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MODELOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA COMPRENSION DE TEXTOS Y UNA IMPLEMENTACION PROTOTIPICA ...

Resumen

Desde el afo 2013, el paradigma conexionista en procesamiento de lenguaje
natural (PLN) ha venido resurgiendo en dmbitos académicos a partir de nuevas
arquitecturas para luego ser adoptado en la industria de software. Este paradigma
hace uso de poderosos recursos de cdmputo, en una revolucion algoritmica
conocida como aprendizaje profundo (Deep Learning). Numerosas y sucesivas
propuestas superadoras se han ofrecido en una vertiginosa carrera por obtener
métricas (benchmarking) que se acercaran al estado del arte para tareas generales
de PNL, segun diversos estandares (BLEU, GLUE, SuperGLUE). A partir de 2018, con
la revolucion de los transformers en los ultimos dos afios (ELMo, BERT y GPT-2),
los modelos de Deep Leaning atrajeron aun mas el interés de la comunidad
cientifica, de la industria y de nedfitos. En este articulo, proponemos una sucinta
pero exhaustiva historizacién de los modelos que han venido evolucionando
durante esta revolucionaria ultima década y ofrecemos, a modo de ejemplo
ilustrativo, una arquitectura de implementacién completa de Deep Learning para
el modelo de cédigo abierto mas reciente GPT-2, entrenado para una tarea
especifica de generacion de slogans comerciales en cualquier segmento de
producto.

Palabras clave: aprendizaje profundo, ELMo, BERT, GPT-2, comprension del
lenguaje natural, generacion de texto.

Abstract

Since 2013, the connectionist paradigm in Natural Language Processing (NLP) has
resurged in academic circles by means of new architectures to be adopted later by
the software industry with the use of great computing power. It is a truly
algorithmic revolution, known as Deep Learning. Several models have been
offered in a speedy race in order to improve state-of-the-art metrics for general
domain NLP tasks, according to the most frequentlly used standards (BLEU, GLUE,
SuperGLUE). From 2018 onwards, Deep Learning models have attracted even
more attention through the so-called Transformers revolution (ELMo, BERT y GPT-
2). In this paper, we propose a brief yet exhaustive survey on the models that have
been evolving during this last decade. We also describe in detail a complete from
scratch implementation for the most recent open-source model GPT-2, fine-tuned
for a specific NLG task of slogan generation for commercial products.

Keywords: Deep Learning, ELMo, BERT, GPT-2, Natural Language Understanding
(NLU), Natural Language Generation (NLG).
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Introduccion

En las dltimas décadas, la investigacion en redes neuronales ha
experimentado diversos giros. Son tres las olas de investigacion que el
paradigma conexionista —como también se lo conoce— ha visto hasta la
fecha. La primera data de finales de la década de los cincuenta; la segunda,
durante los afios ochenta, y la Ultima, posibilitada por las capacidades del
nuevo hardware, comienza en la primera década de este siglo y aun
continla vigente. Este hecho implicd, en el drea de linglistica
computacional y procesamiento del lenguaje natural (PNL), el uso cada vez
mas prevalente de las redes neuronales en los sistemas de comprension y
produccién de lenguaje, en detrimento de los enfoques de corte simbdlico
utilizados a finales del siglo XX y del mads reciente paradigma estadistico
(machine learning), dominante durante la primera década del nuevo
milenio.

A la luz de los avances recientes en el campo, los objetivos de este trabajo
son: 1) brindar una sistematizacién general de los avances en modelos de
entendimiento de lenguaje (Natural Language Understanding NLU) en los
ultimos afios, 2) explicar en detalle algunos de los modelos pre-entrenados
mas recientes en el resurgido paradigma conexionista, también conocido
como arquitectura Deep Learning, y 3) presentar un caso practico de
implementacion de alguna de estas arquitecturas en una tarea especifica
de NLP: generacién de slogans publicitarios para productos de cualquier
dominio en lengua portuguesa.

Con estas metas en mente, en la seccion 1, pasamos revista de manera
general a la evolucion de los algoritmos basados en redes neuronales desde
su adopcion a principios de la década de 2010. Luego, brindamos
explicaciones detalladas de los modelos que no sdlo han supuesto la
superacién del estado del arte en diversas tareas de evaluacion, sino que
han sido influyentes en las arquitecturas de los modelos que los preceden,
comenzando por Sequence-to-Sequence Learning (Sutskever et al. 2014),
Semi-supervised Sequence Learning (Dai y Le 2015) y Universal Language
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Model Fine-tuning for Text Classification (ULMFiT) (Howard y Ruder 2018).
También mencionaremos los modelos pre-entrenados como mas recientes
alrededor de la arquitectura denominada Transformer, basado en una pila
de codificadores y decodificadores con capas de Self-Attention vy
Feedforward (Vaswani et al. 2017); ELMo (Parsers et al. 2018); BERT, un
modelo Transformer grande (Devlin et al. 2018), y finalmente GPT-2, cuya
arquitectura también se basa en la del Transformer (Radford et al. 2019).

1. Algoritmos basados en Deep Learning para tareas estandares
generales de NLP/NLU

Los aflos 2013 y 2014 marcan el momento de un renacimiento del
paradigma conexionista, en el que los modelos neurales fueron adoptados
en las tareas de procesamiento de lenguaje natural por la industria del
software, habiendo experimentado un verdadero renacimiento en el
ambito académico. De particular importancia fue el uso de las redes
neuronales recurrentes, convolucionales y recursivas. A continuacion,
mencionaremos brevemente la utilizacién de cada uno de estos modelos
en NLP/NLU.

