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1 ESPECIFICACION DEL TRABAJO

En este capitulo se presenta la especificacion del trabajo, con unaestructuray
contenidos inspirados en los criterios y recomendaciones que establece la norma
UNE 157801:2007 - “Criterios Generales para la elaboracion de proyectos de
Sistemas de Informacion”.

A lo largo del documento se utilizaran términos y acronimos cuya descripcion
aparece en el apartado 7 (Definicionesy abreviaturas).

1.1 Introduccidn

Con el paso de los afios, la Inteligencia Artificial (IA) haido tomando presencia
en muchos ambitos, todo esto impulsado gracias al uso de técnicas de aprendizaje
automatico (también conocido como Machine Learning o ML) y, mas recientemente,

el Deep Learning (DL), que hace uso de redes neuronales profundas.

Una de las areas que mas relevancia ha tomado dentro de la IA es la del
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), un area interdisciplinaria entre la
Informatica y la Linguistica cuyo objetivo principal es el desarrollo de sistemas de
software pensados para procesar el lenguaje humano. Gracias a esta area se

consiguen sistemas que analizan, comprenden y generan lenguaje natural.

Algunos ejemplos de aplicaciones son los traductores, los sistemas de
recuperacion de informacion, sistemas de extraccibn del conocimiento v,
concretamente, la generacién automatica de textos!. En este tipo de generadores se
utilizan modelosde lenguaje,los cualeshan pasado de ser estadisticos a ser modelos
de Deep Learning gracias al avance en cuanto a las capacidades de computo y

almacenamiento.

Este trabajo tiene como fin el desarrollo de un sistema de generaciéon de poesia,
para ello se hace uso del modelo de lenguaje GPT2-large-bne (Asier Gutiérrez-
Fandifio, 2021) , basado en GPT2 (OpenAl, 2019) y el cual sera ajustado con un

1 https://plantl.mineco.gob.es/tecnologias-lenguaje/Paginas/tecnologias-lenguaje.aspx
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corpus de poemas en espafiol. Este generador respetara reglas inherentes de este

género literario tales como rima, métrica y estructura.

Este documento contiene un total de 9 capitulos entre los que se incluyen este
mismo, donde se presentala especificacion deltrabajo, junto a los objetivos del mismo
y todo lo ocurrido hasta llegar hasta el punto de partida. A continuacién esté el resto

de capitulos que conforman la memoria:

= Capitulo 2 Disefio inicial: Correspondiente a la especificacion de aspectos
relacionados con la arquitectura del sistema propuesto, disefio y metodologia

empleada.

= Capitulo 3 Desarrollo: Se explica todo lo relativo a la implementacién del

sistema.

= Capitulo 4 Experimentacion, resultados y discusion: Se muestran distintos
resultados obtenidos tras la ejecucion del sistema y un analisis sobre los

mismos.

= Capitulo 5 Conclusiones y trabajos futuros: Se presentan las conclusiones
obtenidastras terminar el proyecto ademas de propuestas para mejorar y lineas

de trabajo futuras.

= Capitulo 6 Apéndices: Se incluye la documentacién adicional que pueda

resultar de utilidad para comprender correctamente el proyecto.

= Capitulo 7 Definiciones y abreviaturas: Definicion de toda la terminologia
empleada alo largo de la memoria que puedaresultar muy especificay requiera

aclaraciones.

= Capitulo 8 Bibliografia: Referencias a textos, articulos y otros documentos

utilizados como fuente de conocimiento alo largo del desarrollo del proyecto.

1.2 Objetivos del trabajo

Como hemos comentado anteriormente, el resultadoa conseguires un sistema
generador de poesia en espafiol utilizando técnicas de PLN. Este partira de una serie

de entradas realizadas por el usuario: la estructura deseada del poema y el texto a

Escuela Politécnica Superior de Jaén 11
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partir del cual se empezaran a generar los versos correspondientes. Para cumplir con

este objetivo general, ha sido necesario abordar los siguientes objetivos especificos:

1. Ajustar el modelo de lenguaje de GPT2-large-bne con el corpus de poesia

hispanica (proceso también conocido como fine-tuning).

2. Implementar un programa que sea capaz de calcularla métrica de un verso,
teniendo en cuenta las diferentes excepciones y recursos literarios que

existen.

3. Crear un programa que dadas dos palabras encuentre larima entre ambas,

ya sea consonante o asonante.

4. Disefiar un algoritmo de generacion del lenguaje con restricciones
(constrained language generation) que sea capaz de explorar secuencias
posibles dentro de las restricciones impuestas. En nuestro caso, estas

restricciones son lamétrica y la rima

5. Finalmente se buscajuntarlos objetivos anteriores con el fin de implementar
el sistema de generacién de poesia, este consistird en la generacion de
posibles versos gracias a un modelo del lenguaje para el espafiol basado
en la arquitectura GPT-2 y la posterior validacion de los mismos mediante

el medidor de métrica y rima.

1.3 Antecedentes y estado del arte

Podemos definir la 1A como una disciplina dentro de las ciencias de la
computacién cuyo objetivo es entender los principios que hacen posible un
comportamiento inteligente, aunque esta area de la computacién no tenga una

definicion, podemos destacar las siguientes:

1. Sistemas que piensan como humanos: “El nuevo y excitante esfuerzo de
hacer que los computadores piensen ... maquinas con mente, en el mas

amplio sentido literal” (Haugeland, 1985)

2. Sistemas que piensan racionalmente: “El estudio de las facultades mentales

mediante el uso de modelos computacionales”(McDermott, 1985)

Escuela Politécnica Superior de Jaén 12
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3. Sistemas que actian como humanos: “El arte de desarrollar méaquinas con
capacidad para realizar funciones que cuando son realizadas por personas

requieren inteligencia”(Kurzweil, 1990)
4. Sistemas que actiuan de forma racional: “La inteligencia computacional es

el estudio del disefio de agentes inteligentes” (Poole, 1998)

Dentro de la IA existe un paradigma llamado Machine Learning (ML), unarama
cuyo objetivo es la capacidad de que una maquina aprenda a realizar unatarea a
partir de un conjunto de datos, lo que en otros casos se realizaria con instrucciones

explicitas indicadas por un experto (BBVA, 2019).

