de documentos. Estos consiguen tener una vision extractiva o
abstractiva. El extractivo gravitan en una recopilacion de términos, frases o parrafos
reveladores que puntualizan el significado del argumento original. Por otro lado, los

abstractivos reconoce de metodologias de parafraseo para originar los resimenes [15].
2.1.6. Analisis de sentimientos.

El andlisis de sentimientos en texto es extraer e identificar la informacion
subjetiva. La manera sencilla de analizar los sentimientos es una categorizacion de
sentimientos polarizada que logra determinar evaluaciones en el rango de -10 a 10 y que
se fundamenta en el aprendizaje para valorar las emociones negativas y positivas en
corpus de entrenamiento etiquetados. Las técnicas avanzadas reconocen el analisis

gramatical y la descomposicion de frases [12].
2.2. Sistemas de interaccion humano - maquina
2.2.1. Sistemas persona — maquina

El término sistemas hombre-maquina se refiere a todas las condiciones en las que
los seres humanos (tanto individuos como grupos) utilizan, controlan o supervisan
herramientas, maquinas o sistemas tecnologicos. Se encuentran ejemplos de condiciones
que involucran sistemas humano-maquina en casi todos los dominios tecnologicos y
muchos dominios relacionados. En consecuencia, las aplicaciones de los sistemas
hombre-méaquina son multidisciplinarios. La investigacion en sistemas hombre-maquina
es fundamental, es decir, buscar principios genéricos relacionados con la interaccion
hombre-méquina que se apliquen a muchos dominios, y operacional, es decir, disefiar y

evaluar aplicaciones para un dominio especifico [16].
2.2.2. Sistemas de Dialogo persona - maquina

Los sistemas de didlogo son técnicas que tienen por finalidad construir un didlogo
con las personas con una disposicion relacionada. Es comtn que, los sistemas de didlogo

permiten utilizar texto, voz, imagenes o graficos, gestos o demas formas para relacionarse
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entre un y otro sentido de comunicacion (ingreso y respuesta). De esta manera, un sistema

de didlogo entiende tanto las operaciones de reconocimiento como las de sinopsis,

independientemente del contorno de comunicacion que manejen en el dialogo [10].

El esquema clasico del sistema de didlogo tiene la siguiente estructura:

1.

Natural Language Understanding (NLU): es un médulo de reconocimiento
del lenguaje natural. La tarea principal de este mdodulo es identificar entidades,
identificar el sujeto de la oracion de entrada y preparar los datos detectados
para su posterior procesamiento [17].

Dialogue Manager (DM): es el modulo que sigue al modulo de
reconocimiento de lenguaje natural que tiene como objetivo coordinar el flujo
de didlogo y comunicarse con otros subsistemas y componentes [18].
Natural Language Generation (NLG): recibe una especificacion de un acto
comunicativo del administrador de didlogo y genera una representacion de
texto correspondiente. Definir las dos funciones que debe realizar el modulo
de generacion de respuestas: planificacion de contenidos y generacion de
lenguaje, pero reconociendo que la primera se puede atribuir al administrador

de dialogos.

El médulo de reconocimiento de lenguaje natural es una parte muy importante del

sistema de didlogo, ya que depende del modelo al que se accederd a los datos en el futuro

y de como se generard la salida del sistema [19].
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2.3. Estado del arte

En esta seccion, se dard a conocer como se desarrollan los sistemas de interaccion
humano maquina (IHM) y la eficacia que tienen estos para interactuar con el usuario
mediante un didlogo persona-maquina. También se podra ver el desarrollo que se ha dado
con el avance del tiempo y como estos sistemas se han ido adaptando a las necesidades
del usuario mediante la aplicacion de algoritmos para diferentes propositos. El objetivo
principal es describir la arquitectura de BERT enfocada en el desenvolvimiento de un
sistema de didlogo, mostrando la diferencia y la eficiencia que tiene esta arquitectura al
ser utilizada como un sistema de interaccion humano-maquina (IHM).

Desde los afios sesenta, el rapido crecimiento de los sistemas de informaciéon ha
dado lugar a un amplio desarrollo de la investigacion sobre la interaccidon persona-
ordenador (HCI), cuyo objetivo es disefiar interfaces persona-ordenador que presenten
propiedades ergondmicas como la amabilidad, la facilidad de uso, la transparencia, etc.
Se abarcaron diversas situaciones de trabajo: trabajo clinico, programacion informatica,
disefio, etc. Sin embargo, eran principalmente estaticas en el sentido de que el usuario
controla totalmente el ordenador. Mas recientemente, las organizaciones publicas y
privadas se han lanzado a la empresa de gestionar sistemas cada vez mas complejos y
acoplados mediante la automatizacion. Las maquinas modernas no solo procesan
informacion, sino que actian en situaciones dinamicas como lo hacian los humanos en el
pasado, gestionando la bolsa, las plantas industriales, los aviones, etc. Estas situaciones
dinamicas no estan totalmente controladas y se ven afectadas por factores inciertos. Por
ello, hay que mantener grados de libertad que permitan a los humanos y a la maquina
adaptarse a contingencias imprevistas. Es necesario un enfoque de cooperaciéon hombre-
maquina (HMC) para hacer frente a los nuevos retos que introduce esta
tendencia. A continuacion, se describe la posible mejora de la HCI mediante la HMC, la
necesidad de una nueva concepcion de la asignacion de roles entre humanos y maquinas,

y los principales problemas encontrados en las nuevas formas de relacion hombre-

, .
maquina.
Natural Dialoaue Natural
Entrada del Lenguage Pre- Mana fment Lenguage Salida del
Usuario Understanding entrenamiento & Generation Sistema

(oMm)

(NLU) (NLG)

Figura 1.Estructura de un sistema de dialogo
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En la figura 1, se tiene desglosado la estructura que conlleva un sistema de
didlogo, donde se ve comprometido por diferentes bloques para obtener un sistema
completo entre uno de ellos esta el pre-entrenamiento de los sistemas de didlogo para este
se puede utilizar diferentes técnicas y obtener un resultado similar, en (Zaib, M., Sheng,
Q., & Emma Zhang, W. 2020) nos habla de los modelos lingiiisticos preformados que se
han introducido recientemente y que tienen el potencial de resolver el problema de la
escasez de datos y aportan ventajas considerables al generar incrustaciones de palabras
contextualizadas (Zaib, M., Sheng, Q., & Emma Zhang, W. 2020), nos dice que con estos
modelos lingiiisticos se puede obtener relaciones jerarquicas, la dependencia a largo
plazo y lo que conlleva a que se hable sobre como se puede aprovechar los puntos fuertes
de estos modelos lingiiisticos para disefar agentes conversacionales mas atractivos y
elocuentes. De esta manera deliberan si estos modelos pre-entrenados son capaces
de superar los retos propios de los sistemas de didlogo, y como se puede aprovechar su
arquitectura para superar los mismos.

(E. Levin, R. Pieraccini and W. Eckert, 2000.) Se afirma que el problema del
disefio de dialogos puede formalizarse como uno de optimizacidon con una funcidon
objetivo que refleja diferentes magnitudes de didlogo llamativas para una aplicacion
determinada. También muestra que cualquier sistema de didlogo puede describirse
formalmente como un procedimiento de sentencia secuencial en términos de su espacio
de estados, conjunto de decisiones y estrategias (E. Levin, R. Pieraccini and W. Eckert,
2000). De la misma manera nos dice que un sistema de didlogo puede ser mapeado a un
patron estocastico conocido como proceso de decision de Markov (MDP). En el marco
del MDP existen diversos algoritmos basados en datos para encontrar la estrategia
optima basados en el aprendizaje por refuerzo. Para un uso eficaz de los datos de
entrenamiento disponibles, y proponen una combinacion de aprendizaje supervisado y de
refuerzo (E. Levin, R. Pieraccini and W. Eckert, 2000).

Segun las aplicaciones, los sistemas de didlogo pueden clasificarse en dos grupos:
(1) sistemas orientados a tareas y (2) sistemas no orientados a tareas. Los sistemas
orientados a tareas buscan como meta facilitar al individuo a realizar determinadas
tareas. Los enfoques mds aplicados a los sistemas orientados a las tareas consisten en
buscar la réplica del didlogo como un canal. Los sistemas entienden primeramente el
mensaje entregado por el ser humano, lo muestran como un estado interno, después
agarran ciertas acciones segun la politica con referencia al estado del didlogo, y por tltimo

la accion se modifica en su forma superficial como lenguaje natural. Aun cuando el

21



lenguaje comprendido se trabaja mediante modelos estadisticos, casi la totalidad de los
sistemas de didlogo empleados siguen utilizando caracteristicas manuales o reglas
elaboradas a mano para las representaciones del espacio de estados y acciones, la
deteccion de intenciones y el llenado de espacios (Chen, H., Liu, X., Yin, D., & Tang, J.
2017).

Por lo tanto, al hablar de pre-entrenamiento y algoritmos para el proceso de
un sistema de dialogo humano-méquina se muestra un nuevo modelo de representacion
del lenguaje llamado BERT, que significa Representaciones Codificadoras
Bidireccionales de Transformadores. A diferencia de los modelos de representacion
lingtiistica recientes (Peters et al., 2018a; Rad- ford et al., 2018), BERT es una
arquitectura que esta disefiada para entrenar previamente representaciones bidireccionales
profundas a partir en texto sin etiquetar mediante la restriccion conjunta de los contextos
izquierdo y derecho en todas las capas. Por lo tanto, los modelos BERT previamente
entrenados se pueden adaptar en una sola capa de salida adicional para generar modelos
de vanguardia para una amplia gama de tareas, como la respuesta a preguntas y la
inferencia lingiiistica, sin realizar cambios significativos en la arquitectura especifica de

la tarea.

BERT es conceptualmente sencillo y empiricamente potente. La puntuacion
GLUE aument6 al 80,5% (mejora absoluta 7,7%), la precision MultiNLI aument6 al
86,7% (mejora absoluta ,4.6%), SQuUAD v1.1 F1 (mejora absoluta 1,5) en la respuesta de
la prueba a 93,2. Logro nuevos resultados avanzados en once tareas de procesamiento del
lenguaje natural, incluyendo mejoras. Y al realizar con SQuAD v2.0 F1, 83, 1 (mejora

absoluta de 5.1) siendo el porcentaje en la respuesta de prueba.

El pre-entrenamiento del modelo lingiiistico ha demostrado ser eficaz ya que este
a permitido el mejoramiento evidente de tareas que estan basadas en el procesamiento del
lenguaje natural (Daiy Le, 2015; Peters et al., 2018a; Radford et al., 2018; Howard
y Ruder, 2018). Las mismas que estan dentro del rango de nivel de oracion, como la
deduccion del lenguaje natural (Bowman et al., 2015; Williams et al., 2018) y la paréafrasis
(Dolan y Brockett, 2005), que tienen como objetivo predecir las conexiones entre las
oraciones analizando la oracion completa y predecir actividades a nivel de token, como

reconocer entidades nombradas y responder preguntas, en los cuales requiere que los
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modelos produzcan una salida detallada a nivel de token (Tjong Kim Sang y De Meulder,
2003; Rajpurkar et al., 2016).

Existen dos estrategias para aplicar las representaciones lingiiisticas pre-
entrenadas a las tareas de flujo descendente: la basada en caracteristicas y la de ajuste
fino. El enfoque basado en caracteristicas, como ELMo (Peters et al., 2018a), maneja
cierto tipo de arquitecturas que son especificas de la tarea con representaciones entrenadas
previamente como funcionalidades adicionales. Haciendo mencion del ajuste fino como
un planteamiento, tal como el Generative Pre-trained Transformer (OpenAl GPT)
(Radford et al., 2018), que simplemente ingresa los pardmetros minimos especificos para
la actividad y ajusta todos los parametros previamente entrenados para entrenar las
siguientes actividades. Ambos enfoques utilizan un modelo de lenguaje unidireccional
para aprender una expresion lingiiistica general y compartir una funcién objetiva en
comun con el previo aprendizaje.