Las Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks o RNNs)
resurgieron en la comunidad académica al ser capaces de lidiar con tareas
de clasificacion de patrones en donde la entrada (input) y la salida (output)
son secuencias dinamicas. Esto es naturalmente deseable cuando se
trabaja con lenguaje natural. Para lograr esta tarea, las RNNs representan
una secuencia con un vector (también conocido como hidden state vector
o vector de estados ocultos) de dimensionalidad fija que incorpora nuevas
observaciones usando funciones no lineales (Sutskever et al. 2014). Si bien
se pensaba que la adopcion de este tipo de redes significaria una gran
dificultad a la hora de su entrenamiento, Sutskever (op.cit.), demostrd que
éste no era necesariamente el caso. En cuanto al subtipo de redes, si bien
en un principio se hizo uso de RNNS vainilla® (Elman 1990), luego se pasé a

1 Red neuronal bésica de una sola capa cuya salida se utiliza como “salida actual” (externa) y al mismo
tiempo como “estado actual” de la celda o médulo de la RNN.
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las arquitecturas LSTM-RNN (Long-Short Term Memory) (Hochreiter y
Schmidhuber 1997), cuya principal virtud es la resistencia a los problemas
de desvanecimiento de la gradiente® y de gradiente explosivo?. Las LSTM
bidireccionales, por su parte (Graves et al. 2013), son utilizadas para lidiar
con los contextos a izquierda y derecha ya que son capaces en cualquier
momento de preservar informacién tanto del pasado como del futuro. Por
ejemplo, si se desea predecir la siguiente palabra en una oracién, lo que
verd un LSTM unidireccional en su entrenamiento es:

"Los chicos fuerona ..."

A partir de este contexto, intentara inferir la siguiente palabra. Una red
LSTM bidireccional puede ver informacién hacia adelante (derecha):

"Los chicos fuerona ..."
Y hacia atras (izquierda):
"...y luego salieron de la piscina"

Con la informacién del futuro podria ser mas facil para la red aprender cual
es la siguiente palabra.

La arquitectura LSTM tiene una estructura en forma de cadena (secuencial)
donde el mddulo o celda repetida tiene caracteristicas particulares con
cuatro capas que interactian de una manera especial. En la figura 1, en la
celda de repeticion, cada linea lleva un vector completo, desde la salida de
un nodo hasta las entradas de otros. Los circulos de la parte superior
representan operaciones puntuales, como la suma de vectores. Los
cuadros mas pequefios representan capas de redes neuronales aprendidas.

1 Algunas funciones de activacion con derivada menor a 1 producen en redes con muchas capas, asi
como en redes recurrentes un desvanecimiento de la estimacién del gradiente en cada iteracién ya que
se multiplica varias veces por valores pequefios (el gradiente tiende a 0) impidiendo eficazmente
actualizar los pesos de las redes.

2 En contraposicion al problema de desvanecimiento del gradiente, cuando se usan funciones de
activacion cuyas derivadas toman valores muy grandes (mayor a 1) el gradiente puede crecer
exponencialmente en cada iteracién y el problema de optimizacién podria no aproximarse suficiente al
minimo global.
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Las lineas que se fusionan denotan concatenaciéon, mientras que una
bifurcacidon de lineas indica que su contenido se esta copiando y las copias
van a diferentes ubicaciones.
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Figura 1: Arquitectura LSTM. El médulo de repeticidén contiene cuatro capas que interactdan.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés)
tuvieron su auge en las tareas relacionadas con el desarrollo de visidn
artificial, para luego ser adoptadas en las tareas de NLP (Kalchbrenner et
al. 2014; Kim et al. 2014). En este ultimo campo, las CNNs operan en dos
dimensiones, con el requerimiento de mover los filtros! sélo en la
dimensién temporal. Son més paralelizables? que las RNNs, ya que su
estado en cada paso soélo depende del contexto local y no de todos los
estados pasados®. Pueden ser extendidas con campos receptivos méas

1 Conjunto de kernels o matrices que “recorre” todas las neuronas de entrada de la red (de izquierda-
derecha, de arriba-abajo) que se utiliza para generar una nueva matriz de salida o capa de neuronas
ocultas, operando matematicamente mediante producto escalar.

2 Capacidad de usar dos o mas CPU’s para la ejecucion de uno o varios procesos informaticos.

3 Ciertas aplicaciones de clasificacidon de texto, analisis de sentimientos, etc. no necesitan utilizar la
informacion almacenada en la naturaleza secuencial de los datos. Por ejemplo, en la resefia hipotética
de un restaurante “me decepcioné mucho este restaurante, el servicio fue increiblemente lento, la
comida mediocre y no volveré” si bien hay informacién secuencial en los datos, para predecir si el
sentimiento fue bueno o malo la informacién relevante se encuentra en las frases "me decepciond",
"increiblemente lento" y "mediocre", o sea, en su contexto local.
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amplios, haciendo uso de convoluciones dilatadas! para capturar un
contexto mayor (Kalchbrenner et al. 2016). Las CNNs vy las arquitecturas
LSTM pueden ser combinadas y apiladas (Wang et al. 2016).

Dos caracteristicas fundamentales del lenguaje natural son la organizacion
jerdrquica vy la recursividad. Al respecto, tanto las redes del tipo RNN como
las LSTM tienen precisamente la desventaja de tratar al lenguaje como si
fuera una secuencia, en detrimento de las dos caracteristicas antes
mencionadas. Este hecho da paso al uso de las Redes Neurales Recursivas
(Socher et al. 2013) donde la secuencia de entrada tiene que procesarse
jerdrquicamente en forma de arbol, es decir, construyen la representacion
de la secuencia de manera bottom-up (ascendente) y no de derecha a
izquierda o izquierda a derecha. En cada nodo del arbol de procesamiento
del input, una nueva representacion es computada mediante la
composicion de las representaciones de los nodos hijos. Las arquitecturas
LSTM también han sido adaptadas para el uso con esta clase de redes, ya
gue un arbol se puede entender como una imposiciéon de orden de
procesamiento distinto sobre una RNN (Tai et al. 2015).