En el ML se ingresan tanto las cuestiones a resolver como sus respuestas, de
modo que el algoritmo de aprendizaje encuentre patrones y devuelvaun modelo como
resultado. Esta rama tiene muchos usos en varios ambitos, por ejemplo, en la vision

por ordenadory los motores de recomendacion (BBVA, 2019).

Una de las mayores confusiones que ocurren es la de utilizar indistintamente
los conceptos de Machine Learning y Deep Learning, cuando en realidad el DL es un
subcampo del ML (Kavlakoglu, 2020).

Artificial Intelligence

Machine Learning

Neural Networks
Deep Learning

RAaa

llustracién 1 Representacion de los subcampos de lalA

La principal diferencia entre Machine Learning y Deep Learning se basa en las
diferencias que tienen ambos algoritmos a la hora de aprendery la cantidad de datos
gue maneja cada uno. DL automatiza en gran parte la extraccion de caracteristicas,
lo que evita la intervencion humana, mientras que ML depende mas de expertos

humanos ya que suelen ser estos los que determinen el conjunto de caracteristicas a
extraer.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 13
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Deep Learning funciona gracias a las redes neuronales, que conforman la
estructura principal de este paradigma. El “Deep”en DL se refiere a la profundidad de
capas de la red neuronal. Estas redes neuronales imitan el modo de aprendizaje del

ser humano através de distintos algoritmos (Kavlakoglu, 2020).

En la llustracion 2 podemos observar la estructura de unared profunda, donde
podemos ver las capas de entrada (input) y salida (output) ademas de multiples capas

intermediarias

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

X
\A/S
Oé’“f
A A X

X

llustraciéon 2: Ejemplo de red neuronal profunda con diferentes capas

QOOOO

Gracias a los avances en los algoritmos de entrenamiento de estas redes y la
velocidad de computo de los procesadores actuales, el area del PLN ha progresado
considerablemente en poco tiempo. Anteriormente, uno de los mayores
inconvenientes que existian era la incapacidad de tener en cuenta el orden de las
palabras a la hora de analizar un texto, esto era a causa del uso de variables tipo Bag
of Words (BoW), donde los textos se representaban por vectores que contabilizaban

el nimero de veces que aparecia una palabraZ.

Esta representacion fue sustituida por los Word embeddings, donde las
palabras de un texto son representadas mediante un vector. En esta metodologia, los
vectores de las palabras con un contexto similar estardn mas cercanos en el espacio

vectorial (por ejemplo “perro” y “gato”).

2 https://kryptonsolid.com/que-es-el-modelo-de-bolsa-de-palabras-modelo-bow/
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Gracias a esto, era posible mantener el significado y orden dentro de una frase
en las redes neuronales recurrentes (RNN) (Santander, 2021). En estas redes se va
generando una representacion del documento completo a base de ir mezclando
embeddings, como podemos ver en la llustracion 3 donde “h” es el texto de entrada,

“x” la representacién de la palabra con Word embedding e “y” el resultado final (Vaca,

s.f.).

T Wy
hs

[lustracién 3 Funcionamiento de una RNN con Word embedding

En 2017, la arquitectura Transformers fue presentada por Ashish Vaswani, un
modelo que sustituyd las capas recurrentes de las redes neuronales por las
denominadas capas de atencion, gracias a estas capas se consiguen analizar
secuenciasmuchomas largasy de forma paralela, a diferenciadelas RNN,las cuales
tienen una memoria mas a corto plazo y analizan las secuencias palabra a palabra
(Ashish Vaswani, 2017).

English German Translation quality

GNMT (RNN) ConvS2S (CNN) SliceNet (CNN) Transformer

B BLEU

llustracion 4 Comparacion entre distintos modelos para una tarea de PLN (Mayor es mejor)
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La arquitectura Transformer se basa en la estructura codificador-decodificador
(encode-decode). En este tipo de redes el codificador extrae las caracteristicas de la
entrada para que posteriormente el decodificador las utilice para generar una salida.
En lallustracién 5 podemos ver unarepresentacion en forma de diagrama de bloques
gue explica el funcionamiento de este tipo de redes, la parte izquierda corresponde

con el encodery la derecha con el decoder (Sotaquira, 2020).

t
softmax

|

SEERR Capa lineal |

\ \ s
CODIFICADOR 6 \ \ **| DECODIFICADOR 6
- ' ‘.
\ \
\

\
\
CODIFICADOR 2 *~-.| DECODIFICADOR 2

t 5 1

\
{_Blogue residual | | Bloque residual |
i ' 1
Red/neuronal I Red neuronal
\

| Bloque residual |

v Blogue residual |
1 \ 1
Blogue > Bloque
atencional atencional
1

Bloque residual |
CODIFICACION f
POSICIONAL Bloque
atencional con
] enmascaramiento

EMBEDDING
ENTRADA

! CODIFICACION

POSICIONAL

EMBEDDING
SALIDA
t

llustracién 5 Diagrama de bloques general de una Red Transformer

Existen varios modulos dentro de la red, siendo el primero de estos el
embedding de entrada y salida, donde el texto de entrada sera convertido a una serie

de vectores los cuales son llamados tokens.

