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Resumen

Los modelos de lenguaje natural han adquirido una importante relevancia desde
2018 cuando se incorpora de la arquitectura Transformer. Aunque existe una gran cantidad
y muy diversos trabajos al respecto, muy poco podemos encontrar en espafiol.

Este trabajo aborda una aplicacion del modelo GPT-2, una implementacion de
arquitectura transformer en un modelo de lenguaje, para ejecutar tareas de generacion de
texto casual y texto controlado. En ambos casos hemos realizado el entrenamiento con las
publicaciones mas recientes de las autoridades politicas chilenas en la red social twitter.

Los resultados muestran que incluso un modelo GPT-2 base puede ser ajustado para
cumplir una tarea especifica como generar nuevos Tweets politicos reutilizando el
aprendizaje del lenguage pre entrenado. Ademas entrenamos el modelo para que aprenda de
los contextos de cada uno de los tweets y utilizar estos mismos contextos para solicitar la
generacion de acuerdo a parametros de control.

Las aplicaciones de estos nuevos modelos de lenguaje con atencion estan en la vida
personal como en el mundo empresarial. Usando estas innovaciones es posible agregar mas

valor a servicios actuales o crear nuevos servicios, habilitados con esta tecnologia.



1. Introduccion

1.1. Los modelos de lenguaje natural y su relevancia actual

Los modelos de generacion de texto han tenido un importante avance en los ultimos
3 afios. Al punto de que actualmente han roto barreras que hace no mucho tiempo se pensaba
que estaban en la ciencia ficcion [1]. La teoria que esta detras de todo esto se remonta a varias
décadas, pero las recientes avances en tecnologia como también en la investigacion han
acelerado las innovaciones en el area.

Las nuevas arquitecturas de redes neuronales para modelamiento de secuencias
incorporan innovaciones que permiten un entendimiento y procesamiento mas sofisticado del
lenguaje. Hace no mas de 3 afios, se publico una novedosa arquitectura y metodologia que
permite entender las relaciones subyacentes de los textos de largas secuencias: El transformer
[2]. Esta innovacion propicia un salto en el estado del arte en esta materia, generando una
carrera por la implementacion de modelos cada vez mas avanzados utilizando con esta
arquitectura. Esta competencia esta lejos de detenerse, sin conocer atn los limites a los que
se podria alcanzar [3].

La relevancia en el estudio también se despdrende de la cantidad de articulos
publicados en los tltimos afios que contienen “NLP” (Natural Language Processing), “NLU”
(Natural Language Understanding), “NLG” (Natural Language Generation). Como vemos en

la Figura 1, la cantidad de publicaciones de ha duplicado afio contra ano desde 2017.
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Figura 1 Cantidad de publicaciones NLP, NLG, NLU en ArXiv

El objetivo de un modelo de generacion de texto es predecir con alta probabilidad un
nuevo elemento en la secuencia del texto, ya sea el siguiente elemento o uno faltante en la
secuencia. Al incorporar la arquitectura transformers se habilita el mecanismo de atencion al
resto de la secuencia; es decir, la prediccion del nuevo elemento depende ahora del contexto
y no sélo es una representacion estadistica. Gracias a esto, el modelo es capaz de aprender
cuando retener informaciones de la secuencia tales como género, ubicacién, nombres,
sintaxis, ideas centrales, conjugaciones, entre otras. El resultado: el texto sintetizado se
incorpora de mejor manera en el contexto, con sintaxis e ideas que lo recorren de principio a
fin, entregando una naturalidad a la generacion del texto.

El valor de modelos de lenguaje aumenta cuando se utiliza para tareas especificas, y
es donde se aprecia el beneficio mas concreto de estas implementaciones. Basta un ajuste
fino sobre un modelo pre-entrenado para utilizar todo el aprendizaje del lenguaje base y

entrenarlo los datos especificos asociados a la tarea.



Las aplicaciones de los modelos de lenguaje estdn hoy en nuestra vida personal y en
la empresa. Los asistentes virtuales [5], buscadores [6], traductores de idiomas [7] [8] son
ejemplos de ello por mencionar algunos donde ya han incorporado mecanismos de atencion
o arquitecturas transformers a sus modelos (o estdn en camino a ello). Incluso se ha aplicado

esta innovacion en modelos de composicion musical [9].

1.2. Modelos de lenguaje en espainol y tareas especificas

A pesar de la gran popularidad y avance de estos modelos, a la fecha es dificil
encontrar implementaciones aplicadas a lenguaje en espafiol, a pesar de que es el lenguaje
mas hablado en el mundo después de Chino Mandarin [10]. S6lo encontramos un trabajo para
espanol que realiza una implementacion y evaluacion de BERT [11], pero ain no hay
aplicaciones para tareas especificas en espafiol utilizando Transformers. Inclusive dentro de
las comunidades abiertas de colaboracion de modelos transformers mas populares el espafiol
no aparece [12].

Esta ausencia genera una brecha en las aplicaciones en espaiol normalmente hace
que las innovaciones sean incorporadas en aplicaciones en inglés y tiempo después en
espafiol (también influyen otras variables como demanda, momento y mercado). A pesar de
que hay diferencias en el lenguaje, las implementaciones no revistan una complejidad mayor
de un idioma a otro.

En este trabajo implementamos un modelo de generacion de texto casual GPT-2 en

espafiol y, como una tarea especifica, le hemos ensefiado a generar tweets como una autoridad



politica chilena. En cuanto a la generacion de texto, le instruimos de cudl tema hablar y con

qué sentimiento, poniendo en préctica una técnica para controlar el contenido de esta sintesis.

2. Revision Bibliografica y Trabajo Relacionado

2.1. Breve historia de los Modelos de Lenguaje

Bag of words y n-grams

La bolsa de palabras (bag of words) es un modelo para representar un texto
numéricamente, y esta forma almacenarlo como un vector para utilizarlo en tareas de
aprendizaje automatico. En pocas palabras, bag of words consiste en la creacion de un
vocabulario a partir de los textos, para luego utilizar este vocabulario en una transformacion
de los textos a vectores que representan el indice de cada una de las palabras en el

vocabulario.

Bag of words

Creacion de

—_—> 2
Vocabulario

Documentos

( Vocabulario w

889 | Perro

233 | Cafe

12 |el

"El perro café" BOW [12, 889, 233]

Figura 2 Modelo bag of words



Esta representacion podria no ser suficiente para algunas tareas. Bajo esta modalidad
frases como “el perro café”y ‘“el céfe perro” tienen el mismo resultado como vector final
(presencia o ausencia de la palabra en la frase). Para representar el texto de una forma mas
especifica y detallada se utiliza el modelo n-gram, donde se consideran las combinaciones

de n-palabras consecutivas que aparecen en el texto.

Bi-gram

Creacion de
Vocabulario

[

Documentos

( Vocabulario W

2883 | perro cafe

33434 | perro verde

8872 | el perro

3773 | el gato
A

"El perro café" @ [8872, 2883]

Figura 3 Modelo bi-gram

De esta forma “el perro café” y “el café perro” no son representados de la misma
forma en el vector resultante.

Una representacion de pares de palabras se obtiene utilizando bi-gram, los trios de
palabras se representan en tri-grams. En general se habla de n-gram para abarcar los modelos
de representacion de texto que codifican ventanas de n elementos consecutivos. Donde bag
of words no es mas que el caso particular de n-gram con n=1.

La utilizacion de estos modelos tiene un uso importante en la clasificacion de
documentos (deteccion de spam, por ejemplo) y es la forma més basica de entendimiento del

lenguaje.
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Redes Neuronales Recurrentes

Hasta finales de la década de los 90, la aproximacion para entender y realizar tareas
de lenguaje era utilizar redes neuronales recurrentes (RNN). El funcionamiento, consiste en
alimentar la red con el elemento actual de la secuencia y obtener como salida las
probabilidades del siguiente elemento (véase jError! No se encuentra el origen de la
referencia.). Adicionalmente a esto, se le informa a la red el estado oculto del elemento
anterior. De esta forma, la RNN accede a un contexto previo reciente de la secuencia que

utiliza para establecer una mejor prediccion.

RNN Nivel Caracter

4 N\ IR N

"H" > [1,0,0,0] > [0,0.9,0, 0.1] >"0"
o) > [0,1,0,0] > > [0,0,1,0] yeil"
by > [0,0,1,0] > > [0.2,0.2,0,0.8 ] > "A"

\ Capa de Entrada / \_Capa(s) Oculta (s) / K Capa de Salida /

Figura 4 Ejemplo simplificado de una RNN a nivel de caracter.

En la Figura 4, en el primer paso a partir del vector [1,0,0,0] (Letra H) la red predice
que la siguiente letra debe ser “O” que se utiliza como input en el siguiente paso, que también

recibe actualizacion del estado

Dado que estas redes recurrentes utilizan estados anteriores como informacién, su

entrenamiento se dificulta en con secuencias largas. El algoritmo utilizado en el

11



entrenamiento para llegar al 6ptimo (Back-Propagation Thought Time, BPTT) requiere que
las actualizaciones de pesos se propaguen en todos los pasos hacia atrds. Siendo
impracticable para secuencias largas como oraciones largas o frases [13]. Un ejemplo de esta
aplicacion seria el autocompletar palabra que nos sugiere el editor de texto o el smartphone

a medida que vamos escribiendo.

Long Short Term Memory RNNs

En el afio 1997 Hochreiter y Schmidhuber [13] plantean una arquitectura diferente
para abordar tareas de NLP de secuencias mas largas. Esta nueva RNN llamada LSTM (de
“Long Short Term Memory’’) cuenta con una arquitectura que permite mantener o descartar
informacion de la secuencia. LSTM-RNN también trata a la secuencia de forma recurrente,
pero ahora se incorpora el estado de la celda, que se transmite de un paso al siguiente. En

este estado se agrega o remueve informacion antes de pasar a la siguiente iteracion.