En todo caso, trabajar con estructuras jerarquicas no significa limitarse al
uso de LSTMs o RNNs. Otras opciones incluyen el aprendizaje de
incrustaciones de palabras (Word Embeddings) del contexto gramatical
(Levy y Goldberg 2014); la generacién por parte de los modelos del
lenguaje de palabras basada en una pila sintactica (Dyer et al. 2016); y el
uso de Redes Neuronales de Grafos Convolucionales (Graph Convolutional
Neural Networks), que pueden operar sobre arboles (Bastings et al. 2017).

En 2014 se publica la propuesta de Sequence-to-Sequence Learning
(Sutskever et al. 2014), que tiene como objetivo mapear una entrada de
longitud fija con una salida también de longitud fija donde el tamafio entre

1 Convolucién es el tratamiento de una matriz por otra que se llama “kernel”. Convolucién dilatada es
una matriz con espacios o “gaps” definidos. Una tasa de dilatacion k = 1 es la convolucién normal; k >
1 expande el campo de cobertura (contexto) sin pérdida con similares costos de calculo. La expansion
se genera con espacios insertados entre elementos del kernel (se forma una matriz dispersa).
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ambos vectores (entrada y salida) puede diferir. Por ejemplo, traducir
"éQué estds haciendo hoy?" del espafiol al chino tiene entrada de 4
palabras y salida de 7 simbolos (§X 1R 1E & {1/ ?); no se puede usar
una red LSTM normal para mapear cada palabra de la oracién en este
idioma a la oracion en chino, por eso se recurre a este tipo de arquitecturas.

La propuesta de Attention (Bahdanau et al. 2015) es hoy en dia un
elemento clave cuando se habla de redes neuronales. Se puede definir la
funcién de Attention como el mapeo de una consulta (query) y un conjunto
de pares atributo-valor a un output, en donde la consulta, atributos,
valores y output son vectores. El output se computa como la suma
ponderada de valores, en donde el peso asignado a cada valor es calculado
por una funcion de compatibilidad de la consulta con una clave
correspondiente (Vaswani et al. 2017).

Attention representa una mejora de la propuesta de Sutskever et al. (2014),
ya que el principal problema del aprendizaje Sequence-to-Sequence
consistia en comprimir el contenido entero de la secuencia fuente en un
vector de tamafio fijo. El mecanismo de Attention provee una solucién al
permitir que el decodificador acceda a los estados ocultos de la secuencia
de fuente, que después son provistos en forma de media ponderada (Ruder
2018). Este mecanismo es ampliamente utilizado y de potencial utilidad
para cualquier tarea que requiera decisiones basadas en ciertas partes del
input. Ademas, no esta solamente restringido a consultar el input, sino que
también puede ser utilizado para acceder al contexto que rodea dicho
input, con lo que se logra una representacion de palabras mas sensible al
contexto. En la propuesta de Vaswani et al. (2017), multiples capas de Self-
Attention son la caracteristica principal de la arquitectura del modelo
Transformer.

En las siguientes secciones, discutiremos en profundidad los modelos de
lenguaje mas recientes, pues su auge ha despertado gran interés en la
comunidad académica. Esto porque desde el 2013, con la aparicion de la
técnica de Word Embeddings o word2vec (Mikolov et al. 2013), los
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proyectos de NLP y Deep learning han seguido por lo general la misma
receta: el pre-entrenamiento para un NLU global con grandes cantidades
de datos mediante algoritmos como el ya mencionado word2vec
(Pennington, Socher y Manning 2014) y el ajuste fino (fine-tuning) en una
tarea especifica.

Asi pues, los modelos del lenguaje para un NLU global tan sélo requieren
texto sin etiquetar, por ello, el entrenamiento puede consistir en millones
de tokens, dominios y lenguas completamente nuevas. Al permitir un
entrenamiento con datos no etiquetados, los modelos pre-entrenados son
particularmente Utiles en aquellos contextos en los que datos con
etiquetas son escasos, dificiles o costosos de conseguir.

Los siguientes apartados explican con mas detalle en qué consisten estos
modelos, como estd configurada su arquitectura, y como se posicionaron
con respecto al estado del arte en sus respectivos contextos de surgimiento
a lo largo de la evolucién del paradigma durante la dltima década. Sin
embargo, antes de pasar a las siguientes secciones, queremos dedicar unas
palabras a la pregunta de como se transfiere la informacion de un modelo
del lenguaje pre-entrenado a una tarea especifica (fine-tuning).