En este sentido, se argumenta que las técnicas actuales restringen la potencia de
las representaciones pre-entrenadas, especialmente en el caso de los enfoques de ajuste
fino. La principal limitacion es que los modelos lingiiisticos estandar son
unidireccionales, lo que limita la eleccion de las arquitecturas que pueden utilizarse
durante el pre-entrenamiento. Por ejemplo, en OpenAl GPT, los autores utilizan una
arquitectura de izquierda a derecha, en la que cada token solo puede tender a tokens
anteriores en las capas de auto-atencion del transformer (Vaswani et al., 2017). La
limitacion es que se aplican no son Optimas para dichas acciones que se encuentran en un
nivel de frase, dando la posibilidad a ser perjudiciales cuando se utiliza en un
planteamiento que se basa en el ajuste fino en actividades que se les clasificaria como en
nivel de token, siendo estas el responder preguntas donde es de suma importancia poder
tener un entendimiento visto desde ambas direcciones, para de esta manera obtener un
contexto mucho mas acertado.

Por lo tanto, al hablar de la arquitectura de BERT esta nos modera la limitacion
de una unidireccionalidad de la cual ya se hablo antes utilizando un objetivo de pre-
entrenamiento de "modelo de lenguaje enmascarado" (MLM), inspirado en la
tarea Cloze (Taylor, 1953). Cuando se habla de MLLM se concluye que este enmascara
aleatoriamente determinados tokens de la entrada, y el proposito es poder identificar la
raiz del 1éxico de la palabra enmascarada basdndose tinicamente en el contexto.

A diferencia del pre-entrenamiento del modelo lingiiistico de izquierda a derecha,

el objetivo de MLM permite que la representacion fusione el contexto izquierdo y el
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derecho, lo que nos permite pre-entrenar un Transformador bidireccional profundo.
Ademés del modelo de lenguaje enmascarado, también utilizamos una tarea de
"prediccion de la siguiente frase" que pre-entrena conjuntamente las representaciones de
pares de texto.

Entonces se demuestra la importancia del pre-entrenamiento bidireccional de las
representaciones lingliisticas. Al igual que Radford et al. (2018), que utiliza modelos
lingtiisticos  unidireccionales para el pre-entrenamiento, BERT utiliza modelos
lingiiisticos enmascarados para permitir representaciones bidireccionales profundas pre-
entrenadas. Esto también contrasta con Peters et al. (2018a), que utiliza una concatenacion
superficial de LSTMs entrenados independientemente de izquierda a derecha y de
derecha a izquierda.

Déndose a conocer que las representaciones pre-entrenadas reducen la necesidad
de muchas arquitecturas especificas de tareas fuertemente disefiadas. BERT es el primer
modelo de representacion basado en la sintonia fina que logra una utilidad de alto
progreso en un amplio conjunto de actividades a nivel de frase y de token, superando a

muchas arquitecturas de tareas especificas.
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CAPITULO 3

3. Fundamento Teodrico

Todo lo que el ser humano expresa, ya sea de forma verbal o escrita, contiene una
gran cantidad de informacion. El topico del que se habla, el tono de la voz e incluso la
seleccion de las palabras anade algun tipo de dato que se interpreta para extraer valor, lo
cual permite entender y predecir cualquier tipo de comportamiento [20]. Bajo este
contexto, existe una caracteristica particular: una persona puede generar miles de palabras
en cada oracion, afiadiendo una alta complejidad de interpretacion que va de la mano con
la incorporacion de modismos geograficos [21].

Desde un punto de vista computacional, esta caracteristica particular hace que los
datos generados por medio de conversaciones ya sean orales o escritas, carezcan de
estructura y estén desordenadas, con lo cual son dificiles de manejar [22]. Sin embargo,
gracias a los constantes avances tecnoldgicos en los campos del aprendizaje automatico,
especificamente en la inteligencia artificial, se estd dando paso a técnicas revolucionarias
de procesamiento del lenguaje que ayudan a entender el significado que existe detras de
cada idea u oracion expresada por medio de un conjunto de palabras [23]. De este modo,
es posible realizar, desde, un andlisis de sentimientos hasta implementar modelos
comunicacionales humano-maquina que tomen en consideracion el contexto y las figuras
retdricas.

Como puede notarse, las ideas expresadas reflejan los conceptos clave de lo que
se conoce como procesamiento del lenguaje natural (PLN), hablando de un campo que se
basa en la inteligencia artificial que otorga a las maquinas la habilidad de leer/escuchar,
entender y extraer conocimiento a partir del lenguaje humano [24]. En la actualidad, el
PLN esta en auge gracias a las enormes mejoras en el acceso a los datos y al aumento de
la potencia computacional, consintiendo el desarrollo de un sinnimero de aplicaciones.
Entre los ejemplos mas significativos, se pueden mencionar las siguientes [25]:

e Reconocimiento y prediccion de enfermedades a partir de las historias clinicas

electronicas y el propio discurso del paciente. Esta capacidad se estd
explorando en condiciones de salud que van desde las enfermedades

cardiovasculares hasta la depresion y la esquizofrenia.
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e Deteccion de opiniones sobre un servicio o producto mediante la
identificacion y extraccion de informacion de redes sociales.

e Desarrollo de motores de busqueda personalizados que cumplen funciones de
asistentes virtuales para aprender del usuario y recordarle cualquier tipo de
informacion cuando lo necesite.

e Filtrado de correo electronico para detectar spam anticipando la llegada a la
bandeja de entrada del usuario.

e Deteccion de noticias falsas a través del analisis del origen del texto, sesgando
grupos que no son de confianza.

e Implementacion de asistentes virtuales basados en el reconocimiento de la voz
para responder a las peticiones del usuario.

e Sistemas de didlogo humano-maquina que buscan entender lo que una persona
expresa a través del lenguaje para proporcionar una respuesta inteligente,
dando paso a una nueva clase de asistente virtual.

Si bien el PLN representa un panorama prometedor en beneficio del desarrollo de
la humanidad, existen ciertas dificultades que se deben superar antes de ofrecer una
maquina que pueda mantener una conversacion inteligente en tiempo real. Sobre todo, al
hablar de sistemas de didlogo humano-maquina, se debe tener en cuenta la incorporacion
de un léxico de amplia cobertura, el andlisis de sentimientos y la incorporacion de un
razonamiento que permita encadenar una conversacion segun las expresiones que
manifieste cada usuario [26].

Como solucidn, a lo largo de los ultimos afios se han disefiado y establecido una
serie de técnicas de pre-procesamiento del lenguaje que, sumadas al entrenamiento de
modelos robustos y complejos de inteligencia artificial, mejoran de forma notable el
rendimiento de los sistemas de didlogo humano —mdaquina [27]. En las siguientes
subsecciones, se explicara a detalle diferentes métodos de pre-procesamientos y modelos
de entrenamiento que intervienen en la obtencién de un modelo de lenguaje de alta

precision.
3.1. Normalizacion.

Dentro del PLN, es comln que el texto a procesar presente un alto grado de
aleatoriedad, debido a que el lenguaje, aunque tenga reglas comunes segtin el idioma,
obedezca en su mayoria a la trama en el que se desarrolla. De ahi que, se conoce como

normalizacién al proceso que intenta estandarizar las palabras/frases que conforman un
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corpus, antes de entrenar un modelo [28]. Como parte de los subprocesos que se
implementan como parte de la normalizacion, se encuentra la tokenizacion, eliminacion
de signos de puntuacion y abreviaciones, remocion de palabras de parada, stemming y

lematizacion, los cuales se describirdan a continuacion.
3.1.1. Tokenizacién

Es el proceso de segmentar un texto en frases (tokenizacion frases) o palabras
(tokenizacion de palabras) conocidos como tokens, al mismo tiempo que se desechan
ciertos caracteres que no aportan informacion relevante como los signos de puntuacion.
De esta manera, es posible entender el contexto y analizar la secuencia de palabras/frases
para alimentar a un modelo de PLN [29]. Existen diferentes técnicas de tokenizacion,
entre las que se pueden destacar:

e Tokenizacion de espacios en blanco: es la técnica més sencilla y rdpida de
implementar, pues las frases o parrafos se dividen cada vez que se encuentra
un espacio en blanco. Sin embargo, tinicamente funciona en idiomas en los
que los espacios en blanco segmentan el texto en palabras/frases
significativas.

e Tokenizacion basada en diccionario: en este método, los tokens se extraen a
partir de un conjunto de palabras/frases previamente almacenadas a manera
de diccionario. En caso de no localizar el token, se emplean reglas especiales
para proceder con la segmentacion del texto.

e Tokenizacion basada en reglas: la tokenizacién se ejecuta siguiendo un
conjunto de reglas. Lo mas comun es que estas reglas se establezcan en
funcion de la gramatica de un idioma o a través de expresiones regulares.

e Tokenizacion espacial (spacy): se trata de una técnica moderna, rapida y
personalizable que incluye tokens especiales que necesitan o no ser
segmentados. Por ejemplo, si se desea mantener el signo # como un token,

se le dara prioridad sobre otras operaciones.
3.1.2. Remocion de palabras de parada

Las palabras de parada son aquellas palabras que no afiaden ningln significado a
la frase, por lo que su eliminacidon no afectard al procesamiento, ayudando a reducir el

ruido y la dimension del corpus [30]. Si bien no existe una lista universal de palabras de
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parada, ya que dependen en gran medida del idioma, se puede generar un diccionario
tomando en consideracion las siguientes reglas:
¢ Eliminar aquellas palabras que tienen una frecuencia de aparicién mayor al
80%.
e Eliminar los articulos, pronombres, preposiciones, y las conjunciones.
¢ Eliminar algunos verbos, adverbios y adjetivo.
¢ Eliminar modismos propios de cada idioma.

El proceso de eliminacion es simple: después de tokenizar un texto, se busca cada
token en el conjunto de palabras de parada; cada coincidencia implica que se quite el
token bajo analisis del corpus. Sin embargo, se debe tener en consideracion que la
remocion de palabras de parada puede excluir informacion relevante y modificar el
contexto. Por ejemplo, bajo un escenario de andlisis de sentimientos, al remover la palabra
“no”, se perderia por completo el sentido de lo que se quiere comunicar y el entrenamiento

seria erroneo.
3.1.3. Stemming

Hace alusion al proceso de cortar el inicio o el final de una palabra con el objetivo
de eliminar sus afijos (prefijos y sufijos). Bajo esta perspectiva, el problema radica en que
los afijos pueden crear o ampliar nuevas formas de la misma palabra (afijos flexivos), o
incluso crear palabras nuevas (afijos derivativos), afectando directamente al modelo que
se entrene. Asi, una posible solucion va de la mano con implementar un stemming basado
en una lista de afijos y reglas comunes. Sin embargo, el resultado de este proceso puede

arrojar palabras inexistentes o cambiar el significado de lo que se esta expresando [31].
3.1.4. Lematizacion

A través de este pre-procesamiento, se pretende reducir una palabra a su forma
base, agrupando diferentes formas de la misma. Por ejemplo, los verbos en cualquier
tiempo se transforman a su infinitivo y los sinéonimos se unifican, estandarizando el
corpus. Vale recalcar que, aunque la lematizacion parece relacionarse directamente con
el stemming, ésta utiliza un enfoque diferente para llegar a la forma base de las palabras:
toma en cuenta el contexto para proveer un significado mas exacto de lo que se desea
comunicar, discriminando entre palabras idénticas. Por tltimo, a pesar de los beneficios
que refleja, es una tarea que consume una cantidad importante de recursos y exige una

potencia computacional elevada [32].
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3.2. Etiquetado de partes-de-la-oracion