) Q}D ®
|

apll] hadsTl | LA
© ® ©

Figura 5 Funcionamiento LSTM RNN

v

De la Figura 5, en la linea inferior se recibe el input actual y el estado oculto anterior.
Esta informacion se utiliza para actualizar el estado de la celda que va por la linea superior.

Foto de[14]
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Esta arquitectura permite que la informacion relevante se mantenga hacia los
siguientes pasos y la informacion no relevante se descarte. Estos modelos pueden trabajar
con secuencias mas largas que las RNN.

Si bien es cierto la capacidad de las LSTM-RNN para recordar elementos mas lejanos
en la secuencia respecto a RNN (de ahi el “Long” Short Term Memory) es un importante
progreso, no fue sino hasta finalizado el denominado Invierno de la IA [15] cuando se
comenzo a aplicar a nuevas tareas de mayor complejidad utilizando (impulsado también por
los avances en tecnologias de computo y storage).

Algunas aplicaciones utilizando esta arquitectura son Neural Machine Translation
(NMT), Named Entity Recognition (NER), Asistentes Virtuales, Anélisis de Sentimiento,
subtitulado de iméagenes y videos por mencionar algunas. No obstante sus virtudes, también
puede sufrir el problema de las RNN, pero a secuencias mas largas, es decir una inestabilidad
(gradientes que explotan) o incapacidad para llegar al Optimo (gradientes a cero) en el proceso
del entrenamiento.

Otro aspecto importante por mencionar es que, dado que LSTM olvidan informaciéon
no relevante de la secuencia, en conjunto con la caracteristica recurrente de la red, para cada
tarea especifica diferente se debe realizar un nuevo entrenamiento desde cero. En otras
palabras, transfer-learning se hace impracticable (o sdlo en ciertos casos especificos muy

acotados [16])

Word2Vec y Embedding
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Word2Vec es presentada el ano 2013 por Mokolov et al [17] como una nueva técnica
de procesamiento de lenguaje natural. El algoritmo permite representar cada palabra en un
vector de n dimensiones, de manera tal que la relacién de vectores refleja la relacion de
palabras. Veamos el siguiente ejemplo de la Figura 6, un modelo entrenado word2vec conoce
las representaciones vectoriales de las palabras como resultado del entrenamiento de un gran
corpus de texto (luego explicaremos como conoce esas representaciones). En este ejemplo el
modelo funciona entregando esta representacion en un espacio de 4 dimensiones numéricas.
Esta representacion de espacio de las palabras (tamafio del diccionario de las palabras) a

vectores de numeros reales de menor tamafio es conocido como embedding.

Word2Vec
Word2Vec
Entrenado
Mujer > #I 99 [ 21 | 218 | 16 ]
Hombre > }{ 1 [ 2 | 72 |-554|
Rey >/ >I 66 | 524 | 1 | 33 |
> *r{ 164 I 543 | 147 | 703 |

N

VRey - VHombre + VMujer = VReina

Figura 6 Funcionamiento de un modelo entrenado Word2Vec

En la Figura 6 hay 4 ejemplos de los vectores asociados a las palabras Mujer, Hombre,
Rey y Reina. Debido que los resultantes son vectores que guardan la relacion entre las
palabras, es posible realizar operaciones matematicas con ellos. Un ejemplo es restar al
Vector de Rey el vector Hombre y sumando el vector Mujer se obtiene el vector muy similar

al de Reina. También se pueden aplicar reglas de distancias para obtener palabras similares

14



o funciones trigonométricas para extraer distintas relaciones entre los vectores

(ortogonalidad, paralelismo)

(Como word2vec conoce estas representaciones vectoriales o embeddings? El

principio lo vemos en la Figura 7, consiste en entrenar una red neuronal para una tarea

especifica, como lo es predecir una palabra en base a un input que esta representando la

palabra en un vector codificado one-hot. EI tamafio del vector de entrada es el tamafio del

vocabulario, donde existe un 1 en la posicion de la palabra y el resto son Os.

Input
n dimensiones

Embedding
m dimensiones

Word2Vec

Figura 7 Obtencion de las representacion vectoriales en el Word2Vec.

Una vez entrenado el modelo, se utilizan los pesos de la capa oculta como

representacion vectorial de las palabras. La dimension del embedding entonces es la cantidad

de neuronas de esta capa, que es mucho menor que el vector de entrada.

15



Redes con Atencion

Para explicar las redes con Atencidon primero veamos cémo funcionaba un modelo
Neural Machine Translation (una aplicacion de modelos secuencia a secuencia). NMT Es un
modelo que consta de un Encoder y un Decoder, ambos componentes son una

implementacion de LSTM-RNN.

Neural Machine Translation
-
| am a student ENCODER il
A 4
vector
@ DECODER >{soy un estudiante]
o J

Figura 8 Funcionamiento de un modelo entrenado NMT.

En la Figura 8 se aprecia que el encoder procesa cada uno de los elementos de la
secuencia de entrada y entrega una version vectorizada del texto original al decoder. El
decoder entiende estos vectores y su representacion en el mundo del segundo lenguaje,

logrando la traduccion.

En modelos tradicionales NMT el input hacia el decoder no es mas que la
representacion vectorial de la secuencia de entrada. Ambos decoder y encoder conocen la
relacién entre los propios lenguajes y este espacio comun de vectores. Los vectores

incorporan el contexto de la secuencia utilizando LSTM-RNN.

16



Yaen 2015 [18], cuando se incorpora el concepto de “atencion”, los modelos mejoran
su desempeio considerablemente. La razon es que es posible pasar al decoder tanto el vector
representativo de la secuencia, como también un vector de atencion. Este vector no es mas

que los estados ocultos de todos los pasos del encoder.

NMT con Atencidn

=

Hi my name is ann

and | am your ENCODER ] 1

coworker
vector

® DECODER

Hola mi nombre es
anny soy tu

companera de
trabajo

Figura 9 NMT con Atencion

En el ejemplo de la Figura 9 se ve que cuando se agregan los estados ocultos del
encoder es posible acceder al contexto para cada elemento de la secuencia. El decoder toma
este contexto y calcula los vectores de atencion que utiliza en conjunto con el vector de

entrada para predecir el siguiente elemento.

Veamos un ejemplo concreto. En la Figura 10, para una traduccién de “are you still at
home?” al espafiol, un modelo NMT codifica desde el inglés y descodifica al espaiiol. En la
siguiente imagen la secuencia de entrada est el eje y. Para cada palabra traducida (eje x) se
muestran los niveles de atencion para los elementos de la secuencia de entrada, mientras mas

claro, mas atencion.
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A
t
]
-
7]
Vv

todavia
estan
en

casa
<end>

are

you

still

at

home

<end>

Figura 10 Vectores de atencion en NMT (https.://www.tensorflow.org/tutorials/text/nmt_with_attention)

De la Figura 10, para la traduccidn de la secuencia de entrada. Por ejemplo, la primera
palabra se omite dado que parte con un verbo, la segunda se concentra en los tres primeros

elementos para definir su significado

Transformers

En el afio 2017 Vaswani et al proponen la arquitectura Transformer [2] para abordar
de mejor forma las tareas de procesamiento de lenguaje. Se incorpora la atencion ya utilizada

en NMT pero ahora en la forma de mecanismo de atencion multiples (llamados cabezales de

18



atencion multiples), una importante innovacién que permite poner atencion en distintas

formas dentro de la secuencia.

Atencion Multi Cabezal

La atencién multicabezal implica utilizar el mecanismo de atencidn varias
veces dentro de la red. Esto se logra inicializando y entrenando varios vectores de atencion
para cada elemento de la secuencia. De esta forma cada atencion puede aportar un contexto

diferente para cada palabra.

= - 3 : &

: . & ~
¢Por qué los Stormtroopers no pueden acertar nada ahora? Alguien ha estado saboteando sus envios de blasters
w L A /’
L 2 '».,,»7_77-7“‘ /(

Figura 11 Atencion multiple como ejemplo.

En el ejemplo anterior, vemos que para la palabra “saboteando” se consideran
también las palabras “Stormtroopers”, “acertar” y “alguien” como atencion . Algo similiar
ocurre para la palabra “blasters” pero con otros elementos de la secuencia. Aunque en este

ejemplo se visualizan dos palabras, la atencion multicabezal se calcula para todos los

elementos de la secuencia.
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Calculo de los vectores de Atencidon

En detalle, los vectores de atencion se calculan primero obteniendo, para cada
elemento de la secuencia, los siguientes vectores:
1. El vector Query (q) multiplicando el vector de entrada (token) por WQ
2. El vector Key (k) multiplicando el vector de entrada por WX
3. Finalmente, el vector Values (v) multiplicando el vector de entrada por WV

Las matrices WQ, WX y WV son aprendidas durante el entrenamiento del modelo.
y p

Input

Embedding [T T 11 [T TT]

Queries a [ ]] a: 1] wa
Keys [T 1] [TT]

Values [TT] [T

Figura 12 Paso 1 en el cdlculo de los vectores de atencion: Calculo de vectores query, key y value. De [19]

A continuacion, para cada elemento se itera en la secuencia calculando el score de
cada token para el elemento (query vector). Este score, luego de ser normalizado y
transformado con una funcién softmax se multiplica por el vector de value. Los vectores
resultantes se suman para conformar el vector de auto-atenciéon. Recordemos que estos pasos

se realizan para cada posicion en la secuencia. Entonces hay un vector para cada posicion.

20



Input ninking Machines

Embedding LT T
Queries a [T q- [T
Keys [T T] [TT]
Values D:‘j Djj

Score qgi e = qi e =
Divide by 8 ( Vdj )
Softmax

Softmax

X T

Sum Djj [[:D

Figura 13 Paso 2 en el calculo de los vectores de atencion. De [19]

La atencion multi-cabezal consiste en realizar este proceso varias veces, y en cada
caso el set de matrices WQ, WX y WV es inicializada de forma aleatoria y entrenada en

conjunto con las demas. En la unidad Multi-Cabezal se combinan las atenciones.