Ya que el analisis de la secuenciade los textos no se realiza de forma serial,
es necesario indicar el orden en el que se encuentran las palabras dentro del texto,
esto se consigue con la codificacion posicional, que genera una serie de vectores que
se sumaran a los tokens, utilizando funciones senoidales para las posiciones pares 'y
cosenoidales para las impares, resultando en vectores con un patron numérico unico

para cada posicion.
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Tras conseguir tokenizar todos los elementos de la entrada junto a su
respectivo orden, el siguiente paso a realizar es el analisis de la totalidad de la
secuencia, encontrando relaciones entre varias palabras de la misma. La manera de
conseguiresto es mediante blogue de atencion dentro de los codificadores, en este
paso se expresan estas relaciones de forma numeérica, teniendo asi el contexto de
cada token representado de forma mateméatica. Normalmente existen varios bloques
de atencion para que, en consecuencia, las asociaciones entre palabras se estudien

a distintos niveles.

En el caso del decodificador, existe una excepcion en los bloques de atencién,
ya que las palabras de la salida se generan secuencialmente, solo se tendran en

cuentalas palabras anteriores y la generada (Sotaquira, 2020).

La arquitectura Transformers ha sentado las bases de muchos de los modelos

de lenguaje por todas las ventajas que ofrece. A la hora de utilizar estos modelos
existen dos fases (Vaca, s.f.):

1. Pre-training: EI modelo aprendela estructura del lenguaje de forma general,

ademas de adquirirun conocimiento genérico del significado delas palabras

2. Fine-tuning: Esta fase se realiza con modelos ya pre-entrenados, se afiaden

ciertas capas a la arquitectura para adaptar los modelos a ciertas tareas.

Un ejemplo de modelo perteneciente a esta familia es Generative Pre-Training
Transformer (GPT), publicado en el afio 2018 por OpenAl. Anteriormente a este
modelo, los datos de entrenamiento debian ir acompafiados de unagran cantidad de
anotaciones, lo que provoca una mayor intervencién humanay por lo tanto un mayor
coste, ademas de ser imposible clasificaruna gran cantidad de datos en la mayoria
de los casos. Este modelo tenia como propuesta la utilizacion de datos sin etiquetar

para posteriormente ajustar el modelo mediante fine-tuning. (Alec Radford, 2018)

Para el entrenamiento de este modelo se utilizé el dataset BooksCorpus que
contenia 7000 libros sin publicar, haciendo uso de 117 millones de parametros para
la red neuronal. Gracias a todo lo que aprendio el modelo en el pre-entrenamiento, no
era necesario un ajustado demasiado costoso, haciendo que este modelo superara a

los ya existentes en esa época.
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No obstante, aunque GPT consiguiera superar atodos los modelos existentes,
GPT-2 lleg6 al afio siguiente y lo superd con creces. La principal tarea de este modelo
era la de adivinar la siguiente palabra dadas las anteriores (OpenAl, 2019). Fue
entrenado con un dataset de textos recogidos de Reddit el cual ocupaba 40GB, con

un namero total de 1.5 billones de parametros.

Una de las grandes cualidades de GPT-2 son los buenos resultados que se
obtienen en ciertos campos a pesar de no haberrealizado fine-tuning con un dataset

mas especifico, lo que se denomina Zero Shot Learning.

Debido a las grandes capacidades de este modelo, OpenAl decidié publicar
unaversion menos potente del mismo, ya que podia ser usado para fines maliciosos,
la primera version contenia 117 millones de parametros, a diferencia de los 1500
millones que tiene la version final. (OpenAl, 2019)

A pesar de todo, a lo largo de los afios este campo ha seguido evolucionando,
y por lo tanto, OpenAl no se quedoé atrds con GPT-2. En el afio 2020 surgié GPT-3,
un modelo incluso mas ambicioso que su predecesor, y con resultados aln mejores.
El objetivo a conseguir por parte de OpenAl era el de hacer el procesamiento del
lenguaje mas potente y rapido sin necesitar un ajustado, el cual en la mayoria de
casos no es necesario con este modelo del lenguaje. Para conseguirun modelo mas
potente que GPT-2 se utiliz6 un dataset de 500 billones de palabras Ilamado Common
Crawl, ademas de 175 billones de pardmetros, lo que resulta ser 100 veces mas

grande que el anterior modelo (Tom B. Brown, 2020).

Es la arquitectura GPT-2 y un modelo pre-entrenado para el espafiol realizado

por la Biblioteca Nacional el que usaremos en nuestros experimentos.

1.4 Requisitos iniciales

Tal y como se explica en el apartado 1.2, se desea implementar un sistema
generador de poesia con dos tipos de entrada, la estructura del texto y el texto inicial
a partir del cual se generara el resto de la secuencia. Teniendo esto en cuenta, se

definen los siguientes requisitos iniciales:
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1. Se debe realizar fine-tuning al modelo GPT2-large-bne (Asier Gutiérrez-
Fandifio, 2021) de manera exitosa, devolviendo como resultado otro

modelo entrenado con el corpus de poesia hispanica.

2. El sistema debe recoger datos sobre la estructura y texto de entrada por

parte del usuario

3. El generador debe ser capaz de respetar la estructura que ha definido el
usuario,lo queimplicauna medida de la métrica de cada verso generado

y la deteccion de larima entre versos.
4. El sistema deberia generar un poemaen un tiempo aceptable

5. La implementacion deberia ofrecer al usuario alguna forma de modificar
los parametros de generacion, siendo algunos de estos los que estan

relacionados con el decoder del generador.

1.5 Alcance

Con la elaboracion de este trabajo se pretenden obtener los siguientes

resultados:

1. Notebook de Google Colab donde se puede encontrar el cédigo para el

ajuste del modelo a la generacion de textos poéticos.

2. Notebook que contiene el codigo del sistema generador, donde
encontraremoslos métodos utilizados para la medida de la métrica y larima,

ademas del uso del modelo antes ajustado.

3. Archivo de texto que contendra algunos resultados obtenidos donde se
indicara la entrada utilizada y los parametros de generacion para cada

poema.