Por un lado, los embeddings del modelo del lenguaje pueden ser utilizados
como parametros en un modelo meta (target), en otras palabras, se hace
uso del modelo pre-entrenado como un extractor de parametros y se
incorporan las representaciones como parametros en otro modelo
inicializado aleatoriamente. También es posible hacer fine-tuning con los
datos de una tarea meta a todo el modelo de lenguaje (Ramachandran et
al. 2017; Howard y Ruder 2018) (ver seccidn 2 para un caso practico de un
prototipo de arquitectura GPT-2 aplicada a una tarea creativa especifica de
Natural Language Generation NLG).
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1.1. Sequence-to-Sequence Learning with Neural Networks (Sutskever et
al. 2014)

El modelo Sequence-to-Sequence Learning fue disefiado para convertir una
secuencia de tokens en una lengua a a otra secuencia de tokens en otra
lengua b. Si bien las redes neurales profundas (DNNs, por sus siglas en
inglés) son un método poderoso, con un desempeio destacado en tareas
de reconocimiento de voz e imagen, el modelo propuesto por los autores
de este articulo nace en torno a las dificultades de las DNNs para resolver
problemas que impliguen manejar inputs y targets no codificados con
vectores de dimensiones fijas, pues en el procesamiento de lenguaje
natural, es comin enfrentarse a tareas que utilizan vectores cuyas
dimensiones, a priori, son desconocidas (data sparsity). Asi, para poder
manejar secuencias de estas caracteristicas, los autores proponen un
método independiente de dominio que aprenda a mapear de secuencias a
secuencias. La solucidn consiste en hacer uso de LSTMs: una Multilayered
LSTM utilizada para mapear la secuencia de input, un paso a la vez, a un
vector de dimensionalidad fija. Después, una LSTM decodificadora extrae
de este vector una secuencia de output. Esta dltima LSTM es una RNN en
esencia, sélo que condicionada a la secuencia de input. La figura 2 ilustra
este proceso.

W X ¥ Fs <E0S>

i

B C <EQ5= W X ¥ z

Figura 2: El modelo lee la secuencia de input “ABC” y produce la secuencia “WXYZ” como oracién de
output. Cuando predice el token de fin de secuencia “end-of-sentence token” ("<eos>") la prediccién
de la secuencia de salida estd completa (no se realizan nuevas inferencias) (Sutskever, Vinyals y Le
2014).
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La arquitectura del modelo se divide en 4 capas de 1000 perceptrones,
cada una almacenada en una GPU (ordenadores de alto poder de cdmputo
paralelizable, en comparacidon con las tradicionales CPUs). EI modelo
recurre a incrustaciones de palabras de 1000 dimensiones; un vocabulario
de input de 160.000 palabras y de output de 80.000. El modelo en total
tiene 384 millones de parametros utilizados en la fase entrenamiento, de
los cuales, 64 millones son solo conexiones recurrentes.

El modelo fue entrenado con la tarea de traduccién Inglés-Francés WMT
’14, y evaluado utilizando el algoritmo BLEU. El resultado de la evaluacion
supera el estado de la cuestion (state-of-the-art o SOTA) en esa época.

1.2. Aprendizaje semi-supervisado de secuencias (semi-supervised
Sequence Learning) (Dai y Le 2015)

El modelo propuesto por Dai y Le (2015) significa darle una vuelta de tuerca
al de Sutskever et al. (2014), para lograr un aprendizaje no supervisado que
pueda hacer uso de datos sin etiquetar. El método se resume en la
utilizaciéon, en primera instancia, de un auto-codificador sin supervisidon que
es pre-entrenado con una LSTM, de donde se obtienen parametros
utilizados, posteriormente, en la inicializacion de una LSTM estandar para
una tarea de entrenamiento supervisada. Por esta razén, el sistema es
llamado SA-LSTM.

En cuanto a la evaluacidn, la SA-LSTM fue capaz de superar los cinco
benchmarks, alcanzando o superando todas las baselines anteriores.

1.3. Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification
(ULMFiT) (Howard y Ruder 2018)

ULMFIT es un método de aprendizaje de transferencia que puede ser
aplicado a cualquier tarea de NLP. ULMFiT se caracteriza por tres etapas:
a) el entrenamiento de un modelo de lenguaje con un corpus de dominio
general y de grandes dimensiones; b) El fine-tuning del modelo del lenguaje
para la tarea objetivo. Sobre este ultimo punto, los autores proponen
nuevas técnicas de fine-tuning (slanted triangular learning rates y
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discriminative fine-tuning) que previenen el olvido catastréfico —definido
como la tendencia de una red neuronal de olvidar completa vy
abruptamente la informacién previamente aprendida después de aprender
informacidn nueva— y facilitan el aprendizaje robusto en diversas tareas;
c) El fine-tuning del clasificador, utilizando las técnicas de gradual
unfreezing y discriminative fine-tuning. La figura 3 ilustra estos pasos.

El modelo es universal ya que funciona en diversas tareas cuyo nimero y
tamafio de documentos y etiquetas varian. Ademas, usa una sola
arquitectura y proceso de entrenamiento, no requiere ingenieria
personalizada de rasgos (custom feature engineering) o preprocesamiento
y tampoco documentos o etiquetas adicionales en el dominio.
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The gold dollar or gold The best scene ever The best scene ever

(a) LM pre-training (b) LM fine-tuning (c) Classifier fine-tuning

Figura 3: Pasos caracteristicos de ULMFIT: a) (pre)-entrenamiento, b) ajuste a tarea target (fine-tuning)
y c) inferencia o clasificacion.

En cuanto a sus caracteristicas, los autores hacen uso del modelo AWD-
LSTM (Merity et al. 2017), que consiste en una arquitectura LSTM regular
sin adicionales como attention, short-cut connections, etc. En la primera
etapa, vale mencionar que el modelo es entrenado con el corpus Wikitext-
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103, que consiste en 29.595 articulos de Wikipedia preprocesados y 10
millones de palabras. El método supera el estado del arte en seis tareas de
clasificacidn de textos.