Al momento de procesar cualquier tipo de texto es comun que las palabras reflejen
significados ambiguos. Por ejemplo, si se normalizan las frases “¢él bebid un vaso de agua”
y “su bebida se enfri¢”, las palabras “bebi¢” y “bebida” podrian reducirse a “beb”,
creando un grave problema de entendimiento: la primera es un verbo, mientras que la
segunda es un sustantivo. Como solucion, la técnica del etiquetado de partes-de-la-
oracion (del inglés Part-Of-Speech Tags) es un método que etiqueta una palabra segin la
posicion que ocupe dentro del texto, basandose en su contexto, definicidén y posicion:
sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio, preposicion, entre otras [33]. Como es de esperarse,
no es una tarea sencilla, por lo que puede llevarse a cabo segun diferentes enfoques:

e M¢étodos basados en el léxico: asignan la etiqueta que aparece con mas
frecuencia para una determinada palabra.

e M¢étodos basados en reglas: las etiquetas se colocan segun reglas predefinidas.
Por ejemplo, se especifica que todas las palabras terminadas en ar-er-ir son
verbos.

e M¢étodos probabilisticos: colocan una etiqueta segin la probabilidad de
aparicion de una secuencia de palabras en concreto.

e M¢étodos de deep learning: emplean redes neuronales recurrentes para clasificar

y asignar una etiqueta.
3.3. Vectorizacion o word embeddings

Con el objetivo de permitir que una computadora procese lenguaje, es necesario
que el texto con el que se trabaja sea convertido a un vector continuo de valores
numeéricos. Para realizar este procedimiento, se puede emplear un sin nimero de métodos
que se apoyan en la vectorizacion o incrustacion de palabras (del inglés word
embeddings). De manera general, las alternativas mas simples buscan representar a cada
documento de texto como una matriz de una sola dimension o vector; mientras que, los
mas complejos, a mas de realizar una representacion vectorial, reflejan la estructura
semantica y contextual que guardan las palabras entre si [34]. En las siguientes
subsecciones, se explicaran a detalle las tres opciones mas conocidas para vectorizar

texto: one-hot encoding, bag of words y word2vec.
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3.3.1. One hot-encoding

En este método, las palabras que conforman un texto son escritas en forma de un
vector constituido unicamente por 0 y 1. Asi, cada palabra se codifica como un Aot-vector
unico que puede identificarse a posteriori con facilidad, pues no existen dos palabras que
se representen con un mismo hot-vector. Por consiguiente, al convertir una frase completa
se obtendria una matriz conformada por varios hot-vectors. Por ultimo, aunque es una
técnica facil de implementar, expone dificultades relacionadas con el procesamiento y
costo computacional, pues las dimensiones de cada vector dependeran del tamafo total

del corpus [35]. En la Figura 2, se ejemplifica este tipo de codificacion.

Freee 1:"lumn comis pizm en |a noche”
Freee 2:"Marls comié lsagne en ls tande”

$

CORAUS

Juan - comif - piza - en - la -nodhe -
Mauria - lusagna - tarde

$

OME HOTAVECTCRS

Jusn = [10000000O]

momid = [010000000]

pizzn = [0o10000040]

en = [0001000040]

la = [000010000]

noche = [000001000]

Morfa = [000000700]

lomagre= [000000014]

tarde = [0000CGO0T]
Codifiecion Frese 1 Codificedsn Fase 2
100000000 godao0co1 00
019000000 g1a9000000
001000000 gogo000010
0oa1 o000 ooa1 00000
ooa015000 ooao0ao001

Figura 2.Ejemplo de codificacion one hot-vector

Si bien el one hot-vector es un método sencillo de implementar, presenta
dificultades relacionadas con la eficiencia computacional que supone trabajar con corpus

de altas dimensiones. Por ejemplo, al tener un corpus de 50,000 palabras, cada una se
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representa con 49,999 ceros y 1 solo uno, necesitando alrededor de 2,500 millones de
unidades de espacio de memoria. En definitiva, la mayor parte de la matriz que codifica
una frase esta ocupada por ceros, reflejando una escasez de datos ttiles.

Por otro lado, resulta dificil extraer informacién estructural y de
contextualizacidén, pues los vectores que representan una frase son independientes,
implicando que cada palabra este aislada. Por ejemplo, al analizar las palabras "naranja",
"platano" y "sandia" es facil que una persona encuentre una similitud entre todas: son
frutas o se escriben después del verbo “comer”. No obstante, es imposible que una

maquina determine esa similitud empleando hot-vectors.
3.3.2. Bag of Words

Una bolsa de palabras (del inglés Bag of Words — BoW) es una manera simple y
efectiva de extraer y representar las caracteristicas de un texto, pues se basa en la
ocurrencia de cada palabra. Sin embargo, no toma en consideracién ninguna informacion
sobre el orden o estructura que mantiene el texto, de ahi el nombre de “bolsa”. Asi, la
codificacion permite conocer el nimero de veces que se repitid una palabra en el corpus,
mas no el lugar en el que apareci6 [36]. En la Figura 3, se expone un ejemplo que permite

entender de mejor manera este método.
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Figura 3.Ejemplo de codificacion por Bag of Words.

Debido a la falta de estructura y contextualizacion que puede suponer el empleo
de una BoW, es comun que se agrupen dos o mas palabras para la codificacion formando
lo que se conoce como n-grama. De esta manera, se puede mantener la relacion secuencial
que existe y, por ende, considerar estructuras gramaticales que permiten inferir una mayor
cantidad de informacion. Sin embargo, se siguen manteniendo los problemas de eficiencia
computacional, consecuencia de las altas dimensiones que podria tener el corpus con el

que se trabaje.
3.3.3. Word2Vec

Word2Vec es una red neuronal de dos capas que procesa el texto a través de la
vectorizacion de las palabras. Como entrada toma un corpus para obtener como salida un
conjunto de vectores caracteristicos que permiten considerar el contexto y relacion entre
palabras. Esto se consigue gracias a que se crean vectores que reflejan similitudes

matematicas, ayudando a distribuir numéricamente las caracteristicas de las palabras [37].
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Conceptualmente, el funcionamiento de Word2Vec es sencillo, pues realiza
predicciones de alta precision sobre el significado de una palabra basdndose en sus
apariciones y la similitud del coseno entre ellas para establecer una relacion. La ausencia
de similitud se expresa como un angulo de 90 grados (0), mientras que la similitud total
como un angulo de 0 grados (1), reflejando un solapamiento completo; por ejemplo,
“nifio” es a “hombre” como “nifa” es a mujer. Por otro lado, en un contexto mas amplio
interviene en la agrupacion y clasificacion de documentos seglin topicos, lo cual es de
gran importancia para desarrollar busquedas semdanticas, andlisis de sentimientos y
recomendaciones. A su salida arroja un vocabulario en el que cada elemento tiene un
vector asociado, conocido como incrustaciéon neuronal, que permite que el lenguaje
natural sea legible por una maquina al realizar potentes operaciones matematicas que
detectan similitudes [38].

Ahora bien, computacionalmente Word2vec es similar a un autocodificador, que
representa cada palabra en un vector que se entrena en base a palabras vecinas. Asi,
cuando dicho vector no puede usarse para predecir con precision el contexto se ajustan
sus componentes, logrando que palabras consideradas similares mantengan una relacion
cercana que expresa una idea (informacion). Para ello, el tratamiento del corpus de
entrada sigue un pre-procesamiento basado en pares que refleja la co-ocurrencia de los
datos, lo cual se conoce como ventana de contexto [37]. Por ejemplo, tomando el texto
“El procesamiento del lenguaje natural es divertido” con una ventana de contexto de 2,
se iteran 2 palabras antes y 2 después del objetivo, consiguiendo un total de 4 asociaciones

como se puede observar en la Figura 4.
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El procesamiento del lenguaje natural es divertido
El procesamiento del lenguaje natural es divertido
El procesamiento del lenguaje natural es divertido
El procesamiento del lenguaje natural es divertido
El procesamiento del lenguaje natural es divertido
El procesamiento del lenguaje natural es divertido

El procesamiento del lenguaje natural es divertido

Figura 4.Ejemplo de co-ocurrencia de palabras sobre un objetivo con una ventana de contexto igual a 2.

Como se puede notar, las palabras mas cercanas al inicio/final de la frase no
cumplen con la ventana de contexto, por lo que su valor sera inferior a 4. Al finalizar con
la ejecucion, se encuentran todos los pares de destino para formar un corpus segun la
relacion palabra objetivo/palabra de contexto que se puede expresar de la siguiente
manera:

Primera ventana de pares: (El, procesamiento)(El, del)
Segunda ventana de pares: (procesamiento, El)(procesamiento, del)(procesamiento, lenguaje)

Tercera ventana: (del, El)(del, procesamiento)(del, lenguaje)(del, natural)

Al final, se consigue el corpus (El, procesamiento) (El, del) (procesamiento, El)
(procesamiento, del) (procesamiento, lenguaje) (del, el) (del, procesamiento) (del,
lenguaje) (del, natural) (lenguaje, procesamiento) (lenguaje, del) (lenguaje, natural)
(lenguaje, es) (natural, del) (natural, lenguaje) (natural, es) (natural, divertido) (es,
lenguaje) (es, natural) (es, divertido) (divertido, natural) (divertido, es).

Con el corpus conformado, se puede seguir dos enfoques para vectorizar el texto:
(1) un skip-gram que emplea una palabra para predecir un contexto objetivo; y (ii) un bag
of words continuas (del inglés Continuos Bag of Words-CBoW) que utiliza el contexto

para predecir una palabra objetivo.
3.3.3.1. Skip-gram

En el modelo Skip Gram, se intenta predecir una palabra contexto dada una

palabra objetivo a través de una red neuronal. La entrada y salida seran una version de
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codificacion one-hot de la palabra objetivo y de la palabra contexto, respectivamente, por
lo que el tamafio de las capas de entrada y salida es igual al tamafo del corpus. Esta red
neuronal so6lo tiene una capa oculta en la mitad, la cual determina el tamafio de los
vectores de palabras que se desea tener al final, a mas de que solo existen dos matrices de

peso, W1y W2, como se muestra en la Figura 5 [39].

Arquitectura Skip-Gram

N (E | y Procesam ie nto) Speene

Capa de Entrada Capa de salida
0 Capa Oculta 0
0 0
0 -
z 1
1 W1 W2 :
- 0
0 0
0 0

Figura 5.Arquitectura del Skip-Gram.

En resumen, todo el corpus (palabra objetivo, palabra de contexto) pasara en pares
por la red neuronal para el entrenamiento y, posteriormente, predecir qué palabras de
contexto pueden aparecer a partir de una palabra objetivo. Al finalizar el entrenamiento,
si se introduce cualquier palabra objetivo se generard un vector de salida que representa

las palabras que tienen una alta probabilidad de co-ocurrencia con el contexto.
3.3.3.2. CBoW

El funcionamiento de este enfoque es contrario al Skip-Gram, por lo que la tinica
diferencia es que se intenta predecir la palabra objetivo a partir de las palabras de
contexto. Por tanto, la red neuronal de entrenamiento guarda caracteristicas similares,
como se visualiza en la Figura 6. Entonces, cuando se ingresa una representacion vectorial
de un grupo de palabras de contexto, se obtendra la palabra objetivo mas proxima a ellas.

Por ejemplo, con la frase “El del lenguaje natural”, en la que el vector ["EI1”, "del",
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"lenguaje”, "natural"] representa las palabras de contexto, la red neuronal deberia reflejar

"aprendizaje" como palabra objetivo [40].

Arquitectura CBOW

(El, procesamiento)

One Hot-Encode

One Hot-Encode

Capa de Entrada Capa de salida

Capa Oculta

= — I —
=)

e

W1 W2

ik 0o

=
(=} (=) = 0

Figura 6.Arquitectura del CBoW.