4. Archivo de texto README que explicara el contenido de cada fichero de la
entrega, ademas de incluirlos repositorios donde se han almacenado tanto

el codigo del sistema de generacion como el modelo de lenguaje generado.

5. Memoria del trabajo
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1.6 Hipotesis y restricciones

El TFG se define como una asignatura de 12 créditos, lo que supone que la
duracion total del proyecto sera de 300 horas, incluyendotodas las etapas del ciclo de
vida, con la excepcién del mantenimiento. Por consiguiente, la principal restriccion

aplicable es la limitacion de la duracion del trabajo.

En cuanto a la calidad del resultado es importante resaltar lo altamente
restrictiva que puede llegar a ser la poesia, teniendo una cantidad enorme de reglas
a segquir, por lo que es comprensible que el sistema generador ocupe mucho tiempo
para generar poemas, ya que se debe encontrar unasalida del modelo que cumpla
con todas las reglas establecidas, debe de seguir la rima, métrica y estructura

acordados por el usuario.

1.7 Estudio de alternativas y viabilidad

A la hora de tomar la decision sobre como realizar la implementacion del

sistema generador, se han tenido en cuenta dos alternativas:

1. Realizarfine-tuning del modelo para que este sea capaz de generar salidas
gue respeten larima. Para este caso seria necesario un corpus mas grande

Yy MA&s recursos.

2. Ajustar el modelo del lenguaje para generar salidas normales las cuales no
respeten larima, pero utilizarestas paraimplementar un sistema que a partir
de las mismas pueda encontrar las salidas que cumplen las reglas
necesariasy generar el poema verso a verso (generacion del lenguaje con

restricciones).

Finalmente se ha elegido la segunda salida, esto es debido a los recursos que
se han conseguido para la implementacion de este trabajo, estos recursos no son
suficientes como para implementar la primera alternativa y que el resultado sea
satisfactorio.
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1.8 Descripciéon de la solucién propuesta

Finalmente, como se ha explicado en el apartado 1.8, la solucion final se trata
de un sistema que generara el poema verso a verso donde, para cada verso del

poema, se tendra en cuenta las restricciones de métrica y rima.

En primer lugar es necesario ajustar el modelo para una tarea de PLN
denominada Casual Language Modeling, para ello se estudiara el contenido del
corpusy se eliminaran los elementosinnecesarios para posteriormente realizar el fine-

tuning de GPT2-large-bne.

Posteriormente se implementara el sistema, el cual recogera las restricciones
de métrica y rima a partir de una entrada realizada por el usuario. Estas entradas
realizadas por el usuario se aplicaran alas salidas obtenidas por el modelo de lenguaje

previamente ajustado con el corpus de poesia.

Mediante el uso de la estructura de datos llamada pila, el sistema sera capaz
de realizar un “backtracking”, es decir, volver a pasos anteriores si N0 se consiguen
resultados favorables tras varios intentos del generador para encontrar versos
adecuados para el poema, esto ahorra bastante tiempo de ejecucion ya que evitamos

gue el sistema se quede bloqueado en la generacién de un solo verso.

1.9 Material y métodos

A la hora de implementar este trabajo se ha empleado una tarea dentro del
modelado del lenguaje llamada Casual Language Modeling (CLM). En este tipo de
metodologia, los modelos deben predecir el siguiente token de una secuencia a partir
de los tokens anteriores, es decir, el modelo calcula el token i + 1 a partir de los token
I,i-1,1i-2, ... (Gugger, 2021)

Uno de los modelos que estan pensados para esta tarea es GPT2, un modelo
basado en Transformers cuyo objetivo, como se ha mencionado en el apartado 1.3,
es adivinar la siguiente palabra de una secuencia. Ya que este sistema generador
debe crear poemas en espafiol, se ha utilizado el modelo GPT2-large-bne, un modelo

pre-entrenado con un corpus en espafnol que consiste en 570 GB de textos recogidos
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por la Biblioteca Nacional de Espafia gracias a web crawlings (Asier Gutiérrez-
Fandifio, 2021).

A la hora de ajustar el modelo, se ha utilizado un corpus de poesia hispéanica,
unarecopilacion de varios poemas creada por el Grupo de Investigacion SINAIB en el
gue se recogen los poemas de los autores mas influyentes de 15 paises de habla
hispana, contando con un total de 109 autores, 137 ficheros de texto y una cantidad

total de 774128 tokens tras realizar el preprocesamiento descrito en el Apartado 3.1.1.

1.10 Tecnologias utilizadas

En este apartado se enumeraran todas las tecnologias utilizadas en la

implementacion del proyecto:

1. Python: Se ha utilizado este lenguaje de programacion ya que es el mas

utilizado para temas relacionados con el procesamiento del lenguaje natural

2. Google Collaboratory*: Se ha elegido esta herramienta tras intentar realizar
el fine-tuning del modelo en un entorno local mediante Visual Studio, al
intentar realizar esta tarea con la GPU, lamemoria no era suficiente debido
a la complejidad del modelo. Esta herramienta de Google ofrece los

recursos de computo sin depender de los de nuestra maquina.

3. Se han utilizado las librerias de transformers® y git-Ifs® para ajustar y utilizar
el modelo. En cuanto a la implementacion del sistema generador se han
usado las librerias syltippy’ la cual nos devolvera un vector que contiene las
silabas de una palabra y spacy® para analizar morfolégicamente las

palabras de los poemas.

3 https://sinai.ujaen.es/sinai

4 https://colab.research.google.com/?hl=es

5 https://huggingface.co/docs/transformers/main/en/index
6 https://git-Ifs.github.com

7 https://github.com/nur-ag/syltippy

8 https://spacy.io
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1.11 Metodologia de desarrollo de software

En el desarrollo de software existen dos tipos de metodologias de desarrollo,

las metodologias tradicionalesy agiles.