Esta innovacion permite tener distintas combinaciones de atencidon para cada

posicion. Una forma de visualizar esta idea es pensar en las formas en que se puede mirar

una secuencia de texto: gramdatica, conjugaciones, sintaxis, etc.

21



Codificando la posicién en la secuencia

Otro aspecto de innovacidn en esta arquitectura es como codifica la posicion del token

en la secuencia. Pensemos en el siguiente ejemplo:

Secuencia B

Secuencia A

Hi my name is ann and | am your cowarker. | fact, john is also a coworker...

Token (coworker), Token (coworker),
SecuenciaA: Pos(1) Secuencia A: Pos(2)

Figura 14 Introduccion de informacion de las posiciones dentro la secuencia para los elementos.

La segunda vez que aparece coworker es bajo un contexto diferente a la primera vez.
El mecanismo que utiliza transformer para entregar esta informacion (ubicacion del token
dentro de la secuencia) son funciones sinusoidales a distintas frecuencias. De esta manera el
modelo puede incorporar el orden de la secuencia, utilizando diferentes ondas que pueden

captar relaciones distantes de todo el documento.
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Arquitectura Transformer

Output
Probabilities

( N\
Add & Norm
Feed
Forward
~ ~\ Add & Norm
_ -
el il Multi-Head
Feed Attention
Forward T Nx
—
N Add & Norm
f—" Add & Norm ' Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
AN —) t
\_ J . —r,
Positional D @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Figura 15 Arquitectura completa del Transformer[2]

Habiendo revisado los conceptos principales podemos abordar con mayor detalle la
arquitectura en la Figura 15: consta de un encoder y un decoder. El encoder se alimenta de la
vectorizacion de la secuencia de entrada (utilizando un tokenizador) y la posicion codificada.
Al interior se calculan los cabezales de atencion con esta informacion se alimenta a una red

neuronal totalmente conectada feed fordward. La salida de esta red se pasa como entrada a
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la capa de atencion del decoder. La estructura Atencion Multi-Cabezal-FFNN se repite 6
veces.

En el caso del decoder la arquitectura es la misma que la del encoder, pero
adicionalmente cuenta con una capa que realiza la atencién multi cabezal sobre la salida del

encoder.

El avance de transformers

Esta nueva arquitectura y sus principales innovaciones (la atencion multi cabezal y la
codificacion de posiciones) permiten que los calculos pueden realizarse en forma paralela y
no en secuencia como se hace en LSTM-RNN. Esto cobra especial relevancia cuando es
posible utilizar GPU para realizar célculos matriciales complejos de forma muy eficiente.

Otro aspecto por destacar es la capacidad de reutilizaciéon de modelos transformers
pre-entrenados. A diferencia de LSTM-RNN, el ajuste fino de modelos via transfer learning

es posible.

2.2. Estado del arte de Modelos Transformers

La publicacion del artiiculo que introduce Transformers en diciembre 2017 desbloquea de
inmediato el entrenamiento de modelos con esta arquitectura para distintas tareas. De hecho,
comienza una competencia por establecer los limites de estos modelos ampliando los

tamanos de set de datos, paramentros y capacidades de los modelos afio contra afio.

Google BERT
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El afio 2019 Devlin et al [20] con gente de Google elaboran un modelo llamado
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) para modelos de lenguaje
enmascarado (MLM). Es decir, predecir la palabra faltante en una secuencia.

BERT aprende las representaciones bidireccionales dentro de un corpus de texto de
3.300 millones de palabras. Generando un modelo de 340 millones de pardmetros que puede

ser ajustado posteriormente con data especifica para tareas especiales.

En el mismo 2019, un derivado de BERT llamado RoBERTa [21], A Robust Optimized
BERT Pretraining Approach, se basa en BERT modificando ciertos hiperparametros clave.

Planteando que el modelo BERT original puede ser optimizado para mejores resultados.

Ya en 2020 DestilBERT [22] se define como una version de BERT mads pequeiia, mas
rapida, mds barata y liviana. Proponen un modelo de NLP de propdsito general que luego
puede ser ajustado para tareas mds especificas que tengan limitaciones de cémputo y
presupuesto. Este modelo tiene un tamafio 40% de su version original y es 60% mas rapido

que BERT, pero mantiene un 97% de las capacidades de entendimiento de lenguaje.

Cabe mencionar CamemBERT como una implementacion de BERT en francés
utilizando para el entrenamiento un corpus francés. Es un ejemplo de implementaciones de

este modelo en lenguaje distinto al inglés.

OpenAl: GPT

Un poco antes que Google, en junio de 2018, Radford et al [23] confeccionan y
entrenan un modelo agnostico a una tarea especifica: GPT que son las siglas de Generative

Pre-Training. Este modelo fue entrenado sobre corpus de mas de 7000 libros de distintos
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géneros; esto le ha permitido entender las dependencias dentro del lenguaje, para
posteriormente realizar un ajuste fino y transferir ese aprendizaje para resolver una tarea

especifica.

GPT-2

Al afio siguiente, el mismo autor publica un articulo con los resultados de GPT-2 [24]
el cual es un es un escalamiento directo de 10 veces de GPT. Entrenado con mas de 40 GB
de datos y generando un modelo de mas de 1500 millones de pardmetros en su tamafio mas
grande. Por la diversidad de los datos el objetivo de GPT-2 se convierte en predecir la
siguiente palabra dado una secuencia de palabras anteriores. Pero también puede asumir
tareas diversas en otros dominios, por ejemplo pregunta-respuesta, resumen de texto y

generacion de texto casual.

GPT-3

OpenAl GPT-3 [3] el 2020 muestra nuevamente un salto de escala con respecto a
GPT-2 tanto en tamafio de set de datos para entrenamiento de 500.000 millones de palabras,

como en la cantidad de parametros: 175.000 millones, en su modelo mas grande.

Los resultados de GPT-3 indican que el modelo tiene un desempefio que supera el
estado del arte en varias tareas [3]. Interesante de mencionar, en aritmética basica, llega a una
exactitud de 100% para la suma de nimeros de 2 digitos y mas de 80% para la suma de 3
digitos, s6lo mostrando al modelo algunos ejemplos de la tarea. El articulo original plantea
la pregunta si este modelo es capaz de reconocer la tarea “suma” o la aprende con los

ejemplos al momento de la prueba.
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GPT-3 ha logrado comprension del lenguaje tal que es capaz de elaborar articulos
completos en base a una pequefia introduccion. Estas creaciones por lo general son
indistinguibles de los articulos escritos por humanos, pero la gran diferencia es que con un
modelo asi se puede crear cientos de articulos diferentes por segundo. Esto ha generado

cuestionamiento acerca del mal uso que se le puede dar en la industria de las noticias falsas.

Este modelo aun no ha sido liberado para el uso publico. Solo esta disponible via API

y su uso es restringido bajo solicitud directa a Open Al

XML: Cross Lingual Language Model

XML fue publicado por Lample y Connau con Facebook en 2019 [25]. Es un

transformer pre entrenado pensado en resolver tareas de lenguaje cruzado, que son:

- Modelamiento de lenguaje casual (CLM) como GPT
- Modelo de lenguaje enmascarado (MLM) como BERT

- Modelo de traduccién de lenguaje (TLM) como un Traductor Neural.

Su foco es el modelamiento de lenguaje cruzado y aprovechar la nueva arquitectura

de transformers en ello.

CTRL: Conditional Transformer Language Model for Controllable Generation

Keskar et al, en conjunto con el equipo de Salesforce Research, publican un modelo

[26] que utiliza codigos para controlar el texto generado por el modelo. De esta forma,
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utilizando una secuencia inicial el modelo genera texto acorde. Es un modelo de lenguaje
casual (CLM) cuyo objetivo es generar el siguiente token en la secuencia utilizando prefijos

de control. Fue brevemente el modelo mas grande con 1630 millones de pardmetros.

Estos son los principales modelos que han marcado una diferencia en los ultimos

afios, pero la lista es mucho mas larga (y sigue creciendo) [27]

Proyectos Similares

El trabajo mas especifico que encontramos corresponde a Ressmeyer et al [28]
quienes realizan el entrenamiento de un modelo que genera publicaciones de Twitter
similares a un Politico Estadounidense. Utilizando publicaciones reales de dicho politico
entrenan un modelo LSTM-RNN y un GPT-2, siendo el segundo quien entrega los mejores
resultados. Para darle un contexto a la generacion de texto primero preparan el set de datos
extrayendo las entidades y palabras clave de los tweets. Luego, en la generacion, lo utilizan
como contexto para manejar la generacion de nuevos textos.

Para el entrenamiento de un modelo GPT-2 en un lenguaje diferente al inglés
(original) nos basamos en [29]. Aunque realizaron el entrenamiento con idioma bengali a
partir del modelo original GPT-2, la metodologia utilizada es extensible a espafiol.

Respecto al ajuste fino de tareas con GPT-2 observamos que en [30] desarrollan un
modelo para solicitar patentes utilizando reclamaciones de patentes reales. Es posible con

este modelo dar un tema y desarrolla la redaccion del reclamo de patente.
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En [31] Wang y Cho. concluyen que GPT-2 genera textos casuales de mejor calidad
que BERT, ademas elaboran un mecanismo para evaluar con opinion de personas la fluidez
de los textos generados.

El unico trabajo que encontramos donde se entrena un modelo BERT a espaiol fue
en un trabajo de la Universidad de Chile [11]. A pesar de ser uno de los lenguajes con mayor

cantidad de hablantes en el mundo, estos recursos son dificiles de encontrar.
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3. Hipotesis y Objetivos

Nuestra hipotesis es que es posible sintetizar textos con una narrativa politica dictada
por parametros de generacion, utilizando un modelo GPT-2 entrenado con las publicaciones

de los politicos chilenos.