1.4. La revolucion de los Transformers

El Transformer es un modelo revolucionario, que se propone como una
alternativa a los modelos de transduccién de secuencias basados en RNN
o. El Transformer se caracteriza por la simplicidad de su arquitectura de red
basada s6lo en mecanismos de Attention, sin recurrencias o convoluciones
(figura 4). Si bien en el articulo original el modelo es testeado en tareas de
traduccidn automatica, la relevancia del modelo para PLN se hace palpable
en la influencia que la arquitectura del Transformer tendrd en los modelos
pre-entrenados que lo suceden, como veremos mas adelante.
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Figura 4: Arquitectura del Transformer (Vaswani et al. 2017)

ANALES DE LINGUISTICA — SEGUNDA EPOCA. N° 7. AGO-DIC 2021 — CC BY-NC 2.5 AR 157


https://revistas.uncu.edu.ar/ojs/index.php/analeslinguistica/index
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.5/ar/

MODELOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA COMPRENSION DE TEXTOS Y UNA IMPLEMENTACION PROTOTIPICA ...

En cuanto a su arquitectura, el Transformer cuenta con un componente de
codificacién y otro de decodificacion. EI componente de codificacidn
consiste en una pila de seis codificadores. Todos los codificadores tienen
una estructura idéntica, cada uno cuenta con dos capas, la primera es un
mecanismo de Self-Attention con multiples nucleos (multi-head self-
attention mechanism), a través del cual se procesa el input. El output de
esta primera capa pasa luego por la segunda, una red Feed-forward. Se
implementa, ademads, una conexién residual alrededor de cada subcapa,
seguida por la normalizacidon de la capa. Para facilitar las conexiones
residuales, todas las subcapas del modelo, ademds de las capas de
embeddings producen outputs de dimensidn dmoder= 512. Por ultimo, la
subcapa de Multi-head Attention se modifica mediante el
enmascaramiento, que previene que para la prediccién de la posicidn i se
preste atencién a posiciones subsecuentes.

Anteriormente habiamos introducido el concepto de Attention stand alone
o Self-Attention Para retomar el concepto de Self-Attention en esta nueva
versiéon mejorada, quiza sirva pensar en un pronombre anaférico, tal como
ella en la oracién “la gallina cruzé la calle, porque ella estaba muy
cansada”. Para un humano, encontrar el referente del pronombre parece
una tarea trivial. Sin embargo, para un algoritmo no lo es. Aqui entra en
juego Self-Attention: a medida que el modelo procesa cada palabra, Self-
Attention permite que mire a otras posiciones en el input en busca de pistas
que lo puedan ayudar a codificar la palabra. En otras palabras, Self-
Attention es el método mediante el cual el modelo integra la comprension
de otras palabras relevantes a la que estamos procesando actualmente.
Pero en la arquitectura del Transformer, ademas, se refina la capa de Self-
Attention implementando el uso de Multi-Head Attention, lo cual expande
la habilidad del modelo de concentrarse en posiciones distintas. Como
ultima caracteristica, nos gustaria destacar el uso de Positional Encodings,
recurso mediante el cual se inyecta informacién sobre la posicidn relativa
o absoluta de los tokens de una secuencia, sin hacer uso de recurrencias o
convoluciones. Esta informacion es afiadida a los embeddings de input en
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el fondo de las pilas de codificadores y decodificadores y tiene la misma
dimensién que los embeddings, de manera tal que ambos vectores puedan
ser sumados.

Para el entrenamiento del modelo se hizo uso de los datasets WMT 2014
English-German (4.5 millones de pares de oraciones) y WMT 2014 English-
French (36 millones de oraciones). En los resultados de la evaluacidn, el
modelo logra mejorar los resultados existentes en BLEU. Ademas, el
Transformer generaliza bien en otras tareas, como mostré la prueba de
parsing de constituyentes con datos en cantidades tanto masivas como
limitadas.

1.5. ELMo (Peters et al. 2018)

Los autores de ELMo (Embeddings from Language Models) se propusieron
introducir una nueva clase de representacion de palabras, caracterizadas
por su contextualizacién profunda que logra capturar caracteristicas del
uso de palabras relacionadas con su sintaxis y semantica, y cdmo estos usos
varian en distintos contextos linglisticos (en otras palabras, es capaz de dar
cuenta de la polisemia), en contraste con otras representaciones pre-
entrenadas de palabras (Mikolov et al. 2013; Pennington et al. 2014).

Existen diferencias con los enfoques que pretenden aprender vectores de
palabras contextualizados: las representaciones ELMo son profundas, ya
que se computan encima de bi-LMs (bidirectional Language Models) de dos
capas con convoluciones de caracteres, como una funcién lineal de los
estados internos de la red neuronal. Esto permite llevar a cabo aprendizaje
semi-supervisado, que consiste en el pre-entrenamiento del bi-LM a gran
escala, con un corpus masivo de aproximadamente 30 millones de
oraciones. Las representaciones ELMo pueden ser facilmente integradas a
modelos existentes, lo que conlleva a un puntaje mas elevado varias tareas
que sobrepasa el estado del arte.

El modelo final utiliza dos capas LSTM con 4096 unidades y 512
dimensiones de proyeccion y una conexidn residual desde la primera hasta
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la dltima capa. Asi, dado un bi-LM pre-entrenada y una arquitectura
supervisada para una tarea de NLP meta, usar lo primero para mejorar los
resultados de lo segundo es sencillo: hay que hacer correr el biLM y
registrar todas las representaciones de cada capa, para cada palabra,
luego, se deja que el modelo de la tarea especifica aprenda una
combinacion lineal de dichas representaciones.

Mediante ablaciones y otro tipo de experimentos, los autores comprueban
gue cada capa del bi-LM codifica diferentes tipos de informacién sintactica
y semdntica sobre las palabras en contexto, y que usar todas las capas
mejora el desempefio. También se ve, por una parte, que las mejoras con
ELMo son mas notorias para sets de datos mds pequefios, y por otra, que
la cantidad de datos de entrenamiento necesarios para alcanzar un nivel
aceptable de desempeno se ve reducido.