Las metodologias tradicionales dividen el proyecto en distintasfases, las cuales
se completan y validan de forma secuencial, es decir, una etapa debe ser finalizada
para pasar a la siguiente. Uno de los problemas de este tipo de metodologias es la

poca flexibilidad que tienen.

La metodologia &agil surgié como respuesta a los enfoques tradicionales, este
tipo de metodologias son capaces de adaptar las formas de trabajo a las condiciones

del proyecto, consiguiendo mayor flexibilidad (Santander becas, 2020).

Finalmente, tras analizar ambos tipos de metodologias, se ha tomado la
decision de seguirla metodologia en cascada, unade las metodologias tradicionales
mas famosas, la cual divide el proyecto en distintas fases secuenciales (Stsepanets,
2021).

GANTTPRO

Requisitos
Diseno y implementacion
Pruebas
Implantacién

Mantenimiento

llustracién 6 Modelo en cascada

Las distintas fases de este modelo en cascada son:

1. Requisitos: Es la fase mas importante, donde se realizan reuniones e
intercambio de opiniones para definirlos requisitos que definiran el proceso

de desarrollo y resultado final del proyecto.
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2. Disefio e implementacién: Se trabaja en el desarrollo del producto,
trabajando en el disefio, implementacion y codigo cumpliendo los requisitos

anteriormente pactados.

3. Pruebas: Una etapa en la que los especialistas prueban el software y

detectan los errores, asegurandose de cumplir los requisitos del cliente.

4. Implantacién: Se instala el software, en esta fase es posible que existan

algunos procesos de prueba.

5. Mantenimiento: El producto se entregara al cliente, y dependiendo del tipo
de proyecto se pondra en marcha el soporte para confirmar que el proyecto

funciona correctamente.

En el caso de este proyecto, las fases de implantacién y mantenimiento no son
necesarias, ya que unavez conseguidos los resultados esperados no sera necesario

realizar unainstalacion del sistema ni ofrecer un servicio de soporte ni mantenimiento.

Se haelegido esta metodologia ya que solo contamos con un solo efectivo a la
hora del desarrollo, por lo que resulta mas sencillo e intuitivo trabajar con una
metodologia tradicional, ademas de contar con requisitos bastante claros, por lo que

no existiran muchos cambios en el proceso de implementacion.

1.12 Estimacion del tamafio y esfuerzo

Ya que el presente proyecto es un TFG, no existen restricciones de tipo
econdmico, sinode tipo temporal (un nimero aproximado de horas). Por consiguiente,
los calculos de tamafio del proyecto estan supeditados al tiempo disponible. En cuanto

al esfuerzo, se dispone de tan solo un efectivo (la persona autora del trabajo).

1.13 Planificacion temporal

Teniendo en cuentaque el Trabajo de Fin de Grado en el grado de Ingenieria
Informatica equivale a 12 créditos y que un crédito equivale a 25 horas, podemos
calcular que la realizacién de este proyecto es de maximo 300 horas, lo que equivale
a 7,5 semanas laborales, es decir, semanas con 5 dias laborales de 8 horas de

duracion para cada dia.
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SEINERE Actividades

Revision del estado del arte

Analisis de requisitos y disefio

Estudio del corpus de poesia

Fine-tuning del modelo

Implementacion de scripts de medida de métrica y rima
Implementacion del sistema de generacion de poesia

Pruebas de solucion final y resolucion de errores

0 N o galbh~ WD PP

Finalizacion de memoria

Tabla 1 Planificacion temporal

En la Tabla 1 observamos que la implementacion del proyecto se ha realizado

en 8 semanas.

Las dos primeras semanas corresponden a la fase de analisis de requisitos
donde se estudia el estado de arte, los requisitos funcionalesy no funcionales, y
también se realiza el disefio del sistema final,lo que corresponde a la siguiente fase
del modelo en cascada. Las semanas 3, 4, 5 y 6 forman la fase de implementacién y
finalmente las dos Gltimas semanas corresponden con lafase de pruebasy la entrega
del proyecto.

1.14 Presupuesto

A dia de hoy, el sueldo medio de un ingeniero informatico es de 2.208 euros al
mes segln talent.com®, a la hora esto resultaria en 13,59 euros. Como hemos
comentado en el apartado anterior, el proyecto supone una cantidad de 300 horas,
por lo que el total del sueldo formaria un total de 4.077 euros ya que solo contamos

con un efectivo.

Respecto al material informéatico, las herramientas de software utilizadas no
tienen coste alguno ya que se ha utilizado la versién gratuita de Google Collaboratory.

En cuanto al apartado hardware, se ha utilizado un ordenador portatil con un valor

9

https://es.talent.com/salary?job=ingeniero+inform%C3%Altico#:~:text=%C2%BFCu%C3%A1nt0%20
gana%20un%20Ingeniero%20inform%C3%A1tico,%E2%82%AC%2013,59%20por%20hora.
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estimado de 1200 euros y unavida util de estimada en 5 afios, por lo tanto, su cuota
de amortizacion seria equivalente a 240 euros por afio. Teniendo en cuentalos gastos
del material informaticoy las 8 semanas de duracién del proyecto, el coste equivale a
36’92 euros.

También se deben tener en cuenta gastos indirectos, siendo estos gastos
derivados del uso de instalaciones o facturas de servicios, calculamos que ronda el

10% de sobrecoste del proyecto, es decir, un total de 411’39 euros.

Finalmente, tras haber definido los posibles gastos del proyecto, el total tras

sumar todos estos gastos es de 4525’31 euros.

| Concepto €/hora Coste
Sueldo ingeniero informatico 13,59 € 4.077 €
Material informatico 36’92 €
Gastos indirectos 411’39 €
TOTAL 452531 €

Tabla 2 Costes del proyecto

2 DISENO INICIAL

2.1 Especificaciones del sistema

Se analizan y describen los requisitos tanto funcionales como no funcionales
gue definirdn la implementacién del sistema final. Es importante definir de forma clara
estos requisitos ya que muchosde los problemas de los proyectos de software surgen
a causa de no definir de forma correcta los requisitos que se quieren imponer a la

implementacion del proyecto.