3.4. Transformers

Con el constante desarrollo de la inteligencia artificial, es posible implementar
diferentes modelos neuronales que permiten incrementar de forma notable las tasas de
aprendizaje y prediccion. Estos modelos, conocidos comunmente como transformes,
buscan resalta dinamicamente las caracteristicas de los datos de entrada, los cuales, en el
campo del PLN, suelen ser elementos de texto secuenciales. De esta manera, se trabaja
con una arquitectura sequence-to-sequence (Seq2Seq), en la que una secuencia de
elementos de entrada, como las palabras de una oracion, se transforman en una secuencia
de salida. Asi, al ser dependientes del orden de los datos, pueden otorgar un significado a
las palabras de salida, dependiendo de la importancia que se les de esta recordara u
olvidara las palabras de entrada [41]. En definitiva, la idea principal es calcular una
distribucion de pesos en la secuencia de entrada, asignando valores mas altos a los
elementos mas relevantes.

Los modelos Seq2Seq estan conformados por un codificador que toma una

sucesion de entrada y la mapea en un espacio de mayor dimension (vector n-dimensional)
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que se introduce en un decodificador para convertirlo en una sucesion de salida. Para
entender mejor su funcionamiento se puede imaginar que el codificador y el decodificador
son traductores humanos en el que su habla solo esta basada en dos tipos de idioma: su
lengua materna, diferente entre ambos, y una lengua imaginaria [42]. En la traduccion de
aleman a francés, el codificador transforma una frase alemana a lengua imaginaria para
que el decodificador sea capaz de entender y traducir al francés.

Ahora bien, suponiendo que la lengua imaginaria no sea fluida para los
traductores, codificador y decodificador, es necesario que aprendan a través de un
entrenamiento. Debido a que el procesamiento del lenguaje no sigue los mismos
lineamientos de conjuntos de datos numéricos, es imprescindible recurrir a nuevas

técnicas y mecanismos, entre los que se puede destacar “attention” [43].
3.4.1. Attention

Es un mecanismo que observa una sucesion de entrada la cual determina cada paso
de entrenamiento las palabras que son mas importantes. Aplicando attention al ejemplo
del traductor aleman/francés, el codificador en lugar de proporcionar unicamente la
traduccion al decodificador, también le pasa palabras clave que guardan la semantica. De
esta manera, se facilita la traduccion para el decodificador, pues conoce de antemano las
partes importantes de la frase y los términos clave que le otorgan contexto. En definitiva,
attention analiza al mismo tiempo todos los datos de una secuencia y les atribuye peso
segiin su importancia.

Partiendo de los enfoques de attention, nace lo que se conoce como self-attention
para relacionar diferentes posiciones de una misma oracion, calcular su representacion y
crear conexiones similares entre las palabras. Con las ideas descritas, es posible abordar

la arquitectura de attention en la siguiente subseccion.
3.4.2. Arquitectura de attention

La mayoria de los modelos utilizados para PLN secuenciales reflejan una
estructura de codificador-decodificador. El codificador mapea una secuencia de entrada
de representaciones de simbolos x = (x4,...,X,) a una secuencia de representaciones
continuas z = (z4,...,2y,). Dado z, el decodificador genera una secuencia de salida y =
(y1,--+»Ym) de simbolos, un elemento cada vez. En cada paso, el modelo es
autorregresivo, apoyandose en los simbolos generados anteriormente como entrada

adicional al generar el siguiente. Como se puede observar en la Figura 7, la arquitectura
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de attention también esta conformada por un codificador y un decodificador. Ambos se
componen de médulos que pueden apilarse entre si varias veces, lo que se describe con
Nx.

En primer lugar, el codificador describe una pila de N = 6 capas idénticas, las
cuales poseen dos subcapas: 1) un mecanismo multi-head attention, y la segunda es una
red simple, totalmente conectada en funcion de tipo feed-forward, que se comunican entre
si gracias a una conexion residual seguida de una normalizacion. Para facilitar estas
conexiones, todas las subcapas del modelo, asi como las capas embeddings producen
salidas de dimension d,,,45.; = 512. Por su parte, el decodificador también consta de
una pilade N = 6 capas idénticas. Sin embargo, en comparacion con las subcapas de
codificador, se inserta una tercera multi-head attention sobre la salida de la pila del
codificador y se afiade un mecanismo de enmascaramiento que garantice que las
predicciones para una posicion determinada solo pueden depender de las salidas

conocidas en posiciones inferiores.
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Figura 7.Arquitectura de attention [43].
Antes de describir el funcionamiento de la capa multi-head attention, es

fundamental conocer los mecanismos que estan por detrds de attention, los cuales se

describen en la siguiente ecuacion:

. QK"
Attention(Q,K,V) = softmax vV

Jax

Q es la matriz encargada de incluir un query (representacion vectorial de una
palabra de la sucesion), K son todas las claves (representacion vectorial de todas las
palabras de la secuencia) y V son los valores (representacion vectorial de todas las
palabras de la secuencia a las que se ha anadido una puntuacion). En otras palabras, a
través de attention se compara el query con las claves y se obtienen puntuaciones para los
valores. Cada puntuacion representa la relevancia entre la consulta y cada clave. Para los
modulos multi-head attention del codificador y decodificador, V llega a ser una sucesion
de palabras idéntica que Q. No obstante, para el mdédulo que tiene presente las sucesiones

del codificador y del decodificador, V es distinta de la secesion representada por Q. Asi,
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con fines de simplificacion, se quiero expresar que los valores de V son multiplicados y

sumados con unos pesos attention a, los cuales se definen por:

poma ()
a = sojtmax
dy

Es decir, los pesos a se definen en funcion de como cada una de las palabras de la

sucesion (Q) esta influenciada por todas las demas palabras de la sucesion (K) y se
encuentran entre 0 y 1 por la aplicacion de la funcion softmax. Entonces, estos pesos son
aplicados a todas las palabras de la sucesion que se introduce en V.

Ahora bien, un multi-head attention paraleliza multiples mecanismos que se
ejecutan uno al lado del otro, mediante proyecciones lineales de Q, K y V, como se puede
apreciar en la Figura 8. Asi, el sistema aprende de diferentes representaciones de Q, K y
V, en beneficio del modelo. Las representaciones lineales se desarrollan al multiplicar Q,

K y V por matrices de peso W que se aprenden durante el entrenamiento.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention
Mathul
Concat
.

Mask (opt.)

L
Scaled Dot-Product J& .
Attention N
| l |
L . L
Linear Linear Linear

V K Q

Figura 8. Arquitectura del multi-head attention [43].

La ventaja de attention se fundamenta en que solo presta atencién a algunas
palabras de entrada en las que se concentra la informacién mas relevante, en lugar de una
frase entera. Esto incrementa de gran manera el rendimiento del entrenamiento en
comparacion con modelos tradicionales en los que toda la frase de entrada se codifica en

un vector de longitud fija.

3.5. Bidirectional Encoder Representation from Transformer (BERT)

A finales de 2018, los investigadores de Google disefiaron un nuevo modelo de

NPL, llamado BERT (del inglés Bidirectional Encoder Representation from Transformer)
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[44], como una alternativa para solucionar el problema de la escasez de conjuntos de
entrenamiento. En general, si bien existe una gran cantidad de corpus disponibles, al
momento de trabajar sobre una tarea en especifico se reducen de manera notable los
ejemplos de entrenamiento etiquetados por humanos, lo cual crea una dificultad
relacionada con la cantidad de datos que demandan los modelos de aprendizaje profundo
para llegar a resultados satisfactorios. BERT es un mecanismo de pre-procesamiento que,
a partir de representaciones del lenguaje de proposito general, se afina para cumplir con
los requerimientos de tareas mas especificas (transfer learning).

Para entender la idea principal detrds de BERT, es fundamental comprender que
el objetivo de una solucidon de PLN es predecir una palabra basdndose en un contexto. De
manera tradicional, esta prediccion se realiza analizando una secuencia de texto durante
un entrenamiento que sigue un flujo en una sola direccion: izquierda-derecha o una
combinacion derecha-izquierda e izquierda-derecha. De esta manera, es posible obtener
buenos resultados para aplicaciones en las que se requiera completar una palabra al final
de la secuencia, por ejemplo, la creacion de frases. Sin embargo, resultado complicado
obtener predicciones adecuadas tomando el contexto que rodea a una palabra intermedia.

En consecuencia, BERT surge como un modelo que se entrena de forma
bidireccional para extraer un sentido mas profundo del contexto. Para ello, se realiza un
enmascaramiento de la palabra a predecir y se extrae la informacion del contexto de la
frase tanto hacia la izquierda como hacia la derecha, apoyandose en mecanismos attention
que intervienen en el aprendizaje de las relaciones entre las palabras. Vale destacar que,
previo al entrenamiento, el texto de entrada es convertido en una secuencia de tokens a la

que se afiaden ciertas etiquetas y metadatos como se puede observar en la Figura 9.

o () (D (00 () () () () ) () (e (=)

Token

Embedding5 E[CLSl El'n\-' E:Dg EIS Ecu:e E[SEPl Ehe EllkES Eplay E"lrg E[SEF]
+ -+ +* + + +* + + +* + +

SEQI‘TIEHI

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
+ -+ -+ + + -+ + + + + +

Position

Embeddings EO El EZ E3 E4 ES EE E? ES EQ EID

Figura 9.Representacion de una secuencia de entrada para BERT [45].
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Entre las etiquetas y metadatos mencionados, se detallan los siguientes:
e Embeddings de token: se anade una etiqueta [CLS] como token al principio de
la primera oracion y una etiqueta [SEP] como token al final de cada oracion.
e Embeddings de segmento: se aflade una etiqueta como token que indica la
pertenencia de una palabra a cada oracion.
e Embeddings de posicion: se afiade una etiqueta de posicion como token que
sefala la ubicacion de cada palabra en la oracion.
BERT puede ser entrenado para que se adapte a tareas particulares, para ello se
tienen dos alternativas: modelado del lenguaje enmascarado (del inglés Masked Lenguage
Model - MLM) y prediccion de la siguiente oracion (del inglés Next Sentence Prediction),

las cuales se explican en las siguientes subsecciones.
3.5.1. Modelado del Lenguaje Enmascarado (MLM)

BERT enmascara aleatoriamente el 15% de las palabras de entrada,
sustituyéndolas por un token [MASK]. De esta manera, se pasa la secuencia completa por
el codificador y se predicen las palabras enmascaradas mediante el contexto
proporcionado por las palabras no enmascaradas. Sin embargo, el modelo intenta realizar
una prediccion unicamente cuando el token [MASK] esta presente en la entrada,
ocasionando un problema, puesto que se desea predecir los tokens correctos
independientemente de lo que se encuentre en la entrada. Como solucion, del 15% de los
tokens, el 80% de se sustituyen realmente por el token [MASK], el 10% se sustituyen por
un token aleatorio y el 10% restante se dejan sin cambiar. Por Gltimo, la desventaja de
este proceso es que se ignora la prediccion de las palabras no enmascaradas, reflejando

una convergencia mas lenta que modelos tradicionales.
3.5.2. Prediccion de la siguiente oracion

BERT permite relacionar dos oraciones a través de la prediccion de la siguiente
frase. Para ello, como parte de las entradas se recibe un par de frases separadas por token
[SEP] para aprender a predecir si la siguiente frase es la lo que le sigue en el texto original.
En ese sentido, vale destacar que un 50% de las veces la segunda frase viene después de
la primera y el otro 50% se coloca una frase aleatoria del corpus. Al final, se debe predecir
si es que existe una conexion entre ellas. Como parte del pre-procesamiento a nivel de
frase se coloca una etiqueta de pertinencia, lo cual se puede observar en el siguiente

ejemplo:
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Entrada,: [CLS] El hombre vino a [MASK] tienda [SEP] él compré un galén [MASK] leche.
Etiqueta,:IsNext
Entrada,: [CLS] El hombre vino a [MASK] tienda [SEP] pinguino [MASK] pajaro no volador.
Etiqueta,: NotNext

Para predecir si la segunda frase estd conectada a la primera, la secuencia de
entrada completa pasa por el codificador, la salida del token [CLS] se transforma en un
vector 2x1 utilizando una capa de clasificacion simple y la etiqueta IsNext es asignada

a través de una capa softmax.
3.6. Word2Vect Vs BERT Embedding

Las representaciones lingiiisticas pre-entrenadas pueden considerar o no el
contexto, dando paso a una diferencia crucial entre un embedding tradicional en
comparacion con BERT. Los modelos libres de contexto, como word2vec, generan una
Unica representacion a través de un vector de nimeros para el embbeding de palabras. Por
ejemplo, la palabra "banco" tendria la misma representacion en la frase "cuenta bancaria"
y "orilla del rio". En cambio, los modelos basados en el contexto arrojan una
representacion que se basa en todas las palabras de la frase. Por ejemplo, al analizar la
frase "accedi a la cuenta del banco" con BERT, se representaria la palabra "banco"

utilizando tanto su contexto anterior como el siguiente: "accedi a la... cuenta" [45].