1.6. BERT (Devlin et al. 2018)

BERT, llamado asi por su nombre extendido en Inglés (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), esta disefiado para pre-entrenar
representaciones bidireccionales profundas mediante el condicionamiento
conjunto tanto del contexto izquierdo como el derecho en todas las capas.
Las representaciones pre-entrenadas BERT pueden ser refinadas (fine-
tuning) con tan solo una capa adicional de output para crear modelos
multi-dominio que superan el estado del arte, sin modificaciones
sustanciales de las arquitecturas especificas a una tarea. Su punto de
partida es la critica hacia las técnicas utilizadas hasta ese momento, que
limitaban el poder de las representaciones pre-entrenadas, problema
particularmente saliente en los enfoques que incluyen fine-tuning, aunque
también en aquellos enfoques basados en rasgos. La limitacién principal
estd en el hecho de que la mayoria de modelos del lenguaje son
unidireccionales, lo que limita las opciones de arquitectura que pueden ser
utilizadas en el pre-entrenamiento. Esto contrasta, por un lado, con el
modelo GPT de OpenAl (Radford et al. 2018), que se caracteriza por una
arquitectura de izquierda a derecha, en donde cada token solo puede
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prestar atencidn a tokens previos en las capas de self-attention del
Transformer y, por otro lado, con ELMo, que concatena de manera
superficial LMs de izquierda-derecha 'y  derecha-izquierda
independientemente entrenados.

Una de las novedades que introducen los autores para mejorar los
enfoques basados en fine-tuning es proponer un nuevo objetivo de pre-
entrenamiento: el modelo de lenguaje enmascarado o MLM (masked
language model). EIl MLM enmascara de manera aleatoria algunos de los
tokens del input, y el objetivo consiste en predecir el ID de vocabulario
original de la palabra enmascarada. Asi, a diferencia del entrenamiento de
izquierda a derecha de un modelo del lenguaje, el nuevo objetivo permite
que la representacion fusione los contextos a la izquierda y derecha, lo que
a su vez permite entrenar un Transformer bidireccional profundo. También
se introduce una tarea de prediccién de la siguiente oracion.

Ademas de mostrar la importancia del pre-entrenamiento bidireccional
para las representaciones del lenguaje como la contribucién mas
importante del modelo, los autores también dan prueba de que las
representaciones pre-entrenadas eliminan la necesidad de arquitecturas
altamente elaboradas especificas a una tarea particular.

BERT (Qurs) OpenAl GPT

(EL R CYHED TP TY)

(Lmé‘-—h(Lstm \>-D‘>A-><7lem
b e, U,
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Figura 5: Comparacion de distintas arquitecturas de modelos de pre-entrenamiento. BERT usa un
Transformer bidireccional. El GPT de OpenAi, un Transformer de izquierda a derecha y ELMo, concatena
LSTMs de izquierda a derecha y de derecha izquierda independientes que generan parametros para
tareas meta.
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BERT supera el estado del arte en 11 tareas de PLN de sets de evaluacién
como GLUE, SQUAD, SWAG v la tarea de reconocimiento de entidades
CoNLL-2003. La figura 5 ilustra esta comparacion.

1.7. Generative Pre-trained Transformer o GPT-2 (Radford et al. 2019)

En Language Models are Unsupervised Multitask Learners (Radford et al.
2019), los autores pretenden demostrar que varias de las tareas de NLP
(traduccidon automatica, resumen, comprensién lectora, etc.) son
aprendidas por modelos del lenguaje sin ninguna supervisidén explicita, al
ser entrenados en un nuevo set de datos de millones de paginas web
llamado WebText, un corpus de 40GB obtenido mediante web crawling,
caracterizado por la representacién variada de dominios y contextos que
demuestren varias de las tareas estandar de PLN. Los autores parten de la
observacién de que los sistemas entrenados mediante grandes sets de
datos, modelos de alta capacidad y aprendizaje supervisado son fragiles y
sensibles a cambios leves en la distribucidn de los datos y la especificacién
de las tareas. Para estos autores, los sistemas actuales son mejor
caracterizados como expertos limitados que como generalistas
competentes (Radford et al. 2019), lo cual lleva a la necesidad de disefiar
sistemas generalizados que puedan desempefiarse en una plétora de
tareas sin la necesidad de sets de datos meticulosamente etiquetados
segun el tipo de tarea.

Una de las causas de la falta de generalizacién es la prevalencia del
entrenamiento en una Unica tarea en vez de una miriada amplia tanto de
tareas como de dominios. Los mejores modelos que usan una combinacion
especifica de pre-entrenamiento y refinamiento (fine-tuning) requieren de
supervision significativa.

Asi, GPT-2 pretende demostrar que los modelos de lenguaje pueden
realizar tareas meta en un contexto de insuficiencia de datos de
entrenamiento para algunas de las clases (zero-shot setting), sin ninguna
modificacién de parametros o arquitectura. Se basa en la especulacién de
qgue un modelo del lenguaje con una capacidad suficiente aprendera a
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inferir y resolver tareas mostradas en secuencias de lenguaje natural para
poder predecirlas mejor. A esto llaman aprendizaje multitarea no
supervisado.

Los modelos del lenguaje se basan en la ya clasica arquitectura del
Transformer, siguiendo los detalles del modelo de OpenAl, GPT (Radford et
al. 2019) con ciertos cambios: a diferencia de BERT, la segunda version de
GPT (GPT-2) usa bloques decodificadores de Transformer, mientras que
BERT utiliza bloques codificadores.