2.1.1  Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales se refieren a aquellas funciones que prestara el
sistema. Define qué debe y que no debe hacer el sistema, definiendo la interaccion

con el usuarioy con otros sistemas, respuestas automaticas, procesos predefinidos.
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Como noexiste un cliente para este proyecto, los requisitos seran definidos por

el autor del trabajo:

1. Elsistemadebe aceptar entradas por parte delusuario,a partir de lascuales

se definiran la estructuray texto inicial del poema.

2. Alahorade construirel poema se deben cumplir las reglas de rimay métrica

establecidas por el usuario.

3. Se seguiran unas reglas de estilo para que la salida del poema sea mas

coherente.

2.1.2 Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales se refieren a aquellas propiedades del sistema
gue notienen que ver con “qué” hace el sistema sino “como” lo hace, estos requisitos
son condicionesqueimpone el cliente en cuantoala calidad del producto, envolviendo

aspectos como el rendimiento, seguridad, disponibilidad.

1. Rendimiento: El sistema debe generar los poemas en el menor tiempo
posible, siempre teniendo en cuenta lo restrictiva que es la poesia, por lo
gque es normal que el generador tarde un tiempo en encontrar un verso

adecuado.

2. Escalabilidad: El programa debe ser capaz de generar poemas mas grandes

sin que esto afecte al rendimiento.

3. Usabilidad: El usuario debe ser capaz de utilizar el generador de poemas

sin ninguntipo de complicacion

2.2 Analisis y disefo del sistema

Tras haber analizado y estudiado los requisitos del sistema que queremos
implementar, es necesario disefiarlo teniendo en cuenta el objetivo final y estos

requisitos.
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22.1

Clasesimplementadas

Se han disefiado dos clases las cuales seran utilizadas en la implementacion

del sistema de generacién de poesia:

NodoGeneracion

GeneradorPoema

textoEntrada: string
numVerso: int
arrayGeneracion: array[]
posGeneracionElegida: int
numGeneraciones: int
resultado: string

nodolnicial: boolean

pilaPoema: stack
estructura: string
entrada: string

diccionarioRimas: dictionary

llustracion 7 Diagrama de clases

1. NodoGeneracion:Es unaclaseque representa un paso dentro del proceso

de generacion del poema. Este nodo representa a un verso dentro de todo

el poema, esta clase es la encargada de utilizar el modelo de lenguaje

ajustado previamente para generar textos hasta encontrar uno que se

adecue a las reglas del poema.

2. GeneradorPoema: Se encarga de mantener una pila de objetos

NodoGeneraciony de validar lostextos obtenidos por cada nodo.Es laclase

que se ocupade recoger la estructura y el texto de entrada del cliente, y la

gue crea los objetos NodoGeneracion para avanzar en la creacion del

poema.
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2.2.2 Flujo del sistema

En este apartado se analizaratodo el proceso que sigue el sistema cuando se
desea generar un poema. Para ello se ha creado un diagrama de flujo, representado
en la llustracion 8.

Tras recoger la estructuray el texto de entrada por parte del usuario, el sistema
creara el poema verso a verso mediante el uso de la clase NodoGeneracion, gracias
a la cual se utilizar4 el modelo para generar textos, los cuales seran validados

mediante una comprobacién de métrica y rima.

Si un nodo, tras generar varios textos, no da resultados favorables, se
intentaran generar otros nuevos, a no ser que haya alcanzado el limite de namero de
veces que generard textos nuevos, por lo tanto, el sistema volvera al nodo anterior

para intentargenerar el poema por “otro camino”.
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Pedir estructura
al usuario

i Estructura
valida?

No

Pedir texto de
entrada al

usuario

1

Insertar primer
NodoGeneracion
en pilaPoema

1

Crear siguiente
NodoGeneracion

1

(Generar conjunto
de posiblas
VErsos

1

Comprobar
conjunto

Volver al dltimo
NodoGeneracion
insertado
—

¢ Limite
generacion de
texto?

R S,

Comprobar
conjunto Insertar
NodoGeneracion

i Poema
completo?

llustracién 8 Diagrama de flujo correspondiente al sistema de generacién de poemas
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3 DESARROLLO

3.1 Implementacion

3.1.1 Fine-tuning del modelo

La implementacion de este proyecto se ha probado en dos tipos de entornos

diferentes, en un entorno local y en Google Collaboratory.

A la hora de realizar el fine-tuning del modelo GPT2-large-bne en un entorno
local se han detectado varios problemas, aunque el equipo utilizado cuente con una
RTX 2060 de Nvidia, a la hora de ajustar utilizando la aceleracién por GPU, el equipo
no dispone de la memoria de video para conseguirrealizar esta tarea. En este entomo

local se utiliz6 el entorno de desarrollo integrado (IDE) de Visual Studio 2022.

Tras haber fracasado en esta tarea, se pasé de un entorno local a Google
Collaboratory, ya que este entorno es especialmente adecuado para tareas de
aprendizaje automatico. Tras adaptar el codigo realizado en el entorno local se ha

conseguido el objetivo de ajustar el modelo con el corpus de poesia.

A la hora de utilizar el corpus, se han eliminado algunos contenidos del mismo,
como por ejemplo los titulos de los poemas, ya que algunos de estos titulos eran
simplemente numeros pertenecientes al sistema de numeracion romano (1, /I, Ill, ...),
siendo tokens no deseados a la hora de realizar un ajuste del modelo. Ademas, otra
caracteristica eliminada del corpus son las lineas en blanco, esto se realiz6 con el
objetivo de acortar el tamafio del corpus tras no conseguir realizar un ajuste en un

entorno local por falta de memoria.