Una vez entendidos los conceptos claves de BERT y NLP, en la siguiente seccion

se explicara brevemente lo relacionado con los datasets.
3.6.1. Datasets en NLP

Dentro de la inteligencia artificial, los datasets se conocen como un conjunto de
instancias que comparten atributos comunes, a través de los cuales se entrena y valida un
modelo. Especificamente, al tratarse de NLP, los datasets estan conformados por texto
que ha sido extraido de diferentes fuentes e idiomas, y dependera del tipo de
entrenamiento la codificacion y el pre-procesamiento que se realice. Entre las alternativas

mas conocidas, se puede citar las siguientes:

e Blog Authorship Corpus: estd conformado por los posts de 19.320 blogueros
recogidos en blogger.com en agosto de 2004. Incorpora un total de 681.288
posts y mas de 140 millones de palabras, es decir, aproximadamente 35 posts

y 7250 palabras por persona. Cada blog se presenta como un archivo
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independiente, cuyo nombre indica un identificador de blogger y el género, la
edad, la industria y el signo astrologico que el propio blogger proporciona
[46].

Amazon Product Dataset: contiene resefias y metadatos de productos de
Amazon, incluyendo 142,8 millones de frases que abarcan desde mayo de
1996 hasta julio de 2014. Incluye resefias (valoraciones, texto, votos de
utilidad), metadatos del producto (descripciones, informacién de la categoria,
precio, marca y caracteristicas de la imagen) y enlaces (graficos de "también
visto/también comprado") [47].

LibriSpeech: es un corpus de aproximadamente 1000 horas de habla inglesa
leida a 16kHz. Los datos proceden de la lectura de audiolibros del proyecto
LibriVox y han sido cuidadosamente segmentados y alineados [48].

Free Spoken Digit Dataset: es una coleccion de datos de audio/voz que
consiste en grabaciones en archivos WAV a 8kHz. Las grabaciones se recortan
para que tengan un silencio casi minimo al principio y al final [49].

Stanford Question Answering Dataset (SQUAD vl): es un dataset de
comprension lectora que consiste en preguntas planteadas por crowd-workers
sobre un conjunto de articulos de Wikipedia. La respuesta a cada pregunta es
un segmento de texto, un spam del pasaje de lectura correspondiente, o texto
vacio. Al final se combinan 100.000 preguntas respondidas con mas de 50.000
nuevas preguntas sin respuesta escritas de forma adversa para que se parezcan

a las que tienen respuesta [50].
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CAPITULO 4

4. Metodologia del trabajo

4.1. Objetivo General

Disefiar un sistema prototipo de didlogo persona-méaquina basado en la

arquitectura BERT.

4.2. Objetivo Especifico

e Analizar el funcionamiento de la arquitectura BERT en los sistemas de
didlogo persona-maquina.

e Disefiar una interfaz de usuario en un software propietario con la que se
pueda controlar un sistema de didlogo persona-maquina basado en la
arquitectura BERT.

e Disefiar una interfaz de usuario con un software de libre licencia con la
que se pueda controlar un sistema de didlogo persona-maquina basado en
la arquitectura BERT.

e Probar el funcionamiento de las interfaces del sistema por medio de la
medicion del tiempo de conversacion coherente entre la persona y la

maquina.

4.3. Metodologia

Estructura de los Sistemas de Dialogo Persona-Maquina

Los sistemas de didlogo persona-maquina consisten en varios componentes que
interactian para conseguir la comunicacion entre humanos y maquinas. Entre los
componentes estan: el procesamiento del habla que consiste en el andlisis de sefiales para
caracterizar los patrones de voz, utilizando técnicas de procesamiento digital de sefiales
[51, 52]. Segun el enfoque de analisis se pueden realizar conversiones de voz a texto,
llamados reconocedores de voz que consisten en la transformacion automatica, asistida
por computadores, del lenguaje humano hablado al texto escrito correspondiente y
conversiones de texto a voz a lo que se le llama sintesis del habla que se usa en

aplicaciones donde los recursos audibles son transformados en base a textos escritos y
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que estos recursos audibles sean capaces de transmitir emociones [53, 54]. En base de los
reconocedores de voz se ha llevado el procesamiento de habla al reconocimiento de
idioma o de locutor o incluso a procesos de diarizacion, etc. [55,56]. Por otro lado, se
puede obtener una representacion semantica del mensaje mediante la transformacion de
la voz, esto se lograra con el uso de Speech Understanding, y a su vez puede ser utilizado

para el desarrollo de una accion o para trasladarla [57, 58].

Comprension de
Lenguaje Natural

Reconocimiento Medidas de
de Habla Confianza

Controlador del
Sistema

Conversion Texto
aVoz

Gestor de didlogo

Generacion de
respuesta
inteligente

Figura 10.Componentes de un sistema de didlogo persona — maquina [11].

La metodologia a aplicarse para el desarrollo del sistema de dialogo persona-
maquina es a través del uso de la arquitectura BERT. Al tener una menor carga
computacional se va a utilizar el modelo de BERT Small; como se conoce el algoritmo
de BERT, es una concatenacion de multiples codificadores que estan entrenados
previamente. Esto le permite refinar con solo una capa adicional de salida para crear
modelos de vanguardia para una amplia gama de actividades, como la respuesta a

preguntas y la inferencia lingiiistica [59].

El proceso para el desarrollo de nuestro trabajo se detalla a continuacion. Como
primer punto se realiza el andlisis del funcionamiento de la arquitectura BERT en los
sistemas de didlogo de persona — maquina, esto con la finalidad de poder acondicionar el
algoritmo a las necesidades de nuestro trabajo. A continuacion, se realizard el analisis
para la seleccion de los softwares (libre y propietario) para el desarrollo e implementacion
de las interfaces de usuario. Al tener los softwares necesarios se procedera a disefiar las
interfaces de usuario, las cuales nos permitirdn el ingreso del texto, su acondicionamiento

de senal, procesar dicha entrada de informacion a través del algoritmo de BERT Small y
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obteniendo en la salida la respuesta que se requiera. Finalmente se realizara las pruebas

de funcionamiento, las mismas que estaran basadas en la medicion de tiempo de

conversacion coherente entre la persona y la maquina. El proceso resumido a seguir se

muestra en la figura 11.

Analisis de la
Arfuineciung
BERT

Avondicionamenta Disenar las
#=| ciel algonimo de e mnierlaces de -
BERT usuario

Funcionarmienio de las mierlaces de usuario

Entrada de - Procesamiento Respuesta &

ekl i teRa "l 1 entrada

Prigtas de
Tungionamiento

Figura 11. Diagrama sistema de didlogo persona-maquina a implementar.
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CAPITULO 5

5. Desarrollo del trabajo

En el presente capitulo se aborda los temas sobre la implementacién del sistema,
que consiste en ajustar el modelo de BERT a las interfaces disefiadas en los distintos
softwares detallados al inicio de este trabajo. Ademads, se realiza una revision a la
estructura del dataset SQUAD que es un conjunto de datos para comprension lectora
basado en los articulos disponibles en Wikipedia. Finalmente, se realiza el andlisis de los
resultados obtenidos en base a las diferentes métricas de evaluacion planteadas.

Para el desarrollo del presente trabajo, se realiza la implementacion de la
arquitectura BERT en una interfaz en el software Anaconda Python y Matlab que permita
el correcto funcionamiento de la misma. Esta a su vez, permitira la busqueda de respuestas
concretas a una pregunta realizada por el usuario sobre un escrito o documento que se
desee analizar; esto se da a través del entrenamiento de una red neuronal que utiliza el
dataset SQUAD vy aplicando la arquitectura BERT, permitiendo realizar un andlisis del
texto de una manera bidireccional; de este modo se obtiene una respuesta concreta y

precisa a la pregunta realizada por el usuario que maneja la interfaz realizada.
5.1. Contribuciones del trabajo.

Como principal contribucién se tiene la investigacion y el andlisis de la
arquitectura utilizada en este trabajo de titulacion. Para obtener el resultado esperado, en
este caso la respuesta precisa y concreta a preguntas relacionadas con documentos de
hasta 200 paginas con la ayuda de la arquitectura y los softwares utilizados.

A continuacion, se tiene las interfaces desarrolladas en los diferentes softwares
como es Anaconda Python y Matlab, para obtener una respuesta amigable e intuitiva por

parte del usuario.

48



e Interfaz en el software Anaconda Python:

ey BERT

UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA Disefio de un sistema prototipo persona-maquina basada en la arquitectura BERT

Ingrese el texto:
SEDE CUENCA

CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA

Realice la pregunta:

La respuesta es:

*REALIZADO POR:

-JUAN FERNANDO AUQUILLA
-JUAN CARLOS MORA
*MENCION:

Sistemas Industriales

Aceptar

-CUENCA-ECUADOR- Limpiar

Figura 12. Interfaz realizada en el software Python Anaconda.

Al decir que la interfaz de usuario va a ser intuitiva, nos referimos a que ésta sea
facil de entender y de usar a la vez, como se puede observar en la interfaz realizada. Se
han implementado tres cuadros, los cuales permitiran la ejecucion de la arquitectura

BERT, tenemos un apartado donde nos permitira ingresar el texto a analizar.

Disefio de un sistema prototipo persona-maquina basada en la arquitectura BERT

Ingrese el texto:

La Historia ecuatoriana se remonta mas de 8.000 afios, y abarca una variedad de d
iferentes territorios y culturas que todos y cada uno han jugado su parte en la

formacién de la moderna Replblica de Ecuador. A grandes rasgos, la historia del

Ecuador se puede dividir en cinco periodos diferentes: el precolombino, la conqu
ista, el periodo colonial y la guerra de la independencia, que han precedido a 1
a era republicana que el pais estéd experimentando actualmente.

La historia en Ecuador se inicia con la presencia de un abanico de diferentes cu
lturas y pueblos que vivian en clanes, clanes que formaban tribus importantes qu
e a veces establecian alianzas, que a su vez crearon formidables confederaciones

Figura 13.Cuadro para ingresar el texto a ser analizado en Python.

En este caso, como manera de ejemplo se ingreso un parrafo donde se habla de la
historia del Ecuador, siendo este el texto que el cédigo analizara en base a la pregunta que
se le realice para la obtencion de una respuesta precisa basada en este parrafo.

De esta manera, una vez ingresado dicho parrafo a continuacion se debe realizar
la consulta, por lo cual se tiene el espacio para que se realice la misma; y asi se podra

analizar y buscar lo que se desea dentro del texto que se ingreso.
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Realice la pregunta:
iCuando llegaron los conquistadores espafioles?|

Figura 14.Cuadro para ingresar la pregunta en Python.