Otro rasgo a destacar consiste en que cada vez que GPT-2 produce un
token, dicho token pasa a ser parte de la secuencia de inputs a la hora de
producir el préximo token, y asi sucesivamente. Esta idea se conoce como
auto-regresion. En contraste, BERT no posee esta caracteristica, aunque
ello significa que BERT puede incorporar el contexto izquierdo y derecho
de cada palabra para obtener mejores resultados.

2. Un prototipo de aplicacion de GPT-2 a una tarea creativa de Natural
Language Generation (NLG)

La herramienta AdGenerator https://natural.do/ad-generator-demo
(desarrollada por Natural Tech https://natural.do) genera anuncios
automaticos y competitivos para el servicio Google Ads. AdGenerator
inyecta publicidad junto a los resultados de las consultas que se realizan a
través del buscador Google.

Cualquier anuncio de Google Ads tiene dos partes fundamentales que
influyen en la atencidn del publico: “slogan” y “descripciéon”. Nuestro
sistema propone textos (Natural Language Generation o NLG) para
completar cada una de dichas partes y producir de esta forma anuncios con
el formato de Google Ads (figura 6).
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Antncio - fadaverde.com.br

«— Slogan
Fada verde | Uma questao de cuidado. 2

Absinto. O absinto mais exclusivo de Rio de Janeiro e arredores. Direto da nossa prateleira

para seu paladar. Imprescindivel na celebracao Absinto fino a um clique de distancia

\ Descripcion

En esencia la herramienta presentada combina un algoritmo basado en
GPT-2 entrenado para portugués brasilefio, ajustado para publicidad, junto
con las capacidades del algoritmo SentiLecto PT NLG también desarrollado
por Natural Tech. El funcionamiento es simple. Se establece una serie de
entradas (nombre de la empresa, caracteristicas del producto, etc.) que
alimentan los algoritmos y se generan textos relevantes que sirven como
“slogan” y como “descripcion” de un anuncio.

Figura 6: Formato de anuncio Google Ads

Concretamente, los modelos de GPT-2 utilizados se encargan de formar el
slogan de un nuevo aviso publicitario mientras que SentiLecto desarrolla su
descripcion. Adicionalmente, la aplicacidn le brinda al usuario la posibilidad
de hacer algunos ajustes manuales posteriores para alcanzar el resultado
final.

2.1. GPT-2 como generador de slogans

El mercado de consumo brasileio se puede segmentar en grandes
hiperdominios de productos, como alimentos y bebidas, vestuario y
accesorios, etc. Por supuesto, cada uno de ellos comprende dominios mas
especificos. AdGenerator cuenta con un modelo GPT-2 optimizado para
cada hiperdominio, es decir, se usé un conjunto de entrenamiento
independiente por grupo (corpus de entrenamiento).

Los corpus de entrenamiento se componen de diferentes dominios de
productos del mercado brasilefio (cada corpus representa un
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hiperdominio) y frases asociadas a ellos, en idioma portugués, recolectadas
de Internet, que tienen una semantica adecuada para entrenar los modelos
de forma que permitan generar nuevos textos creativos que llamen la
atencion.

2.2. Funcionamiento general de Ad Generator

Para construir un anuncio, en primer lugar Ad Generator solicita al usuario
informacién de su empresa y del producto que se desea promocionar. Por
ejemplo, un emprendimiento de venta de ajenjo tendria los siguientes
datos (en portugués):

e Nombre de la empresa (obligatorio): Fada Verde.

e Descripcion del producto (opcional): -

e Segmento o dominio del producto (obligatorio): absinto.
e Url de la empresa (opcional): www.fadaverde.com.br

e Ciudad de la empresa (opcional): Rio de Janeiro.

.na(ural
tech_

Ad Generator

Algorithm based on GPT-2 trained for Braziian Portuguese, fine-tuned for advertising

vertical and flavored with SentiLecto PT NLG capabilities

averde <— Nombre de la empresa

<~ Descripcion del producto

<~ Dominio del producto

- Url

< Ciudad de la empresa

Figura 7: Datos solicitados por AdGenerator https://natural.do/ad-generator-demo
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Al completar los campos requeridos (figura 7), se ejecuta el generadory la
aplicacién recomienda al usuario 20 frases que pueden servir de slogan
para el anuncio.

En la figura 8 se observan en los resultados frases como “Uma questdo de
cuidado” (“Una cuestion de cuidado”) y “experiéncia rara no paladar”
(“experiencia rara en el paladar”). Es importante entender que los modelos
transformers deben “traducir” los textos con los que se alimentan a
representaciones numéricas de palabras y dichas representaciones en
algun grado estan contextualizadas. Eso quiere decir que la generacidn de
los slogans conlleva un proceso dentro del cual se relaciona el texto
ingresado al modelo (“absinto licor y bebidas espirituosas”) con la
informacidn (textos webs) que se utilizd para pre-entrenarlos y luego
optimizados (fine-tuning). Por ejemplo, la frase “Uma questdo de cuidado”
se puede interpretar en el contexto de que el ajenjo es una bebida con un
alto nivel de alcohol y que su consumo ha generado controversias en el
pasado.

a natural
tech_

Ad Generator

Figura 8: Slogans generados por la aplicacién con GPT-2
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Se selecciona “Uma questdo de cuidado” y se sigue adelante. De esta
forma, la herramienta conduce a otra ventana donde se origina nuevo
texto para las descripciones del aviso. En esta ocasidon el algoritmo
SentiLecto PT NLG es el encargado de producir las oraciones de la
descripcién. Adicionalmente la tecnologia establece palabras clave en el
documento generado y brinda al usuario la capacidad de modificarlas por
otras establecidas de acuerdo con el contexto del anuncio.