El objetivo de este trabajo es recopilar el set de datos de las publicaciones recientes
de los politicos en la red social de twitter y, con éstos, realizar un ajuste fino sobre un modelo
GPT-2 para que aprenda de las autoridades politicas a como generar nuevos tweets en base a

parametros de control tales como tdpico, sentimiento y partido.

Como parte de este objetivo entrenaremos un modelo GPT-2 en espaiiol que servira

de base para la generacion de texto en espanol.
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4. Datos y Metodologia

4.1.

Datos

El dataset base se construye a partir del listado de politicos en Chile [32] considerando

Todas las Autoridades: Diputados, Senadores, Gobernadores, Presidente, Ministros, Seremis,

Alcaldes. Sin excepcion de Partido o Género. En total 698 Autoridades.

4.1.1. Extraccion y enriquecimiento del Set de Datos

El procedimiento para obtener el set de datos base fue:

1.

Obtener cuentas twitter de autoridades politicas con actividad en Twitter

Para todas estas autoridades, buscamos sus cuentas de la red social Twitter utilizando
las herramientas de busqueda por API de twitter [33]. Luego de una revision manual
de los resultados (eliminando cuentas parodia, alcances de nombre, actividad y
seguidores minimos), s6lo 355 con cuentas validas con mas de 100 publicaciones y

en los ultimos 12 meses y mas de 100 followers se consideraron.

Obtener Tweets
Para cada una de estas cuentas extrajimos los tweets publicados utilizando la API
Twitter [34]. Estas consultas nos permitieron obtener hasta los 3200 tweets mas

recientes de cada cuenta.
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3. Filtrado
Dado el objetivo del trabajo, seleccionamos los tweets relevantes y recientes.
Por esta razon dejamos fuera los tweets de antigiiedad mayor a 500 dias y con menos
de cinco palabras. Ya que estos tweets no aportan contexto (no es lo mismo un tweet
de izquierda o derecha hace un par de afios que hace un par de meses). También
filtramos los Tweets que sean directo RT o citas de otras cuentas, Ya que esto no

representan la forma de escribir del politico.

4. Obtencion de caracteristicas NLP
Finalmente para cada uno de los tweets, extrajimos caracteristicas del lenguaje
natural: entidades, sentimientos y palabras claves de la publicacion, que sirvieron para

enriquecer nuestro set de datos.

i Data set Enriquecido

1 Inicialmente nuestro data set cuenta con los datos del usuario y los datos de los Entity

: Category ’ Confidence
i estados en twitter. Con el objeto de categorizar los textos y extraer el sentimiento
+de la publicacion, aumentamos nuestro dataset con el servicio Amazon ® Quantity 061
i Comprehend, con el que podemos extraer entidades, palabras clave y maxima uantity
i sentimientos de las publicaciones. >
Hospital de Melipilla Location 097
£ Diego Schal
u o0 . w, Ley Zamudio @ Title 091
Me parece de la méxima gravedad lo ocurrido en el Hospital de
. 2 7 . Contid
Melipilla, respecto de un médico que no atendié a carabineros i
Me parece que corresponde aplicar la Ley Zamudio, porque es s mixima gravedad 0o
un acto de evidente discriminacion arbitraria
o ocurrido 099
099
28 mil 6,8 mil e o1

Figura 16 Obtencion de caracteristicas: Sentimiento, Palabras clave y Entidades de los textos utilizando Amazon
Comprehend
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El flujo completo para la obtencion del set de datos se muestra en el siguiente
diagrama de la Figura 17.

Politicos Hasta 3200 tweets
mas recientes por cuenta No retweets
Q) QW——E—E
[ —
Twitter
Senadores v
Diputados =
Gobierno e | (1 ,
Palabras > 5 < Ultimos 500 dias
............ v_ - - ) \ 4 ) - - -
: — T . Entidades 1
! Tweets | __ + - . Palabras Clave '
' — = « Sentimiento )
: Set de datos 5

Figura 17 Construccion del dataset base

4.1.2. Descripcidn de los Datos

Para este proyecto utilizamos un set de datos principal correspondiente a las
publicaciones de las autoridades politicas en Twitter. Cada observacidon corresponde un

tweet. A continuacion muestra el diccionario de los datos.
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Datos relacionados al Politico

Campo Explicacion Ejemplo
Nombre Nombre del politico Sebastian Pifiera Echenique
Cargo Cargo del politico Presidente de la Republica
Coalicion Coalicion a la que pertenece el politico |Chile Vamos
Partido Partido al que pertenece el politico RN
screen_name Cuenta twitter del politico sebastianpinera
Datos relacionados a la publicacion
Campo Explicacion Ejemplo
screen_name Autor/a de la publicacion (@sebastianpinera
id_str ID tunico de la publicacién 9928282873883
created _at Momento de La publicacion  |2020/05/28 18:57:50
hashtags Hashtags de la publicacion [#Coronavirus, #cuidemonos|

quoted_text

Texto que se esté citando

Un saludo a todos los que...

retweeted_text

Texto que se estd RT

Hoy nos encontramos...

text

Texto de la publicacion

Seguimos con el plan paso a...

Twitter API Entrega muchos mas atributos relacionados a la publicacion (cantidad de
RT, de favoritos, usuarios a los que se responde, que se retuitea, dispositivo utilizado y

ubicacioén cuando estd disponible) Nosotros solamente utilizamos los anteriores para este
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proyecto. quoted text y retweeted_text Solamente se utilizaron para validar si el tweet era
original o no.
La combinacién entre los atributos del politico y los atributos de la publicacion se

realiza a través de screen_name.

Caracteristicas de lenguaje natural

Adicionalmente al texto de la publicacion se extrajeron caracteristicas del lenguaje

natural de este texto. Se complementa con entidades, palabras clave y sentimiento del texto

del tweet.
Campo Explicacion Ejemplo
id_str ID unico de la publicacion (837348383844
entities Entidades reconocidas [Gobierno: ORGANIZATION]
key phrases |Palabras Claves ["las soluciones", "el norte"]
sentiment Sentimiento del texto NEGATIVE

Estas caracteristicas fueron obtenidas utilizando un modelo entrenado en espafiol
capaz de detectar sentimientos, entidades y palabras claves a partir de textos comunes de
Amazon Comprehend. A través de este procedimiento realizamos un enriquecimiento de los

datos que nos permite tener un mejor caracterizado del texto textos.
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4.1.3. Exploracion y Visualizacion

La cantidad de Tweets totales 1.173.079 fue filtrada a s6lo publicaciones originales
(no retweet y no citas), quedando en 527.485 tweets generados por los politicos, recordando
que nuestro objetivo es sintetizar tweets de politicos y no de las publicaciones que citan o a

las que le dan retweet.

Cantidad de Tweets Por tipo

mmm Cantidad

Original

Tipo

Cita o RT

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000

Figura 18 Publicaciones puras vs no originales

Nota: Las publicaciones originalmente pueden ser desde junio 2009 (primer tweet) hasta
octubre de 2020. Para las proximas visualizaciones, y con el objetivo de visualizar un afo
completo, hemos filtrado los tweets los tltimos 365 dias con respecto al tweet mas reciente,

quedando en 226.280 publicaciones.
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. Como es el dia en la red social twitter de los politicos?

Publicaciones Promedio Por hora del dia

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23
ho

25

2.0

1

wn

1

o

0.

wn

0.0

ra
Figura 19 Promedio de publicaciones realizadas por hora del dia para todos los politicos.

Dada la distribucion de las publicaciones promedio durante el dia que se ve en Figura
19, la actividad es permanente las 24 horas. Es interesante que la actividad también se realiza
durante las horas de la madrugada. Un 85% de los politicos de este estudio realizan
publicaciones entre 2 y 7 de la madrugada ademas de las publicaciones que realizan durante
el dia. Es decir es una actividad permanente.

Adicionalmente a los promedios podemos observar las frecuencias de las
publicaciones dentro del dia. En la siguiente visualizacién (Figura 20) vemos por cada hora
la dispersion de los tweets generados por cada politico tomando solamente la hora (0-24) de

cada dia.
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En la Figura 20 vemos cuentas que han publicado casi 80 tweets en una hora. Andrés

Zarhi (alcalde UDI) realizo 78 publicaciones entre las 00:00 y las 00:55 del dia 14 de Agosto

de 2020. Por otro lado, Pamela Jiles (diputada PH) realiza 77 publicaciones entre las 22:05 y

las 22:50 del 14 de agosto de 2020.
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usario dia hora Q

andreszarhi 121 0 78
Pamliles 227 22 77
Felixecologista 21 20 76
andreszarhi 75 15 67
GarinDiputado 225 0 59

Top Usuarios y las horas con mas publicaciones del afio

Por dia en promedio los usuarios publican entre 3 y 4 tweets. Sin embargo los usuarios mas

activos publican en promedio sobre 20 tweets diarios.

MuniColina
GarinDiputado
LavinJoaquin
andreszarhi

gonzalowinter

Cuenta

JMPalaciosParra
diego_ibanezc
Hugo_Gutierrez_
SanPedroMuni

gabrielboric

o
v

10 15 20 25 30 35
publicaciones

Figura 21 Top 10 Promedio de publicaciones realizadas diariamente por los politicos.

La imagen en los ultimos 365 dias es interesante, en la Figura 22 se muestra un bubbleplot

que indica en el eje x la fecha desde 13 de octubre de 2019 al 13 de octubre de 2020.