Y a su vez el apartado donde nos muestra una respuesta. Como se detalld
anteriormente, la arquitectura BERT al tener un analisis bidireccional del texto nos
permite obtener una respuesta concisa y precisa a la pregunta que se realiza, como se

puede observar a continuacion.

La respuesta es:
1531

Figura 15.Cuadro para visualizar la respuesta en Python.

En este caso como se puede observar en el texto que se ingreso, es un parrafo corto
de una parte de la Historia del Ecuador como un ejemplo, al ingresar la pregunta,
“;Cuando llegaron los conquistadores esparnioles?”, 1a arquitectura BERT entregd como
respuesta “1531”, que segun el texto que se ingreso es la respuesta correspondiente a la
pregunta que se realizd para que se analice.

Y al ver una parte del parrafo que se analiz6 para este ejemplo podemos observar
que “Los conquistadores espanioles liderados por Francisco Pizarro llegaron a Ecuador
en 1531.”7, siendo esta la linea donde se encuentra la respuesta a dicha pregunta y

comprobando que la respuesta es correcta.
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e Interfaz en el software Matlab:

i L] BERT

rDialogo Persona-Maquina
DISENO DE UN SISTEMA PROTOTIPO DE DIALOGO PERSONA-MAQUINA
BASADO EN LA ARQUITECTURA BERT
UNIVERSIDAD POLITECNICA Ingrese ol texto a analizar:

CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA
MENCION SISTEMAS INDUSTRIALES

REALIZADO POR:
-JUAN FERNANDO AUQUILLA
-JUAN CARLOS MORA

Realice una pregunta relacionada al texto ingresado:

TUTOR:
-DR. CHRISTIAN SALAMEA PhD
ACEPTAR
La respuesta a la pregunta realizada es:
L
GIRA
LIMPIAR

CUENCA - ECUADOR

Figura 16.Interfaz realizada en el software Matlab.

En la figura anterior se tiene la interfaz realizada en el software Matlab para el
respectivo funcionamiento de la arquitectura BERT. Se debe tener en cuenta que se trata
de una interfaz de usuario intuitiva y de facil uso, la misma debe ser clara y entendible.
En este caso se ha implementado tres cuadros para ingresar y visualizar el respectivo texto
en los diferentes casos, ademas de incluir dos botones, el primero para Aceptar la pregunta
que se realiza y el segundo para Limpiar todos los cuadros e ingresar nueva informacion.
En las figuras siguientes se tiene una descripcion detallada de la funcion que cumple cada

cuadro.

Ingrese el texto a analizar:

Simén Bolivar, Bl Libertador. Descendiente de una familia de origen vasco que se hallaba establecida en Venszusla desde fines del siglo XV, ¥ ocupaba en la Provincia una
destacada posicion econdmica y social, Siman Bolivar nacid en la ciudad de Caracas el 24 de julio de 1783. Sus padres fusron &l Coronel don Juan Vicente Bolivar y Ponte, v
dofia Concepcion Palacios Blanco. Tenia tres hermanos mayores que & -Maria Antonia, Juana y Juan Vicente- y hubo otra nifia, Maria del Carmen, que murié al nacer. Antes de
cumplir tres afios, Simén perdid a su padre, fallecido en enero de 1786, La educacidn de los nifios comid a cargo de la madre, mujer de fina sensibilidad, pero también capaz de
administrar los cuantiosos bienes que possia la familia. Ademés de la herencia patema, Simdn era titular de un rico mayorazgo, instituido para &l en 1785 por el Presbitero Juan
Félix Jérez y Aristaguista.

Figura 17. Cuadro para ingresar el texto a ser analizado en Matlab.

Como se puede visualizar en la figura anterior, se ingres6 un texto a manera de
ejemplo, el mismo que se trata de un parrafo de la biografia de Simén Bolivar; siendo
éste el texto que el codigo analizard en base a la pregunta que se le realice para la

obtencion de una respuesta precisa basada en este parrafo.
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De esta manera, una vez ingresado dicho parrafo a continuacion se debe realizar
la consulta, por lo cual, se tiene el cuadro intermedio para realizar la misma; y asi se podra

analizar y buscar lo que se desea dentro del texto que se ingreso.

Realice una pregunta relacionada al texto ingresado:

&Quiénes fusron sus padres?

ACEPTAR

Figura 18.Cuadro para ingresar la pregunta en Matlab.

Y por ultimo, se tiene el cuadro donde muestra la respuesta a la pregunta
planteada. Como se detalld anteriormente, la arquitectura BERT al tener un andlisis
bidireccional del texto, permite obtener una respuesta concisa y precisa a la pregunta que
se realiza, siempre y cuando sea relacionada al texto que se ingres6, como se puede

observar a continuacion.

La respuesta a la pregunta realizada es:

don Juan Vicente Bolivar y Ponts, y dofia Concepcion Palacios Blanco

LIMPIAR

Figura 19.Cuadro para visualizar la respuesta a la pregunta en Matlab.

En este ejemplo planteado, se puede observar que el texto que se ingresd es un
parrafo corto de la biografia de Simon Bolivar, El Libertador como un ejemplo. Al
ingresar la pregunta, “;Quiénes fueron sus padres?”, la arquitectura BERT dio como
respuesta “don Juan Vicente Bolivar y Ponte, y doiia Concepcion Palacios Blanco”, que
segun el texto que se ingreso, es la respuesta correspondiente a la pregunta que se realizo
para el analisis.

Y al observar un fragmento del parrafo que se analizo para este ejemplo, se puede
observar que “Sus padres fueron el Coronel don Juan Vicente Bolivar y Ponte, y donia
Concepcion Palacios Blanco”, siendo esta la linea donde se encuentra la respuesta a dicha

pregunta; comprobando que la misma es correcta.
5.2. Estructura Dataset SQUAD.

Para definir la estructura de como se forma el dataset SQuAD, se tiene en cuenta
que esto se desarrollo a partir de conjuntos de datos ya existentes en el ambito de

comprension lectora y respuesta a preguntas (QA) basados en los articulos disponibles en
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Wikipedia, siendo SQuAD el que tiene una mayor capacidad de compresion lectora y
respuesta a preguntas, a diferencia de otros conjuntos de datos.

Por lo tanto, tenemos los siguientes parametros que definen la estructura del
Dataset SQuAD:

e Comprension lectora

Como enfoque para la compresion lectora por parte de SQuAD, se define que las
preguntas requeriran dos tipos de razonamiento siendo estos uno de sentido comun y uno
a través de multiples frases.

Para llegar a esto, se tuvo que pasar de un conjunto de datos basado en 600
preguntas reales y a su vez mejorado por un sistema que se basa en reglas y de un modelo
de regresion logistica.

e Respuesta a preguntas de dominio abierto.

El dataset tiene como objetivo responder a una pregunta a partir de varios
documentos previamente recolectados, es decir, SQUAD utiliza pasajes que son extraidos
de Wikipedia como una fuente de respuesta, siendo su tarea u objetivo la eleccion de
frases, y en este caso viene a ser un tramo o parte especifica de dicha frase.

Por lo tanto, las respuestas en SQuUAD suelen incluir no entidades y llegan a ser
frases mucho mas largas, centrandose en las preguntas cuyas respuestas estdn ya de por
si implicitas en el pasaje.

e Recogida de preguntas y respuestas.

Para el desarrollo de la recoleccion de preguntas y respuestas, se utilizd
crowdworkers (grupos de trabajo) los mismos que son los encargados de crear y responder
cinco preguntas sobre el contenido de dicho parrafo.

e Analisis del conjunto de datos

Una vez recopilado el conjunto de datos necesario para el desarrollo de SQUAD y
las propiedades del mismo, se analiza las preguntas y respuestas del conjunto de
desarrollo. De esta manera se llega a explorar: la diversidad de tipos de respuesta, la
dificultad de las preguntas dependiendo del tipo de razonamiento que se necesita para
contestarlas y el grado de divergencia sintdctica entre las frases de la pregunta y la
respuesta.

e Diversidad de respuestas.
Al referirnos al término de diversidad de respuestas se da a entender que se tendran

diferentes tipos de respuestas, de esta manera se clasificara en dos tipos, siendo que estos
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sean numéricas o no numéricas, donde se utiliza un anélisis de constituyentes y etiquetas

POS que son generadas por Stanford CoreNLP.

Pregunta

Codificador = Contexto »-| Decodificador

Parrafo

aSraG

Figura 20.Funcionamiento SQuAD

En la Figura 20, se puede observar como el modelo de SQuAD tiene como variable
de entrada la pregunta y el parrafo, de esta manera para cumplir con una secuencia que le

permita con los datos ingresados obtener una respuesta precisa de lo que se quiere saber.

5.3. Descripcion del experimento.

El experimento consiste en implementar un sistema prototipo de didlogo persona-
maquina basado en la arquitectura BERT, el mismo que consiste en realizar una interfaz
en dos softwares diferentes, siendo estos Anaconda Python y Matlab para la respectiva
ejecucion de la arquitectura antes mencionada. Cabe recalcar que para la interfaz en el
software Anaconda Python se realiza directamente dentro del mismo y para la interfaz en
el software de Matlab se necesita llamar a la arquitectura desde Anaconda Python.

Para dichos sistemas en los que se implementd es necesario la ayuda de
herramientas como cddigos externos y librerias con un fin especifico; y asi para que de
esta forma se pueda trabajar de manera 6ptima en el desarrollo del sistema ya sea en

cualquiera de los dos softwares que se utilizan.
5.3.1. Implementacion del sistema

e Interfaz grafica en el software Anaconda Python
Para la implementacion del sistema en el software Anaconda Python, se utilizé el

codigo de la arquitectura BERT en el notebook Jupyter, una vez que se ejecutd dicho
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codigo y se tiene el correcto funcionamiento, se procedio a utilizar la libreria tkinter, que
viene a ser en otras palabras el python GUI (GUIde), esta libreria permite el uso de un kit
de herramientas denominadas “Tk” que es un conjunto multiplataforma de elementos de
control grafico o denominados “widgets”, los cuales permiten el desarrollo de la interfaz
grafica para un manejo facil y amigable de la arquitectura BERT.
e Interfaz grafica en el software Matlab

Para la implementacion del sistema en el software Matlab se debe convertir el
codigo de la arquitectura BERT del notebook Jupyter (extension .ipynb) a Python
(extension .py), el archivo tiene por nombre prediccion.py. Una vez que se tiene este
archivo, se debe usar una funcién (extension .m) y una clase (extension .m) en el software
de Matlab que permite llamar al cddigo de la arquitectura BERT que se encuentra en el
software Python; especificamente se utilizan dos archivos llamados python.m (funcién)
y conda.m (clase), ya que estos permiten el funcionamiento de la arquitectura BERT y las
librerias necesarias para la ejecucion, ademas que estos archivos se deben encontrar en el
mismo entorno. A continuacion, se procede a disefiar y programar los diferentes botones
y cuadros de texto de la interfaz grafica, llamada GUIDE en el software Matlab para
ejecutar la arquitectura BERT; a través de un script se realiza la programacion de todas

las funciones que se agreguen a la interfaz grafica.
5.3.2. Métricas de evaluacion

Para evaluar el sistema se utiliz6:
e Eltiempo de analisis dependiendo el tamafio de texto ingresado.

e FEl tamafio maximo de texto que se puede ingresar para ser analizado.
5.3.3. Fase de entrenamiento

Para el entrenamiento, se realiz6 varias pruebas en base a lo siguiente.
1. La longitud del texto ingresado para analizar.
2. Tiempo de respuesta a la pregunta segun la longitud de texto ingresada

para el analisis.
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5.4. Resultados y Discusion.