Tras realizar varias pruebas generando texto con el modelo se observé un
problema con los signos de puntuacién, en muchos casos el modelo devolvia salidas
con fragmentos tales como *,,,”, “----- , etc ... Porlo que se ha decidido eliminarlos

signos de puntuacion del corpus, lo que solucioné este problema.
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3.1.2 Métricay rima

Tras haber conseguido ajustar el modelo, se continudé implementando el
proyecto, esta vez a través del desarrollo de los métodos necesarios para medir la
métrica de un verso y la rima entre dos palabras.

La métrica es la medida de los versos, representa la estructura y construccion
del poema mediante un computo silabico que hacereferencia al nimero de silabas de
cadaverso. Este computo tendrd un conjuntode reglas que se deben cumplira la hora

de implementar:

1. Siunverso terminaen palabraagudase le sumara 1l a la métrica
2. Siun verso terminaen palabra esdrajula se le restara 1 a la métrica
3. Siunverso terminaen palabrallana se dejara la métrica igual

4. Sinalefa: Consiste en ajustarla métrica combinando la Gltima silaba de una
palabra con la primera silaba de la palabra siguiente siempre que terminen
y comiencen en vocal respectivamente, esto hara que dos silabas cuenten

solamente como una.

Para obtenertodas las silabas que componen un texto se ha utilizadola libreria
syltippy, esta libreria devolvera unatupla que contiene un array con las silabas de la
palabray en la otra posicion de la tuplanos marca la posicion de la silaba tonica. Para
cada palabra de un verso se analizara si se forma sinalefa con la siguiente palabray,
sien el caso de ser la Gltimapalabra de la secuenciase comprobara si es aguda, llana

o esdrujula. A continuacion se muestraunarepresentacion en forma de pseudocaodigo:

def metricaVerso(verso):
silabasVerso = separarVersoSilabas
for palabra in silabasVerso
numSilabas += sinalefa(palabra, sigPalabra)
if palabra es la dltima del verso
numSilabas += palabraTonica(palabra)

numSilabas += len(silabasPalabra)
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El método sinalefa devolver4 un -1 si se produce sinalefa con la palabra
siguiente,y el método palabraTonicadevolvera +1 si la palabra es aguda, O si es llana

0 -1 si es esdrujula.

Por otra parte, la rima segun la Real Academia Espafiola se define como una
entidad de sonidos vocalicos y consonénticos o solo vocélicos a partir de la Gltima
vocal acentuada en dos 0 mas versos. La repeticion de fonemas se produce siempre
a partir de la silaba ténica.

La rima, al igual que la métrica, contiene unavariedad de reglas las cuales se
han necesitado implementar para desarrollar de manera correcta la deteccion de la

rima:

1. Excepcion de los diptongos: Cuando la zona de la rima contenga un

diptongo, la vocal débil del diptongo se eliminara. Por ejemplo, “aceite

puede rimar con “vete” si eliminamos la vocal débil del diptongo (")

2. Excepcion de las esdrujulas: A efectos de rima se puede ignorar la silaba
posténica en una palabra esdrujula. Por ejemplo, “cantico” puede rimar con

‘zanco” si se elimina la vocal postonica (“ti”).

A la hora de recoger los fonemas, extraemos la parte de la palabra a partir de
la vocal ténica, por ejemplo “zanco” -> “anco”. Se recogeran fonemas aparte para
cada excepcion anteriormente mencionada si es necesario, es decir, una palabra
puede tener distintos fonemas. Posteriormente, se comparan todos los fonemas de
una palabra con todos los fonemas de la otra palabra y si en uno de estas
comparaciones se confirma que dos fonemas son iguales, existira la rima. A

continuacion se muestra una representacion en forma de pseudocddigo:

def rimaPalabras(p1,p2):
posVocalTonicaP1 = recogerPosVocalTonica(p1)
posVocalTonicaP2 =recogerPosVocalT onica(p2)
fonemasP1 = recogeFonemas(p1)
fonemasP2 = recogeFonemas(p2)

comprobarFonemas (fonemasP1, fonemasP2)
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3.1.3 Sistemade generacion de poemas

El funcionamiento del sistema viene descrito por el diagrama de flujo mostrado
en la llustracion 8. Se han utilizado todos los resultados obtenidos en los dos
apartados anteriores.

Este sistema generara el poema verso a verso a través de la creacion de

objetos NodoGeneracion los cuales representan un paso dentro de todo este proceso.

La clase NodoGeneracion es la encargada de utilizar el modelo de lenguaje
para generar posibles textos, aunque solo podra realizar un namero limitado de
intentos, si se llega a este limite este nodo sera descartado. A continuacion se puede

observar unarepresentacion en pseudocdédigo de la funcién de generar texto.

def generarTexto(metricaObjetivo, metricaRestante, textoVerso):
numGeneraciones += 1
if numGeneraciones <= limite_generaciones
outputs = localModel.generate(top_p, top_k, num_textos_generacion)
for output in outputs:
salidaMetrica = getTextoMetrica(output, metricaRestante)
if metricaObjetivo == metricaVerso(salidaMetrica)
arrayGeneracion.append(salidaMetrica)
return True
else:

return False

Como podemos observar, se utilizard el modelo ajustado para generar una
cantidad de textos estos textos seran recortados para ajustarse a la métrica que
buscamos, es decir, si buscamos un verso de métrica 12, la funcion getTextoMetrica
cortara el texto hasta conseguiruna métrica de 12 o menor (si no es posible obtener
un texto con métrica 12). Si el texto obtenido tiene una métrica igual a la del objetivo,

se afiadird a los posibles versos los cuales se comprobaran posteriormente.