Distribucién de las publicaciones por afio

Cantidad tweets

. Q @ s

175 Plena Crisis Sanitaria Aprobacién Primer retiro 10% : io 655

e 15 68

e 20 7

® 25 80

® 30 %
150 ® > 119
. ® 4« 130

@
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fecha

Figura 22 Bubbleplot con el conteo de tweets publicados por dia para las cuentas analizadas. El tamario y color indica la
cantidad de tweets ese dia para cada politico

En la imagen, cada burbuja representa un politico y el tamafio es la cantidad de
publicaciones de ese politico ese dia. Observamos dos momentos cruciales, cuando comienza
con fuerza la crisis sanitaria y cuando se discute el retiro de 10% de fondos de AFP en el

parlamento. A continuacion los dias donde estan los maximos de publicaciones individuales.

fecha Cuenta Q

2020-03-26 andreszarhi 184
2020-08-12 GarinDiputado 146
2020-07-27 GarinDiputado 135
2020-08-14 PamJiles 130
2020-04-06 LavinJoaquin 127
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En la distribucion de publicaciones a nivel de partidos politicos, en la Figura 23 vemos
que RN y UDI son los que aportan mas observaciones en nuestro set de datos. La razén es
porque tienen mas representantes (gobierno, parlamentarios y alcaldes) con cuentas de twitter

activas y ademas, en general, publican con mas frecuencia.

Suma de tweets Por partido

R

3
n
w]
_ ——...IIII

10000 15000 20000 25000 30000
count

]
8

Figura 23 Distribucion de tweets por partido en 365 dias



Analisis preliminar del Texto de las publicaciones

Antes de comenzar nuestro trabajo decidimos explorar de manera simplificada la
representacion de los textos en los tweets de los Politicos. Utilizando la técnica de bag of
words (removiendo stopwords previamente) entrenamos un modelo Word2Vec que permite
representar de forma vectorial una secuencia de palabras. Para visualizarlo utilizamos una

dimensioanalidad de dos vectores V1 y V2 los cuales se grafican a continuacion:

Word2Vec (avg) de las Partidos

@ IND-GOB
0.150 1 o DI

@RD ® PRI

0.125 1 ® FRVS @ PRSD

@ PPD

PH @ EvOPOLI
® PL.

0.100 oP @ RN
Partido

Amplitud @ PC ® Amplitys,
DC

EVOPOLI @ PEV

FRVS

IND @ OC
IND-GOB

MAS

PC

PEV

PH

Pl

PL @ MAS
PPD

PRI

PRO

PRSD

PS ® PRO

RD

RN

ol

@ IND

2

>
0.075 1

0.050 1

0.025

0.000 1

LB BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN

-0.30 -0.25 -0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05
vl

Figura 24 Modelo Word2Vect entrenado con la secuencia de los tweets del dataset aplicado a cada partido politico.
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Lo que nos muestra la Figura 24 es que los partidos se diferencian entre si en el uso
de las palabras, incluso podemos ver un partido de derecha como UDI muy alejado de los
partidos de izquierda como RD, PC, PH, PL (coincidentemente la semilla del modelo
Word2Vect calcul6 los vectores y no hubo intencidon de ubicarlos a la derecha o la izquierda).

Este hallazgo es promisorio, dado que nuestro objetivo es precisamente poder generar
tweets con una orientacion politica.

Lo anterior es atin mas evidente cuando agrupamos los tweets por coaliciones. Vemos

un cuadrante bastante claro entre Las tres coaliciones y el grupo independientes.

Word2Vec (avg) de las Coaliciones

Coalicion
@ Chile Vamos
e Frente Amplio
® Independiente
0.13 1 ® Nueva Mayoria
Chile V
@ Frente Amplio . e
012 1
0.11 1
o™
>
0.10
0.09 4
@ Nueva Mayoria @ [ndepefpdiente
0.08
-0.25 -0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00

vl

Modelo Word2Vect aplicado a los textos publicados por las coaliciones
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4.2. Metodologia

A continuacion se describen los experimentos realizados para obtener los resultados
de este proyecto. En cada experimento se ha solicitado al modelo generar un grupo de 10
textos y hemos seleccionado una muestra de los mejores resultados o mas relevantes del

experimento. Para revisar los resultados completos y habilitar la reproducibilidad de los

experimentos hemos publicado el siguiente repositorio https://github.com/ensamblador/este-

politico-no-existe, donde se encuentran los notebooks y librerias utilizadas como también
las tablas con todos los resultados completos obtenidos. Debido a las restricciones de tiempo
no ha sido posible realizar una encuesta con personas para validar el nivel de naturalidad o
mimetizado de las publicaciones sintetizadas a gran escala, y dejamos esto para trabajo

futuro.

4.2.1. Ajuste fino de GPT-2 base para generacion de nuevos Tweets

Durante el desarrollo del trabajo no encontramos un modelo de lenguaje casual
entrenado en espafiol que nos permitiera realizar un ajuste fino para los tweets a partir de un
modelo en espafiol. A modo de experimento, nuestra primera aproximacion fue realizar un
ajuste fino utilizando el modelo original GPT-2 base pre-entrenado inglés. Utilizamos la base
de datos de los textos en los tweets para que el modelo aprendiera de ejemplos la manera de

escribir de los politicos.
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El procedimiento para ajuste fino de este modelo se representa en la siguiente imagen.
Iniciamos concatenando todo el dataset de forma aleatoria en un gran corpus (1). Luego de
dividir entre entrenamiento y pruebas (2), el set de entrenamiento se divide en partes iguales
(3) que son codificadas con el tokenizador (4). Se entren6é durante 10 epoch (5) con

evaluacion cada 500 steps (6)

Ajuste fino de GPT-2 con tweets

Big Tweet
1 Tweet1 [==| Tweet2 |==  _ = | Tweeti |4 _ , = | Tweetn
2 test (0.15) ‘ train (0.85)
3 bloque bloque bloque bloque bloque
\ 4 l l l l l
4 Tokenizador
A
p D
’ GPT-2
A
Y

Figura 25 Ajuste fino de GPT-2 con tweets de politicos chilenos.

Para nuestra sorpresa, este experimento tuvo resultados positivos inmediatos. En la
siguiente tabla se muestran algunos ejemplos de textos generados con el modelo base
ajustado utilizando los tweets de politicos chilenos de derecha. No obstante la buena

performance, si utilizamos un inicio muy pequefio el modelo genera texto que no mantiene
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un hilo conductor y tiene pobre redaccion. Por otro lado, utilizando un comienzo mas amplio

(maés contexto) las generaciones mejoran.

Con los vecinos #CuidaTuVida @CorpColinaSalud informa las atenciones que se realizaran, a
partir del lunes 8 de junio, en los CESFAM de Alpatacal y Esmeralda, de manera de enfocar sus

prestaciones en las personas que surgen en esta situacion.

Con los vecinos ;#CuidaTuVida Si estas buscando un regalo para tu papa, te invitamos a la
Vitrina Virtual del #CentroDelEmprendedor para el #DiaDelPadre. Encuentra ese obsequio

perfecto para este dia tan especial. Te dejamos también a algunos participantes (1 de 3).

Con los vecinos de la comuna estamos trabajando Con los vecinos de la comuna estamos
trabajando para evitar contagios de #COVID—19 #QuedateEnCasa #UsaMascarilla

(@mario_olavarria @CorpColinaSalud #CuidaTuVida DIDECO va a tu barrio: Un servicio para

que hagas consultas y resuelvas tus dudas sobre esta direccion del municipio.

Con los vecinos de la comuna estamos trabajando Con los vecinos de la comuna estamos
trabajando #CuidaTuVida @CorpColinaSalud informa las atenciones que se realizaran, a partir
del lunes 8 de junio, en los CESFAM de Alpatacal y Esmeralda, de manera de enfocar sus

prestaciones en las personas que mas lo requieran.

Tabla I Ejemplos de los tweets generados con Ajuste fino GPT-2 original

Enla Tabla 1 se muestran ejemplos de los textos generados después del entrenamiento
utilizando “Con los vecinos” y “Con los vecinos de la comuna” como texto inicial y dejando

que el modelo complete el resto. Mientras mas contexto mejor es la generacion. Resultados
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completos en https://github.com/ensamblador/este-politico-no-existe/tree/main/ajuste-fino-

gpt2-tweets

4.2.2. Utilizando un nuevo modelo GPT-2 espafiol con Tokenizador
espafiol.

Como siguiente paso entrenamos un Tokenizador y un modelo GPT2 con la misma
arquitectura de la publicacion original [24]. La metodologia de entrenamientos que utilizamos

es similar a [29] utilizando un corpus en espafiol de articulos recientes de Wikipedia.

Tokenizador

El tokenizador utilizando por GPT-2 es un Byte Pair Encoder (BPE). Esté entre una
codificacion a nivel de caracter y a nivel de palabras. Esto quiere decir que aunque tenga una
representacion de un token por palabra, mantiene un vocabulario base que le permite
codificar palabras no vistas previamente en el entrenamiento mediante de la composicion de
varios codigos. De esta forma el tokenizador puede ser utilizado codificar otros textos,
mientras se puedan componer con el vocabulario base. Esta es la codificacion que se utiliza

en la publicacion original GPT-2.

A modo de ejemplo vea la Tabla 2, una secuencia simple como “Buenos dias a todos”
se podria codificar con Toekenizador BPE entrenado en espafiol directamente palabra a
palabra. Pero una secuencia desconocida como “yu8ausy” igualmente puede ser codificada

y descodificada como si fuera una composicion de varios tokens.
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Secuencia Tokens

Buenos dias a todos - Buenos -> 12339
- dias -> 2004
-a->256

- todos -> 1378

yu8ausy -yu->7756
-8->28
-a->69
-us -> 358
-y->093

Tabla 2 Ejemplo de una codificacion BPE para palabras no conocidas

GPT-2 en espaiiol

Para el experimento realizamos el entrenamiento del modelo y tokenizador utilizando
la metodologia expuesta en [29]. Utilizando un corpus de Wikipedia 4.8 GB de datos (mas
de mil millones de palabras) [35] entrenamos un Tokenizador (GPT2Tokenizer) y
posteriormente un modelo GPT-2 Para la generacion de lenguaje casual

(GPT2LMHeadMaodel) disponibles en libreria transformers [12] para Tensorflow y Pytorch.

GPT2LMHeadModel es un modelo transformer con un cabezal de modelamiento de
lenguaje al final, es decir devuelve un vector con probabilidades de elementos del
vocabulario (tokens) de un largo parametrizable n_ctx.