Interfaz en el software Anaconda Python

Longitud de texto Tiempo de respuesta

1 parrafo 7,4 segundos

2 parrafos 9 segundos

3 parrafos 9 segundos

6 parrafos 9 segundos

3 paginas 9 segundos

5 paginas 30 segundos

10 paginas 30 segundos

Tabla 1. Datos de evaluacion de la interfaz en Python.

Para el anélisis de cada longitud de texto de ingreso, se realizd 5 mediciones por

cada longitud para obtener un tiempo promedio de la respuesta que tiene para dicho texto

de ingreso.

En el caso de la longitud de 1 parrafo, se desarroll6 el andlisis con 5
parrafos con una extension de entre 3 y 15 lineas, obteniendo un tiempo
promedio entre si de 7,4 segundos como tiempo de respuesta.

En el caso de la longitud de 2 parrafos, se desarroll6 el analisis con 5
parrafos con una extension de entre 3 y 15 lineas, de igual manera se
obtuvo un tiempo promedio de 9 segundos como tiempo de respuesta.

En el caso de la longitud de 3 parrafos, se desarrolld el analisis con 5
parrafos con una extension de entre 3 y 15 lineas, de igual manera se
obtuvo un tiempo promedio de 9 segundos como tiempo de respuesta.

En el caso de la longitud de 6 parrafos, se desarrolld el andlisis con 5
textos, con una extension de entre 3 y 15 lineas de cada parrafo; obteniendo

un tiempo promedio de 9 segundos como tiempo de respuesta.

Como se puede observar en la tabla 1, en el caso de parrafos mayores a uno el

tiempo de respuesta por parte del software termind siendo el mismo para las longitudes

de texto de 2, 3 y 6 parrafos, logrando una cierta estabilidad de tiempo promedio de

respuesta en 9 segundos. Cabe acotar que se tomo un niamero entero, ya que los tiempos

que se obtuvieron de manera individual en el momento de andlisis si variaban por

milésimas de segundo.

En el caso de tener un ingreso mucho mayor en cuanto a la extension del texto, es

decir, paginas completas con un numero n de parrafos, en ella se realiza una sola prueba

por cada métrica de evaluacion.
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Interfaz en el software Matlab

Longitud de texto Tiempo de respuesta

1 parrafo 39 segundos

2 parrafos 62 segundos

3 parrafos 66 segundos

6 parrafos 83 segundos

3 paginas 135 segundos

5 paginas 138 segundos
10 paginas 145 segundos

Tabla 2. Datos de evaluacion de la interfaz en Matlab.

En el caso de la interfaz realiza en el software Matlab se evidencia claramente que

tiempo de respuesta es mayor a la interfaz en el software Anaconda Python, esto se debe

a que el software Matlab debe trabajar en conjunto con Anaconda, razon por la cual tiende

a tomar un mayor tiempo para responder y también varia segun la longitud del texto que

se ingrese.

Una vez obtenidos los tiempos de respuesta en las diferentes interfaces, los

resultados son los siguientes:

Al tener un texto de aproximadamente 500 palabras, es decir, un texto no
extenso relativamente; el tiempo de respuesta es inferior a los 10 segundos.
Al ir aumentando la longitud de texto, se evidencia claramente que el
tiempo de respuesta es mayor; ya que la arquitectura tiene un rango mas
grande por analizar para responder a la pregunta adecuadamente.

No se recomienda enviar textos demasiado extensos, ya que puede tardar
varios minutos en lograr responder a la pregunta que se formule; esto
genera que la busqueda o la respuesta que se espera se torne cansada al no
tener un tiempo rapido.

El tiempo de respuesta ideal es de un minuto aproximadamente; esto con
el objetivo de que no se vuelva aburrido o tedioso para la persona que

utiliza el sistema.

Los resultados anteriores también se ven afectados por las caracteristicas que

pueda ofrecer un equipo, en este caso los computadores utilizados tienen diferente

procesador y antigliedad; razon por la cual en algunas maquinas se evidenciard un cambio

en los tiempos de respuesta.
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CAPITULO 6

6. CONCLUSIONES

Esta seccion se encuentra dividida en dos partes, una relacionada con la
arquitectura BERT y la otra con las interfaces en los diferentes softwares.

El modelo pre entrenado de BERT facilita totalmente el trabajo en la busqueda
bidireccional que realiza en un determinado texto para responder a la pregunta. Ademas,
que a lo largo de este tiempo han venido trabajando en varios idiomas y se pudo aplicar
al idioma espanol sin problema alguno. Una vez que se comprende el funcionamiento de
la arquitectura y la base de datos, aplicar BERT en una interfaz grafica es relativamente
simple.

Con respecto al disefio de las interfaces graficas no es un trabajo con un gran nivel
de complejidad, en el mundo de la ingenieria los softwares de Anaconda Python y Matlab
son muy utilizados, razén por la cual no se tuvo problema con esta parte.

Para ejecutar la arquitectura BERT en el software Matlab se debe realizar un
determinado proceso y en cierto punto lo complicado en un principio, fue poder llamar
desde este software al modelo de BERT. Recordar que el modelo se encuentra en
Anaconda y deben trabajar conjuntamente.

Otro problema identificado fue al momento de realizar las pruebas para obtener
los tiempos de respuesta y en esta parte vale recalcar que importa mucho las
caracteristicas de los equipos que se utilicen.

Ademas, al tener longitudes de texto muy extensas, el modelo de BERT tarda mas
tiempo en responder a la pregunta y mas aun si se trabaja desde un tercer software
(Matlab).

Finalmente, el uso de estas interfaces resulta de manera facil y sencilla para la
interaccion de una persona que no tiene conocimiento a cerca de los temas abordados a

lo largo de este trabajo.
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7. ANEXOS

e (Codigo utilizado en PYTHON.
* REQUERIMIENTOS

import os

import torch

import time

from torch.utils.data import DatalLoader, RandomSampler, SequentialSampler

from transformers import (
AutoTokenizer,
AutoModelForQuestionAnswering,
squad_convert_examples_to_features

)

from transformers.data.processors.squad import SquadResult, SquadV2Processor,
SquadExample

from transformers.data.metrics.squad_metrics import
compute_predictions_logits

*MODELO UTILIZADO

def run_prediction(question_texts, context_text):
"""Setup function to compute predictions
examples = []

for i, question_text in enumerate(question_texts):

example = SquadExample(
gas_id=str(i),
question_text=question_text,
context_text=context_text,
answer_text=None,
start_position_character=None,
title="Predict",
is_impossible=False,
answers=None,

)

examples.append(example)

features, dataset = squad_convert_examples_to_features(
examples=examples,
tokenizer=tokenizer,
max_seq_length=384,
doc_stride=128,
max_query_length=64,
is_training=False,
return_dataset="pt",
threads=1,

)

eval_sampler = SequentialSampler(dataset)
eval dataloader = DatalLoader(dataset, sampler=eval sampler,
batch_size=10)
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all results = []

for batch in eval_dataloader:
model.eval()
batch = tuple(t.to(device) for t in batch)

with torch.no_grad():
inputs = {
"input_ids": batch[@],
"attention_mask": batch[1],
"token_type_ids": batch[2],
}

example_indices = batch[3]
outputs = model(**inputs)

for i, example_index in enumerate(example_indices):
eval feature = features[example_index.item()]
unique_id = int(eval_feature.unique_id)

output = [to_list(output[i]) for output in outputs]

start_logits, end_logits = output
result = SquadResult(unique_id, start_logits, end_logits)
all results.append(result)

output_prediction_file = "predictions.json"
output_nbest_file = "nbest_predictions.json"
output_null log odds_file = "null predictions.json"

predictions = compute_predictions_logits(
examples,
features,
all results,
n_best_size,
max_answer_length,
do_lower_case,
output_prediction_file,
output_nbest_file,
output_null_log_odds_file,
False, # verbose_logging
True, # version_2 with_negative
null score_diff_threshold,
tokenizer,

)

return predictions

model_name_or_path = "mrm8488/distill-bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-
spa-squad2-es"”

output_dir =

# Config

n_best_size =1
max_answer_length = 30
do_lower_case = True
null_score_diff_threshold = 0.0
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def to_list(tensor):
return tensor.detach().cpu().tolist()

# Setup model
model_class, tokenizer_class = (AutoModelForQuestionAnswering, AutoTokenizer)
tokenizer = tokenizer_class.from_pretrained(
model_name_or_path, do_lower_case=True)
model = model_class.from_pretrained(model _name_or_path)

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
model.to(device)

processor = SquadV2Processor()

*INTERFAZ GRAFICA Y FUNCIONAMIENTO DEL MODELO

import tkinter as tk
from tkinter import *
from PIL import ImageTk, Image

root = Tk()

root.title("BERT")

root.config(bg="white")

#Creacion Frames

framel = Frame(root)

framel.config(bg="white")

framel.pack(side=RIGHT, fill=X, padx=10, pady=10)

frame3 = Frame(root)
frame3.config(bg="white")
frame3.pack(side=BOTTOM, fill=X, pady=5)

frame2 = Frame(root)
frame2.config(bg="white")
frame2.pack(side=LEFT, fill=Y, padx=10, pady=10)

miLabel=Label(frame2,text="UNIVERSIDAD POLITECNICA
SALESIANA",bg="white",fg="black",font=("Times New Roma",18))
milLabel.grid(row=0,column=0, sticky="n", padx=10,pady=10)

milLabel2=Label(frame2,text="SEDE CUENCA",fg="black",bg="white",font=("Times
New Roma",14))
miLabel2.grid(row=1,column=0, sticky="n", padx=10,pady=10)

miLabel3=Label(frame2,text="CARRERA DE INGENIERIA
ELECTRONICA",bg="white",fg="black",font=("Times New Roma",14))

miLabel3.grid(row=2,column=0, sticky="n", padx=10,pady=10)
miLabeld=Label(framel,text="Disefio de un sistema prototipo persona-maquina
basada en la arquitectura BERT",bg="white",fg="black",font=("Times New

Roma",16))
miLabel4.grid(row=90,column=1, sticky="ne", padx=10,pady=10)

Label4=Label(frame2, text="*REALIZADO POR: ",bg="white",font=("Times New

Roma",12))
Label4.grid(row=4,column=0, sticky= "w")
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Label5=Label(frame2, text="-JUAN FERNANDO AUQUILLA ",bg="white",font=("Times
New Roma",12))

Label5.grid(row=5,column=0, sticky= "w")

Label6=Label(frame2, text="-JUAN CARLOS MORA ",bg="white",font=("Times New
Roma",12))

Label6.grid(row=6,column=0, sticky= "w")

Label7=Label(frame2, text="*MENCION: ",bg="white",font=("Times New Roma",12))
Label7.grid(row=8,column=0, sticky= "w")

Label8=Label(frame2, text="Sistemas Industriales ",bg="white",font=("Times
New Roma",12))

Label8.grid(row=9,column=0, sticky= "w")

Label8=Label(frame3, text="-CUENCA-ECUADOR- ",bg="white",font=("Times New
Roma",12))
Label8.grid(row=0,column=2, sticky=

ne™)

#*************************IMAGEN*********************

#Setting it up

img = tk.PhotoImage(file="'logo-2.png")

#Displaying it

Logo= tk.Label(frame2,image=img).grid(row=3, column=0,sticky="n")
#******************************************************
textSalida=StringVar()

result=StringVar()

def codigoBoton():
result=textEntrada.get(1.0, tk.END+"-1c")#guarda en una variable el
resultado que se ingreso en el texto
context=textContext.get(1.0, tk.END+"-1c")
tam=1len(result)
# print(result)

questions = [result]
questions

# Run method
predictions = run_prediction(questions, context)

# Print results

print("Results:")

for i, key in enumerate(predictions.keys()):
print(questions[i],predictions[key])

textSalida.insert(tk.END, predictions[key])# Permite imprimir un
resultado en un TEXT diferente

def Borrar():
textEntrada.delete("1.0","end")

textSalida.delete("1.0","end")
#*********************** TEXT-EDIT

Sk sk 3k 3k 3k sk ok sk 3k >k sk Sk ok sk sk 3k sk sk sk ok sk 3k sk sk sk sk sk sk 3k Sk sk ok sk 3k sk sk sk sk sk 3k 3k sk Sk ok ok ok sk sk sk ok ok sk >k >k sk ok
Labell=Label(framel, text="Ingrese el texto: ",bg="white",font=("Times New
Roma",14))