En el ejemplo (figura 9), se ha formado la frase “...0 absinto mais exclusivo
de Rio de Janeiro...” donde la palabra “exclusivo” se puede modificar por
“divertido”, “saboroso”, etc.

Por ultimo, se previsualiza el anuncio en la herramienta donde es posible
hacer cambios manuales en la descripcién y en el slogan.

snatural
tech_

Ad Generator

Algorithm based on GPT-2 trained for Brazi uguese, fine-tuned for advertising

vertical and flavored with SentiLecto PT NLG capabilities

© econa sua descricio

Figura 9: Descripciones generadas por la aplicacién con SentiLecto PT NLG

2.3. Fine-tuning de GPT-2 como generador de slogans

GPT-2 es un modelo de lenguaje entrenado con 40 GB de texto de la web.
Cuando se lo alimenta con una palabra, un fragmento de ella, o varias
palabras (frase), tiene la capacidad de predecir la distribucion de
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probabilidad de la siguiente palabra considerando las palabras que le
precedieron. Luego, se puede repetir la predicciéon una y otra vez hasta
generar grandes espacios de texto coherente.

El dominio “absinto”, usado en la demostracién, concatenado con su
primer dominio padre “licor & bebidas espirituosas”, produce la frase
“absinto licor & bebidas espirituosas” (figura 10).

absinto

v Alimentos & Bebidas
v Bebidas
v behidas alcodlicas
v licor & bebidas espirifuosas

ahsinto

Figura 10: Dominios padres de “absinto”

Esta frase se tokeniza y se obtiene el siguiente resultado:

[absinto] [licor] [&] [bebidas] [espirituosas]

Los tokens usados representan el contexto que se le da al modelo a partir
del cual se generan nuevas palabras, es decir, se predicen los siguientes
tokens que formaran los slogans del anuncio.

<contexto> [absinto] [licor] [&] [bebidas] [espirituosas] <slogan>
PREDICCIONES
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En este caso, el modelo ajustado al hiperdominio “Alimentos y Bebidas” no
tiene como entrada una descripcién del producto que se desea anunciar.
Debido a que el campo es opcional en la aplicacién, el contexto se define
por la descripcién del producto (si la hubiera), el dominio de éste (campo
obligatorio) y su categoria padre:

<contexto> [<dominio> <dominio padre> <descripcidon>] <slogan>
PREDICCIONES

Se detalla que GPT-2 fue previamente entrenado con grandes longitudes
de texto y originalmente no esta disefiado para oraciones cortas como
slogans. Por lo tanto, se rellenan las secuencias con tokens especiales para
poder trabajar con una longitud variable de texto.

En la practica, existen varios métodos para generar una secuencia de
tokens a partir de un modelo de lenguaje. Algunos ejemplos son greedy
sampling; beam search. top-k sampling y top-p sampling.

La técnica greedy sampling o greedy search consiste en elegir siempre el
token con mayor probabilidad como la palabra siguiente. Esto conduce a
resultados muy predecibles y repetitivos. El principal inconveniente de la
busqueda codiciosa es que omite palabras de alta probabilidad ocultas
detras de una palabra de baja probabilidad. En cambio, beam search
genera multiples secuencias al mismo tiempo y devuelve la secuencia cuya
probabilidad general es la mas alta. Esto significa que el algoritmo puede
terminar eligiendo tokens con menor probabilidad en algin punto de la
cadena de texto, pero conducird a una secuencia final con mayor
probabilidad que el procedimiento codicioso, aunque no se garantiza que
encuentre la mejor salida, es decir, la mas probable.

Conclusion

A lo largo de este articulo, hemos cubierto sucintamente el resurgimiento
y la vertiginosa evoluciéon del paradigma conexionista bajo la oleada de los
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modelos Deep Learning, ampliamente adoptados por la academia y por la
industria en esta ultima década. Nos hemos adentrado en las principales
caracteristicas de las arquitecturas de las redes neuronales basicas y, luego,
a partir de la revoluciéon de los Transformers, hemos abarcado los modelos
mas recientes de cddigo abierto para familiarizarnos con las grandes
operaciones de pre-entrenamiento y fine-tuning de dichos modelos en
tareas generales de PLN. Por ultimo, hemos presentado en detalle Ia
implementaciéon de un prototipo basado en uno de los modelos mas
exitosos (GPT-2), refinado para una tarea especifica de generacion de texto
comercial (slogans).

Debido a lo innovador de la tarea propuesta a modo de ejemplo de
implementacion en una lengua de escasos recursos de PLN y a las
dificultades propias del campo NLG para dar con métricas de evaluacion
estdndares, nuestro producto no ha sido aun rigurosamente evaluado. No
obstante, confiamos en que pueda ejemplificar la cada vez mas amplia
adopcidn de estas arquitecturas de Deep Learning para tareas de
entendimiento y generacion de lenguaje natural en la industria del
software y la Inteligencia Artificial.

Aportamos este articulo en la tradicion de la divulgaciéon cientifica
tendiente al entendimiento de estos exitosos modelos de Deep Leaning,
justamente en el momento coincidente con la cresta de la ola de adopcidn
de estas tecnologias. No obstante, mas alla del evidente interés cientifico-
tecnoldgico, los recientes avances en el campo nos interpelan también
desde un costado filosofico y hasta epistemolégico. Cabe preguntarse si
estos complejos algoritmos, que encuentran correlaciones infinitesimales
entre palabras, estan realmente aprendiendo a comprender nuestro
lenguaje natural. Dejamos este interrogante pendiente como una
fascinante puerta abierta a lo que deparen los mas recientes avances en el
campo, con un poder de computo que desafia la definicidn de inteligencia
(artificial o humana).
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