Entrenamos el modelo utilizando un largo méaximo de 512 tokens
(n_positions=n_ctx=512) y 16 cabezales de atencion (n_heads=16) la arquitectura utilizada
de 12 capas interiores (n_layer=12) y dimensionalidad interna de 768 (n_embd=768).

El modelo se entrend a 5 epochs utilizando 4 GPU en paralelo (Tesla V100) con un

tamano de lote de 16 por GPU. El proceso total tuvo una duracion de 45.42 horas.
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Entrenamiento GPT2 a espaniol

Cross Entropy Loss

0 200000 400000 600000 800000
pasos de entrenamiento

Figura 26 Entrenamiento GPT-2 en espariol. El modelo alcanza un loss (cross entropy) cercano a 3.28 y se estabiliza
después de 5 epochs

Ahora que tenemos un modelo entrenado para espafiol, podemos evaluar si sintetiza

nuevos textos en base a texto inicial: “El 27 de enero del aiio 2010”7

El 27 de enero del afio 2010, se anuncio6 que la serie habia sido renovada para una segunda
temporada. La serie fue estrenada el de febrero de 2011 en Estados Unidos por la cadena The CW.

El 11 de mayo de 2012, ABC renov6 "The Walking Dead" como una serie de television basada en

los hechos reales de la muerte de John F. Kennedy. En abril de 2013, AMC ordené un spin-off
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titulado "American Horror Story: Covenant", que se estrend el 19 de julio de 2014. Esta es la
primera serie derivada de esta serie, con el mismo nombre, mientras que sali6 al aire el 14 de junio
de marzo de ese afio 2011. También se emitio6 el 12 de su tercera temporada el 15 de noviembre de

€sa

El 27 de enero del afio 2010, el papa Benedicto XVI lo nombro obispo auxiliar de la
Arquididcesis de Buenos Aires. Recibio la ordenacion episcopal el 19 de febrero del mismo afio,
en la Basilica de Nuestra Sefora de Lujan (Buenos Aires). Su consagracion episcopal tuvo lugar el
21 de marzo de 2011, manos del Nuncio Apostolico en Argentina, Mons. Juan Pablo II. Tomo
posesion oficial de su didcesis el 20 de abril de ese afio. El de mayo de 2012 fue nombrado por el
Papa Francisco como co-consagruptor titular de las diocesis de Parana, Santa Fe, San Isidro, Mar
del Valle de los partidos bonaerenses de La Plata, Gualeguaychu, Diamante, Tres Arroyos,

Chivillarreale, Nueve de Villaguay,

El 27 de enero del afio 2010, la banda anunci6 en su pagina oficial de Facebook que estaban
trabajando en un nuevo album. El 11 de febrero de 2011, el grupo anunci6 través de sus redes
sociales que habian firmado un contrato discografico con Nuclear Blast Records. La fecha de
lanzamiento del album se fijo para el 12 de marzo de 2012, pero fue pospuesto hasta el 30 de abril
de 2013 debido la pandemia de enfermedad por coronavirus de 2019-2020. En una entrevista con
"The Wall Street Journal”, los miembros dijeron que el album seria lanzado el 13 de mayo de ese
mismo afio siguiente. Sin embargo, también anunciaron que comenzarian el 15 dias después de

nuevo el 29 de junio de septiembre de 2020. Durante las mismas fechas finales del mismo mes

Tabla 3 Texto libre generado con un modelo GPT-2 Entrenado para espariol. Resultados completos en
https://github.com/ensamblador/este-politico-no-existe/blob/main/train-gpt2-es/4-test.ipynb
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Es interesante como el modelo aprendi6 nuevas relaciones del dataset que es posible
aplicar en la sintesis. Para la primera generacion relaciona la serie “The Walking Dead” con
La muerte de John F. Kennedy (en Wikipedia de John F. Kennedy la palabra “muerte”
aparece 14 veces) luego también lo relaciona con “American Horror Story” (efectivamente

es una Historia de Horror Americana).

En el segundo y tercer ejemplo de la Tabla 3, se nota que el hilo del tema recorre el

texto, ya sea de nombramientos de la Iglesia o lanzamiento de un disco.

4.2.3. Ajuste fino de GPT-2-espaiiol para generacion de tweets

Después de entrenar un nuevo tokenizador y modelo GPT-2 que sea capaz de trabajar
el espafiol por defecto, volvemos a correr el ajuste fino con tweets pero ahora sobre nuestro

modelo espafol.

Con los vecinos = #CuidaTuVida El @MinDesarrollo presento la pagina, para

consultar por el pago del #IngresoDeEmergencia, una importante ayuda en la pandemia
de #COVID19. Recuerda que ya no es necesaria la #ClaveUnica para solicitar este

beneficio.

Con los vecinos == #CuidaTuVida Si estas buscando un regalo para tu papa, te

invitamos a la Vitrina Virtual del #CentroDelEmprendedor para el #DiaDelPadre.

Encuentra ese obsequio perfecto para este dia tan especial.
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0]

Con los vecinos % (@gaby alcalde #ColinaSomosTodos Ahora son tres formas de donar

a quien lo necesita: arma tu caja y entrégala en la oficina de Los Ingleses; llamanos y
recogemos tu bolsa en tu casa; o entra a y sigue el link para comprar una caja en sencillos

pasos

Tabla 4 Ejemplos de los textos generados después del entrenamiento utilizando un modelo y tokenizador para espariol.
Resultados completos en https://github.com/ensamblador/este-politico-no-existe/tree/main/ajuste-fino-gpt2-tweets

Observamos los textos generados por el modelo ajustado a partir de GPT-2 espaiiol
(Tabla 4) son muy similares a los generados con el modelo GPT-2 Base considerando el
mismo ajuste fino con tweets (una tarea especifica). De hecho, nuestro modelo en espaiol se
acerca bastante a las métricas de validacion del modelo inicial (inglés).

De lo anterior se desprende que es posible utilizar directamente un modelo GPT2 base
y via transfer learning entrenar una tarea especifica en espafiol. Cabe destacar que este
modelo GPT-2-Espaiiol fue entrenado con un volumen de datos equivalente al 10% de la
cantidad de datos con los que se estrend el modelo GPT-2 original [24].

Una interesante linea de trabajo futuro puede ser el entrenamiento de GPT2-large con
un set de datos mayor, por ejemplo libros en espafiol, blogs, noticias. Y comparar si el

desempefio en tareas especificas en espainol mejora con respecto a la version inglés.

4.2.4. Orientando la forma en que se genera el texto

Al momento de la prediccion, el modelo entrenado expone atributos adicionales para

modificar la forma en que se sintetizan los textos. Estos parametros permiten modificar la
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libertad en la eleccion de los tokens de la secuencia: conservador o creativo, largo,
penalizacidon por repeticion, entre otros. A modo de ejemplo, es posible configurar la
estrategia en la busqueda de la secuencia con mayor probabilidad total (maximizar la
probabilidad de la secuencia) o por el contrario, elegir siempre el token con mas alta
probabilidad. Es decir, podemos alterar el como se genera el texto, pero no existen opciones

para orientar el contenido o tematica de los textos mas que con el prompt inicial.

4.2.5. Orientando el contenido del tweet: Izquierda y Derecha

Para generar tweets con orientacion politica, entrenamos 2 modelos distintos
utilizando la metodologia anterior derivados desde GPT-2: GPT-2-Twitter-Derecha y
GPT-2-Twitter-Izquierda. Este ajuste fino lo realizamos utilizando Datasets de UDI por la

Derecha y PC, RD, FRVS, PH, Pl y PL por la Izquierda.

Seleccion de Datos de Izquierda y Derecha

Para dividir el set de datos, tomamos el set de datos de tweets etiquetado con el partido

politico y coalicion. Luego ejecutamos el siguiente procedimiento:

1. Remover stop words de los textos.
2. Generacion de bag of words de 1-gram

3. Entrenamos un modelo de Word2vect con 2 dimensiones
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4. Promediamos vl y v2 para cada partido politico.

5. Visualizacion (siguiente figura)

Como vimos en las exploracion y visualizaciones, a nivel de vocabularios y su uso
hay una diferencia entre el partido UDI y un ciimulo de partidos que podemos llamar de
izquierda (RD, FRVS, PH, PL, Pl y PC).

Word2Vec (avg) de las Partidos

| lzquierda | @ IND-GOB \
&

0.150 o)

@ PRI

0.125 @ PRSD

@ PPD
@ EVOPOLI

@ RN

@ Alnp|g%

0.100 1
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IND-GOB
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Figura 27 Representacion Word2Vec de los tweets de los partidos y la separacion entre Partidos Opuestos
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La cantidad de tweets de Derecha es 31.631 y la por otro lado Izquierda es 22.571, son

voliimenes que nos permiten entrenar dos modelos independientes.