Labell.grid(row=1,column=1, sticky= "w")

textContext=tk.Text(framel, height=10)
textContext.grid(row=2,column=1, sticky= "w")
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Label2=Label(framel, text="Realice la pregunta: ",bg="white",font=("Times New
Roma",14))
Label2.grid(row=3,column=1, sticky= "w")

textEntrada=tk.Text(framel, height=10)

textEntrada.grid(row=4,column=1, sticky= "w")

Label3=Label(framel, text="La respuesta es: ",bg="white",font=("Times New
Roma",14))
Label3.grid(row=5,column=1, sticky= "w")

textSalida=tk.Text(framel, height=10)
textSalida.grid(row=6,column=1, sticky= "w")

ok ok ok otk ook sk sk ok ok ko kok skok ok ok ok ok GO TOINE'S % % 3 ok ok ok sk sk ok ks oo ok sk sk ok sk ok o o ok sk sk ok o sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok kb ok o
ok ok ok ok K K Kok ok ok

BotonEnvio=Button(framel, text = "Aceptar", command=codigoBoton)#agrega un
boton a la interfaz

BotonEnvio.grid(row=11,column=1, sticky= "n")
botonBorrar=tk.Button(framel, text = "Limpiar", command=Borrar)
botonBorrar.grid(row=12,column=1, sticky= "n")

root.mainloop()
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e (Codigo utilizado en MATLAB.
Codigo de la arquitectura BERT en Python (extension .py)

*REQUERIMIENTOS
import sys
import torch
import time

from torch.utils.data import DatalLoader, RandomSampler, SequentialSampler

from transformers import (
AutoTokenizer,
AutoModelForQuestionAnswering,

squad_convert_examples_to_features

)

from transformers.data.processors.squad import SquadResult, SquadV2Processor,
SquadExample

from transformers.data.metrics.squad_metrics import compute_predictions_logits

*MODELO UTILIZADO
def to_list(tensor):
return tensor.detach().cpu().tolist()

def run_prediction(question_texts, context_text):

Setup function to compute predictions

examples = []

for i, question_text in enumerate(question_texts):

example = SquadExample(
gas_id=str(i),
question_text=question_text,
context_text=context_text,
answer_text=None,
start_position_character=None,
title="Predict",
is_impossible=False,

answers=None,

examples.append(example)

64



features, dataset = squad_convert_examples to_features(

examples=examples,

tokenizer=tokenizer,

max_seq_length=384,

doc_stride=128,

max_query_length=64,

is_training=False,

return_dataset="pt",

threads=1,

eval _sampler = SequentialSampler(dataset)
eval_dataloader = DatalLoader(dataset, sampler=eval_sampler,

batch_size=10)
all results = []
for batch in eval_dataloader:
model.eval()
batch = tuple(t.to(device) for t in batch)
with torch.no_grad():
inputs = {
"input_ids": batch[@],
"attention_mask": batch[1],
"token_type_ids": batch[2],
example_indices = batch[3]
outputs = model(**inputs)
for i, example_index in enumerate(example_indices):
eval feature = features[example_index.item()]
unique_id = int(eval_feature.unique_id)
output = [to_list(output[i]) for output in outputs]

start_logits, end_logits = output
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result = SquadResult(unique_id,

end_logits)
all results.append(result)

output_prediction_file = "predictions.json"
output_nbest_file = "nbest_predictions.json"

output_null_log odds_file = "null_predictions.json"

predictions = compute_predictions_logits(

examples,

features,

all_results,

n_best_size,
max_answer_length,
do_lower_case,
output_prediction_file,
output_nbest_file,
output_null log odds_file,
False, # verbose_ logging
True, # version_2 with_negative
null_score_diff_threshold,

tokenizer,

return predictions

if __name__ == '__main__"':

start_logits,

model_name_or_path = "mrm8488/distill-bert-base-spanish-wwm-cased-

finetuned-spa-squad2-es"”

output_dir =

# Config

n_best_size =1
max_answer_length = 30
do_lower_case = True

null score_diff_threshold = 0.0

# Setup model

model_class, tokenizer_class = (AutoModelForQuestionAnswering,

AutoTokenizer)

66



tokenizer = tokenizer_class.from_pretrained(model_name_or_path,
do_lower_case=True)

model = model class.from_pretrained(model_name_or_path)

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
model.to(device)

processor = SquadV2Processor()

context = sys.argv[1l]
questions = [sys.argv[2]]

predictions = run_prediction(questions, context)

# Print results
print("Results:")
for i, key in enumerate(predictions.keys()):

print(predictions[key])

* INTERFAZ GRAFICA Y FUNCIONAMIENTO DEL MODELO

Codigo de la interfaz grafica en MATLAB (extension .m)

function varargout = BERT (varargin)
gui Singleton = 1;
gui State = struct('gui Name', mfilename,

'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFcn', @BERT OpeningFcn,
'gui OutputFcn', @BERT OutputkFcn,
'gui LayoutFecn', 1,
'gui Callback', (1

if nargin && ischar (varargin{l})

gui State.gui Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui State, varargin{:});
else

gui mainfcn(gui_State, varargin{:});
end

function BERT OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)
axes (handles.axesl);

ups=imread('ups.jpg');

imshow (ups) ;

axes (handles.axes?2) ;
giira=imread('giira.jpg');

imshow (giira);

handles.output = hObject;
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guidata (hObject, handles);

function varargout = BERT OutputFcn (hObject, eventdata, handles)
varargout{l} = handles.output;

function eliminar Callback (hObject, eventdata, handles)
set (handles.entrada, 'String',"'")

set (handles.pregunta, 'String','")

set (handles.respuesta, 'String','")

function aceptar Callback (hObject, eventdata, handles)

entrada=get (handles.entrada, 'String'); %guarda los datos de entrada
pregunta=get (handles.pregunta, 'String');

set (handles.figurel, 'pointer', 'watch');

drawnow;

set (handles.respuesta, 'String','");

prediccion=python ('prediccion.py',entrada, pregunta);
index=strfind(prediccion, "Results');

set (handles.figurel, 'pointer', 'arrow');

S:

set (handles.respuesta, 'String’',prediccion (index+9:1length (prediccion) -
1)); %muestra en la salida

function entrada Callback (hObject, eventdata, handles)

function entrada CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function pregunta Callback (hObject, eventdata, handles)

function pregunta CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function respuesta Callback (hObject, eventdata, handles)

function respuesta CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

Codigo de la clase conda (extension .m)

classdef conda
properties
end

methods
end

methods (Static)
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function varargout = conda (varargin)
varargout = {};

if nargin == 2
if strcmp(varargin{l}, 'env') && strcmp(varargin{2},'list"')
conda.getenv () ;
return
elseif strcmp(varargin{l}, 'activate')
conda.setenv (varargin{2})
return
else
error ('Unknown argument syntax')
end
else
error ('Unknown argument syntax')
end

end

function init ()

try
getpref ('condalab', '"base path');

catch
str = input('Enter the path to your conda installation:

\n',"'s");

str = strrep(str, [filesep 'conda'l,'');
setpref ('condalab', 'base path', str)

end

conda.addBaseCondaPath ()
end

function addBaseCondaPath ()

try

condalab base path = getpref ('condalab', 'base path');
catch

conda.init ()

condalab base path
end

getpref ('condalab', 'base path');

[e,o0]l=system('which conda');
if e ==
$conda estd en algun lugar
return
end

P = strsplit(getenv ('PATH') ,pathsep);
add _to path = true;
for i = 1l:length(P)
if strcmp(P{i},condalab_base path)
add to path = false;
end
end
if add to path
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setenv ('PATH', [condalab base path pathsep getenv ('PATH'")

end

end

function varargout = getenv ()
conda.addBaseCondaPath;
[~,envs] = system('conda env list');
envs = strsplit(envs,'\n'");

p = strsplit(getenv ('PATH'),pathsep);

% quite el asterisco porque siempre estéd al inicio (root)
for i = length(envs):-1:1
envs{i} = strrep(envs{i},'*"'," ");
if isempty(envs{i})
continue
end
if strcmp (envs{i} (1), "#")
continue
end

this env = strsplit(envs{i});
env_names{i} = this env{l};
env_paths{i} = this env{2};

active path = 0;

for j = l:length(env_paths)
this env path = [env _paths{j} filesep 'bin'];
if any(strcmp(this env path,p))

active path = j;

end

end

end

if nargout

varargout{l} = env_names;
varargout{2} = env_paths;
varargout{3} = active path;
else
fprintf('\n")
for i = l:length(env_names)
if isempty(env _names{i})
continue
end
if active path == 1
disp(['*' env_names{i} ' ' env_paths{i}])
else
disp([env_names{i} ' ' env_paths{i}])
end
end
end

end

function setenv (env)
conda.addBaseCondaPath;
[~,envs] = system(['conda env list']);
envs = strsplit(envs,'\n'");
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[env_names, env_paths] = conda.getenv;

$revisa que los entornos existan en la lista
assert (any (strcmp (env_names,env)), 'env you want to activate
is not wvalid')

p = getenv ('PATH'");
%elimina cada conda entorno del camino
p = strsplit (p,pathsep);
rm_this = false(length(p),1);
for i = 1l:length(p)
%elimina "bin" del final

this path = strtrim(strrep(p{i}, [filesep 'bin'],'"''));
if any(strcmp(this path,env_paths))
rm_this (i) = true;
end
end
p(rm_this) = [];

%agregar el entorno de la via que deseas

this env path = [env_paths{strcmp (env_names,env)} filesep
'bin'];

o) [this_env path p];

p = strjoin (p,pathsep);

p = [p pathsep getpref ('condalab', 'base path')];

setenv ('PATH', p);
end

$pregunta al interpretador de python donde estd ubicada
function test()

system ([ 'python ' fileparts(which (mfilename)) filesep
'test.py']);
end
end
end

Codigo de la funcion Python (extension .m)

function [result, status] = python(varargin)

if nargin > 0
[varargin{:}] = convertStringsToChars (varargin{:});
end

T

cmdString = ;

for i = l:nargin
thisArg = varargin{i};
if ~ischar (thisArqg)
error (message ('MATLAB:python:InputsMustBeStrings'));
end
if i==
if exist(thisArg, 'file')==
if isempty(dir (thisArg))
thisArg = which (thisArg);
end
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else
error (message ('MATLAB:python:FileNotFound', thisArg));

end

end

if isempty(thisArg) || any(thisArg == ' ")
thisArg = ['"', thisArg, '"'];

end

cmdString = [cmdString, ' ', thisArg]l;

end

if isempty(cmdString)
error (message ('MATLAB:python:NopythonCommand') ) ;
end

if ~ispc || isdeployed
if ispc
checkCMDString = 'python -v';
else
checkCMDString = 'which python';
end

[cmdStatus, ~] = system(checkCMDString);
if cmdStatus ~=0
error (message ('MATLAB:python:NoExecutable')) ;

end
end
cmdString = ['python' cmdStringl;
if ispc && ~isdeployed
pythonInst = 'optlanaconda3\';
cmdString = ['set PATH=',pythonInst, ';%PATHS&' cmdString];
end
[status, result] = system(cmdString);

if nargout < 2 && status~=0

error (message ('MATLAB:python:ExecutionError', result, cmdString));

end
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