Luego de entrenar ambos modelos, se les solicita completar 10 veces los siguientes

textos: ""Con los vecinos "', ""Vamos con todo ", "El presidente' y ""El 27 de enero del aiio

2010". A continuacion se muestran algunos de los resultados (los resultados totales se pueden

ver en el repositorio Git de esta tesis)

Inicio Tweet Derecha Tweet [zquierda

Con los Con los vecinos [ D@ de la Provincia Con los vecinos [ D“;

vecinos de #Melipilla y el pais, nuestra #NoAlPagoDeLosServiciosBasicos para
Gobernadora @mpazsante junto a la los + vulnerables @Diputados PC Hoy se
Alcaldesa Carmen Bou, encabezaron la vota la admisibilidad del
entrega de mas de 4000 cajas de #PostnatalDeEmergencia en la camara de
mercaderia para ayudar a mas familias diputados y diputadas Ahora pasa al
afectadas por la #cuarentena por el Senado donde espero que podamos darle
#COVID19. #CuidémonosEntreTodos certezas a l@s vecinxs Necesitamos una
#PlanCoronavirus #ConstituyenteParitaria y

#PuebloqueCrece

Vamos con | Vamos con todo [ #CuidaTuVida El Vamos con todo W& El proyecto de

todo @MinDesarrollo presento la pagina, para | #40horas mejora la calidad de vida de las
consultar por el pago del y los trabajadores y cuenta con apoyo
#IngresoDeEmergencia, una importante | transversal de diputad@s de Chile Vamos
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ayuda en la pandemia de #COVID19.
Recuerda que ya no es necesaria la
#ClaveUnica para solicitar este

beneficio.

y el gobierno de @sebastianpinera Hoy
mas que nunca debemos avanzar hacia un
#PlebiscitoConstituyente para q el pueblo
decida si quiere o no una

#NuevaConstitucion

El El presidente @sebastianpinera El presidente @sebastianpinera debe
presidente | anunci6 hoy la #NuevaAgendaSocial con | responder politicamente por las

mayores pensiones, aumento del ingreso | violaciones a los DDHH ocurridas bajo su

minimo, freno al costo de la electricidad, | mandato #PifieraCulpable

beneficios en salud, nuevos impuestos

para altas rentas y mas medidas que

pueden ver aqui:
El127 de El 27 de enero del afio 2010 & a partir | El 27 de enero del afio E1 27 de enero del
enero del de las 22:00 hrs. entramos en afio 2010 @sebastianpinera promulgo la
afio 2010 ley que rebaja la jornada laboral a

funcionamiento la #ComisariaVirtual de
(@Carabdechile, que atendera a los

vecinos que requieran de su ayuda.

#40horas semanales [1[1% Este es un

avance en justicia y reparacion para las
victimas de violaciones a los DDHH
durante la dictadura civico militar

#PinieraCulpable

Tabla 5 Generacion de tweets casuales de Izquierda y DerechaResultados en https://github.com/ensamblador/este-
politico-no-existe/tree/main/ajuste-fino-gpt2-tweets
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Observamos la diferencia diametral en los tweets generados entre politicos de UDI e
Izquierda (es lo esperado, ya que refleja la diferencia del set de datos utilizado). También es
destacable que aunque sélo una tarea implica hablar del presidente, en los tweets de la
izquierda el tema presidente puede aparecer espontdneamente las sintesis. En otras palabras,

el tema es muy frecuente en sus publicaciones.

Hasta el momento hemos logrado el objetivo de generar publicaciones de izquierda o
derecha solamente haciendo separacion del set de datos de entrenamiento. De igual manera,
si quisiéramos generar tweets de izquierda con un sentimiento negativo tendriamos que
subdividir el set datos de izquierda en los tweets con sentimiento negativo, y a partir de ellos,

entrenar el modelo.

Esta metodologia es util a la hora de copiar la forma en que un sector o un politico
realiza las publicaciones, pero para este proyecto buscamos generar contenido del texto
tematico que no requiera tener un modelo por tema. No obstante como caso de uso se puede
explorar esta metodologia aplicaciones de lenguaje casual en tareas con jerga especificas. Por
ejemplo, asistentes virtuales de un rubro especifico, redaccion de contratos, generacion de

descripciones de productos.

4.2.6. Control fino en la generacion de tweets

Un mecanismo mas sofisticado para controlar la salida del texto es entregar un

contexto detallado como input y esperar que el modelo aprenda las relaciones entre el texto
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y ese contexto gracias a la atencion multiple. Esto permite que el texto generado sea una

especie de respuesta a ese input [28]. Para aumentar ese control en base a parametros se debe

modificar el dataset de entrenamiento para establecer esos controles y permitir al modelo

aprender de ellos [26]. En [36] se plantea una metodologia novedosa para poder controlar la

generacion de texto utilizando distintos elementos y aprovechando la capacidad de los

transformers de poner atencion en varias formas a la secuencia.

Preprocesamiento del set de datos

Para generar los contextos, utilizamos las caracteristicas ya obtenidas en el set de datos base:

Coalicion: Coalicion politica del autor de la publicacion

Partido: partido politico al cual pertenece el autor de la publicacion.

Sentimiento: sentimiento extraido desde el texto con herramientas de Sentiment
Analysis.

Entidades: entidades encontradas en el texto de la publicacion, separadas por un
espacio.

Hashtags: Hashtags de publicacion separadas por un espacio.

Frases: frases clave encontradas en el texto de la publicacion, separadas por espacios.

Tweet: Texto de la publicacion.
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COALICION

Chile
Vamos

Chile
Vamos

Chile
Vamos

PARTIDO SENTIMIENTO ENTIDADES

IND-GOB NEUTRAL e
sebastianpinera
RN NEGATIVE
RN NEUTRAL Presidente Ministerio de

Agricultura y Aliment...

CarolCBown s_villarrealb

HASHTAGS

CuentaPublica
ChileenMarcha

Araucania
CuentaPublica

CuentaPublica

FRASES TWEET

#CuentaPublica ANUNCIO

Nuestro Presidente

Ya estamos en el Congreso
con los subses @Caro...

O "Combatir con maxima
voluntad y firmeza, sie...

#CuentaPublica\n
ANUNCIO| Nuestro Presidente
a..

lac...

Tabla 6 Muestras del dataset utilizado para el ajuste fino con parametros de control.

En este entrenamiento, todo lo que no es el texto del tweet es considerado un contexto

que lo describe. Entonces mediante el uso de tokens especiales incorporamos este contexto

como prefijo para las muestras de entrenamiento.

CONTROLES

Entrenamiento Modelo con controles

| [COALICION] | Coalicién Politica autor

| [PARTIDO] | Partido Politico autor

| [SENTIMIENTO] | Sentimiento del texto

| [ENTIDADES] | Entidades en la publicacién

| [HASHTAGS] | Hashtags en la publicacién

| [FRASES] | Frases clave en la publicacion

| [TWEET] | Tweet

=

TOKENIZADOR

Tensor
Largo Fijo

[BOS] |

[PAD]
[EOS]

|

—> GPT2

Figura 28 Construccion de las muestras de entrenamiento.

Los tokens especiales (/COALICION], [PARTIDO], [SENTIMIENTO],

[ENTIDADES], [HASHTAGS], [FRASES], [TWEETS]) marcan el inicio del segmento
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correspondiente en la secuencia. Manteniendo siempre la misma estructura, el texto total
(tweet + contexto) es convertido en un vector con el tokenizador.

Verificamos el largo del vector resultante, en caso de no contar con el largo requerido
por el modelo se agregan caracteres de relleno (/PAD]), por otro lado si el vector es mas
largo que la admitido por el modelo, el vector se trunca (primero se eliminan atributos frases
clave, luego entidades y hashtags). Finalmente se le agrega el caracter de fin de secuencia
([EOS)).

Para que el modelo aprenda estas relaciones entre el contexto y la publicacion es
importante mantener la estructura y largo de las muestras para entrenamiento y validacion.

Aplicamos esta transformacion al set de datos completos de los tweets (170.306
muestras) utilizando un 90% para entrenamiento y un 10% para pruebas. Entrenamos el
modelo GPT-2 utilizando como batch size=6, learning_rate=5e-5, durante 3 epochs para
153.275 muestras. El entrenamiento tom¢é aproximadamente 80 minutos por epoch (cerca de
4 horas en total)

Terminado el entrenamiento, se le pide al modelo a generar tweets utilizando un
contexto definido. En la Tabla 7 se observan los resultados, se le indica al modelo los
parametros de contexto (coalicidn, partido, sentimiento, entidades, hashtags, frases) aparecen
en primera fila, el tweet es generado por el modelo en base a esos pardmetros. Note que no

se requiere dar un inicio al texto de la publicacidn, solo los contextos.

COALICION PARTIDO | SENTIMIENTO ENTIDADES HASHTAGS FRASES

Chile Vamos UDI sebastianpinera

“Muy buena reunion de trabajo con el Pdte @presidencia_cl para avanzar
hacia una mejor calidad de vida de nuestros vecinos y vecinas en esta
emergencia sanitaria que afecta a nuestro pais.”

Tweet
generado
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COALICION | PARTIDO | SENTIMIENTO | ENTIDADES HASHTAGS FRASES
PC constitucion 25 de Octubre
Tweet “Aprobamos en general el proyecto de ley que establece una nueva Constitucion
generado | para la ciudadania.”
COALICION | PARTIDO | SENTIMIENTO | ENTIDADES HASHTAGS FRASES
PS NEGATIVE AFP AFP
Tweet “El problema de las AFP es que las familias mas vulnerables no pueden seguir
generado | esperando”

Tabla 7 Tweets politicos generados utilizando pardametros que definen la sintesis.

Otros ejemplos con un tema comun, donde cambiamos el sentimiento y coalicion en el

contexto:

COALICION | PARTIDO | SENTIMIENTO | ENTIDADES HASHTAGS FRASES

Chile Vamos NEGATIVE coronavirus coronavirus
Tweet “Estas son las medidas necesarias para enfrentar esta pandemia, por eso

generado | debemos cuidarnos entre todos y todas”

COALICION | PARTIDO | SENTIMIENTO | ENTIDADES HASHTAGS FRASES

Chile Vamos NEUTRAL coronavirus coronavirus
Tweet 9 . . . . ”

Para prevenir el contagio del virus, debemos cuidarnos entre todos y todas.
generado
COALICION | PARTIDO | SENTIMIENTO | ENTIDADES HASHTAGS FRASES
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Nueva Mayoria

coronavirus

coronavirus

Tweet “ ., . . ”
Nos preocupamos por la prevencion del contagio del Covid-19
generado
COALICION | PARTIDO | SENTIMIENTO | ENTIDADES HASHTAGS FRASES

Nueva Mayoria

coronavirus

coronavirus

Tweet
generado

“Gracias a todos quienes nos ayudan a prevenir el contagio del virus”

Tabla 8 Tweets politicos generados con un tema comun, cambiando coalicion y sentimiento.

Los resultados estan disponibles para su revision en el repositorio de este trabajo

https://github.com/ensamblador/este-politico-no-existe/tree/main/contextual-training como

también los pasos para reproducir los experimientos.

Observe el caso anterior, la diferencia de contexto es solo el sentimiento y la sintesis

del tweet refleja esto.

Es interesante como este modelo es capaz de modificar la sintesis en base a los distintos

elementos de contexto, una especie de parametros del contenido generado. Lo que estamos

haciendo es en la practica utilizar un vector de mensaje (entidad, palabra clave, hashtags,

sentimiento, coalicion y partido) y dejar que el modelo resuelva con su aprendizaje cudl es la

mejor redaccion para eso.
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5. Resultados

En este trabajo logramos sintetizar exitosamente tweets de autoridades politicas
utilizando un modelo GPT-2 pre entrenado, y ajustado usando un set de datos especifico
mediante de un mecanismo de atencion al contexto. Al ser una tarea muy especifica, el

desempefio de este modelo es mucho mejor que un generador casual.

5.1.1. Perplexity

Una de las formas de medir un modelo de lenguaje es utilizar la métrica Perplexity.
Esta se define como la probabilidad de generar una sentencia con las palabras correctas,
normalizado por el nimero de palabras. Esta métrica se calcula sobre un set de datos no visto
por el modelo (set de datos de pruebas).

1
Perplexity = P(W, W,,...Wy) N
Donde: Wi, Wa,... Wx Son las palabras que componen la sentencia y N es el largo de la
sentencia.

En términos précticos, Perplexity (PPL) indica cuén bueno es el modelo para predecir
texto no conocido en el entrenamiento, a menor PPL, el modelo muestras mejores
probabilidades en las sentencias de testeo (dado que es el inverso de la probabilidad). En
otras palabras, el modelo queda menos “perplejo” ante las secuencias no conocidas. Al

obtener la raiz N se normaliza por el largo de la sentencia.
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Aunque es dificil definir un nivel de perplexity adecuado para tareas especificas,

utilizaremos esta métrica por que estd presente en la publicacion original de GPT-2 y la

podemos calcular de forma intrisica en todos los modelos que trabajamos es este proyecto,

lo que nos permite compararlos entre ellos.

5.1.2. Métricas

En la siguiente tabla podemos ver la métrica Perplexity del modelo final comparado con el

modelo base:

Espaiiol con ajuste fino
de tweets

Tweets usando prefijos de
contexto

Modelo Tarea Perplexity [ Cross Entropy
Loss
GPT-2 Reportado en [24] | WIkiText2 sin ajuste fino 22,76 3,125
(zero shot)
GPT-2 Base Ajustado Generacion de Tweets 3,411 1.1227
con tweets Casuales (izq y der)
GPT-2 Pre-entrenado Generacion de Tweets 5,02 1.615
Espaiiol con ajuste fino Casuales (izq y der)
de tweets
GPT-2 Base Ajuste Fino [ Generacion controlada de 3,6026 1,2816
de tweets Tweets usando prefijos de
contexto
GPT-2 Pre-entrenado Generacion controlada de 3,9470 1,373

Tabla 9 Comparacion de Perplexity para las distintas tareas realizadas en este trabajo
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En el primer caso corresponde a una generacion sin ejemplos, mientras que nuestro
proyect se realiza un ajuste fino. AlUn asi, la diferencia en las métricas muestra un muy
buen desempefio del modelo final de este trabajo. Cabe destacar que el la mejor métrica

siempre lo obtiene el ajuste fino sobre GPT-2 Original.

5.1.3. GPT-2 Base para tareas en espafiol.

Un aspecto interesante para destacar es que en este trabajo se evidencia es que el
modelo GPT-2 pre entrenado inglés puede ser utilizado para tareas especificas en espaiol,

siempre cuando se realice un ajuste fino con el set de datos en espafiol.

En la Figura 29 se muestra el desempefio (cross entropy loss para los datos de

validacion) para la generacion de tweets casuales, es decir sin contexto mas que una

secuencia inicial. El modelo base tiene mejor capacidad de generar nuevos tweets desde el
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principio.

Ajuste Fino GPT-2 Con tweets

22
= Val. Loss (GPT2-Base)
Val. Loss (GPT2 Pre entrenado Espanol)
20 1
18 1

Cross Entropy Loss
-
(=]

14 -

12 4

10

T T T

1000 2000 3000 4000 5000
pasos de entrenamiento

Figura 29 Desemperio del modelo GPT2-Base-tweets vs GPT2-ES-tweets. Utilizando el mismo dataset y parametros.

Aunque s6lo utilizamos un 10% del tamafio de corpus con el que se entren6 el modelo
original, los resultados que alcanza el modelo pre-entrenado en espaiol para la tarea
especifica son levemente inferiores. Entrenar un modelo en espafiol para una tarea especifica
no representa una ventaja sobre el modelo base. Solo se justificaria para ejecutar tareas de

generacion casual en espafol o para mejorar tareas de ajuste fino.
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6. Conclusiones

Este trabajo muestra que, utilizando las nuevas arquitecturas innovadoras para el
modelamiento y generacidon de lenguaje, es posible entrenar un modelo para realizar tareas
especificas de generacion de texto casual y generacion texto controlado en espafiol, partiendo
de un modelo pre entrenado GPT-2 (ya sea en inglés o espafiol) y haciendo el ajuste con un
dataset especifico via transfer learning.

Hemos elegido como experimento los tweets de los politicos en Chile para explorar
los modelos con arquitecturas transformers, pero las aplicaciones pueden ir mas alla de este
simple caso de uso. Un modelo casual puede aprender el idioma como también puede
aprender de una jerga especifica, considerando que su caracteristica mas importante es la
capacidad de manejar la atencion de distintas formas dentro de la secuencia. La aplicacion
de esta innovacion podria ampliar nuevas capacidades en servicios o definitivamente habilitar

nuevas tecnologias.

6.1.1. Aplicaciones

Un ejemplo aplicado puede ser un contact center. Las llamadas podrian ser transcritas
y las conversaciones entre clientes y operadores llevadas a texto para luego ser almacenadas
en un gran set de entrenamiento. Extrayendo sentimiento y entidades podriamos entrenar un
modelo que aprenda de las conversaciones, sus contextos, preguntas, respuestas para modelar

secuencias complejas de respuestas con niveles de confianza. Estas respuestas mantendrian

67



un contexto (preguntas y respuestas anteriores) atendiendo a los clientes de forma

personalizada.

Este modelo seria la base para un contact center de atencion inicial, automatizado y
capaz de atender a muchos clientes de forma simultanea y las 24 horas del dia y, utilizando
neural machine translation (otra vez, podemos aprovechar transformers) dar servicios de

contact center a clientes en otros idiomas.

Otra aplicacion es la generacion de documentos contractuales y notariales, los cuales
dependen de varios contextos y utilizan una jerga muy especifica, solo se requiere un buen
set de datos de entrenamiento. Hay casos donde se ha entrenado un modelo transformer para

la reclamacion de patentes nuevas en la Oficina de Patentes de Estados Unidos [30].

Pensemos en otras aplicaciones tal vez no empresariales, pero que podrian cambiar
la forma en que hacemos las cosas: ;Qué tal una respuesta de correo automatica en base a los
correos anteriores y al texto del nuevo correo? Podriamos entrenar un modelo GPT-2
transformer con nuestro buzon de correo para que aprenda a responder de forma bésica por

nosotros.

Puede tener también un nicho en las fabricas de software. Muchas empresas han
externalizado los servicios de desarrollo sencillos y cotizan a empresas (muchas veces de la
India, Rusia o LatAm) piezas de cddigo en base a requerimientos funcionales. Si tenemos
acceso a ejemplos de coddigo podemos perfectamente entrenar un modelo que confeccione un

programa en base a una solicitud (y en Github incluso el codigo ya estd comentado con lo
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que hace). Ya hay aplicaciones donde un modelo genera codigos HTML y de estilos de sitios

web en base a instrucciones semanticas.

Hemos entrenado un modelo que es capaz de crear texto en base a un contexto.
Podriamos, utilizando el mismo método, entrenar uno que sea capaz de responder tweets o

menciones de otros usuarios, un AI-Comunity Manager

Las aplicaciones no solo se limitan a la generacion de texto, otras creaciones propias
del ser humano también tienen caracteristicas secuenciales y cuentan con un contexto: La
musica. Recientemente ya se ha incorporado Transformers en modelos de secuencias

musicales [9], los resultados estan por verse aun.

Desafortunadamente el avance ain no permite escribir libros de tesis. ;Pero que
ocurriria si podemos darle los temas y esperar por la redaccion? El caso estrella de GPT-3 es

la redaccion de una publicacion de blog completa utilizando s6lo una breve introduccion.

GPT-2 es una arquitectura moderna, existen otras arquitecturas para otros objetivos,
pero ésta no es la mas reciente. A la fecha ya se han publicado los resultados de GPT-3, los
cuales se alejan de lo que hoy conocemos como modelos de aprendizaje y se mimetizan con
las capacidades humanas. A pesar de sus asombrosos resultados no es mas que un escalado

en tamafio, sigue manteniendo la base GPT-2.

69



6.1.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se recomienda probar los limites de GPT-2 en espafiol, hemos
entrenado un modelo bésico con un 10% del tamano de corpus con el que se entreno el

modelo original, obteniendo una performance levemente por debajo de este tltimo.

Si bien es cierto hemos probado que es factible técnicamente, como un siguiente paso
deberiamos comprobar que cuan distinguibles son estas generaciones con respecto a
publicaciones originales. Someter un listado de publicaciones sintetizadas con este método
en conjunto con publicaciones reales y consultar la opinion de usuarios de redes sociales
podria permitirnos medir el nivel de mimetizado. Con un dataset etiquetado podriamos
entrenar un clasificador que nos ayude a mejorar el entrenamiento de nuevas versiones de

GPT-2-Politico.
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