Si el NodoGeneracion hallegado al limite de intentos de generacién, devolvera
un False para indicar a la clase GeneradorPoema que este nodo no es Gtil y debe

volver hacia atras.
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La clase GeneradorPoema sera la encargada de analizar los textos generados
por cada NodoGeneracion y comprobar si existe alguno que cumpla con las reglas de

meétrica y rima anteriormente implementadas.

def generarPoema()
estructura = pedirEstructura()
if estructura j= None:
entrada = pedirEntrada()
primerNodo = NodoGeneracion(entrada)
pilaPoema.append(primerNodo)
while poemaNoCompleto:
resultado = siguientePaso()
if resultado == None:
while resultado = None:

resultado = anteriorPaso()

Este método pedira la estructura y la entrada al usuario, posteriormente
generara el primer nodo a partir del cualempezara a generarlos siguientesversos del
poema. Si al intentar dar un paso no se consigue un verso valido, el sistema
retrocedera al nodo anterior para probar otra alternativa. A continuacion se mostraran

las representaciones de los métodos siguientePaso y anteriorPaso en forma de
pseudocaddigo.

def siguientePaso(textoEntrada, numVerso)
metricaObjetivo = estructural[numVerso]
nodo = NodoGeneracion(textoEntrada)
resultado = None
while resultado == None:
if nodo.generarTexto(metricaObjetivo, metricaRestante, textoVerso) == True
arrayGeneracion = nodo.getArrayGeneracion()
resultado = buscaGeneracion(arrayGeneracion)
else
return None

return resultado

Escuela Politécnica Superior de Jaén 35



Sergiu Stoia Generador de poesia con Deep Learning

A la hora de dar un paso, el sistema generard un nodo nuevo con el que
empezara a generar textos hasta encontrar un verso valido o hasta llegar al limite de

intentos para ese nodo, lo que devolveria un resultado nulo.

El método buscaGeneracion comprobara todos los textos generados aplicando
las reglas de rima y métrica anteriormente implementadas y ciertas reglas de estilo
gue dictan que un verso no debe terminar en conjuncion, determinante o preposicion,

ya que asi los resultados de los poemas son mas coherentes.

def anteriorPaso()

nodo = pilaPoema.getUltimoNodo()

metricaObjetivo = estructura[numVerso]

resultado = None

arrayGeneracion = nodo.getArrayGeneracion()

resultado =buscaGeneracion(arrayGeneracion)

while resultado == None:

if nodo.generarTexto(metricaObjetivo, metricaRestante, textoVerso) == True

arrayGeneracion =nodo.getArrayGeneracion()
resultado = buscaGeneracion(arrayGeneracion)

else

return None

Para dar un paso hacia atras en el desarrollo del poema se escogera el ultimo
nodo introducido en la pila del poema, se comprobara si contiene algln verso que

cumplalas reglas o se seguiraintentando generar texto con este nodo.

Finalmente,tras haberimplementadotodos estos objetivos, el sistema quedara
completo para su uso.
3.1.31 Constantes utilizadas en la implementacion

Alo largo del desarrollo se han definido constantes que pueden sermodificadas

a gusto del usuario antes de la ejecucion del generador:

1. LIMITE_GENERACIONES: Representael nUmero maximo de veces que se

generaran posiblesversos en un NodoGeneracion. En laimplementacion se
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ha asignado un valor de 10 a esta constante con el fin de evitar que el

sistema se retrase mas de lo debido en un NodoGeneracion inservible.

2. NUM_TEXTOS_GENERACION: EI namero de salidas que generara el
modelo de lenguaje en un intento. El sistema generara 10 textos en cada

intento realizado por el NodoGeneracion.

3. MIN_TOKENS_ A GENERAR: Minimo de tokens que se generaran por el
modelo. EI minimo de tokens a generar por el modelo es de 20.

4. MAX_TOKENS_ A GENERAR: Minimo de tokens que se generaran por el
modelo. EI maximo de tokens a generar por el modelo es de 25.

5. CORTA_MITAD: Unbooleanoqueactivara unafuncionen elgeneradorque
consiste en dividir un nodo por la mitad al dar un paso hacia atras en la
creacion del poema. Esta funcién esta desactivada en el resultado final, por

lo que este booleanotiene un valor False.

6. CONST_TOP_P: Esunavariable dentro de la generacion de texto por parte
del modelo, se refiere al minimo de probabilidad acumulada que debe tener
un set de palabras para ser considerado como una salida. Teniendo en
cuenta lo restrictivas que son las reglas de métrica y rima, esta constante
tendrd un valor de 0.75, este valor no es tan restrictivo y por lo tanto el

sistema sera capaz de encontrar versos adecuados con mas facilidad.

7. TOP_K: Es unavariable dentro de la generacion de texto, es el numero de
sets de palabras que se escogen como posibles salidas (las k mejores), se
puede utilizar en combinacion con CONST_TOP_P. Esta constante
equivale a 50, por lo que el modelo devolvera las 50 mejores salidas

obtenidas.
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4 EXPERIMENTACION, RESULTADOS Y DISCUSION

Esta seccion esta enfocada en los resultados obtenidos tras la implementacion
de este proyecto. Al ejecutar el notebook de Google collaboratory que contiene el
sistema generador de poemas, en primer lugar debemos introduciruna estructura y

unaentrada:

Primero de todo, debera introducir una estructura, se mostrara el formato con un ejemplo:
6a/6b/ /7a/7b/ /5-/6a
cada numero seguido de una letra es un verso, los espacios significan cambio de estrofa y el guién (-) significa que ese verso no tiene rima
el minimo silabico es 2 y el maximo 14
Introduzca una estructura: 7-/1 B/7B/11-

['7-", '11a', '7 ',

DiccionarioRimas: { " “g U0, ° '}

[(7, "-"), (11, "a"), (7, "a"), (7, '-"), (11, 'b%), (7, 'b"), (11, '-")]

Ahora debe introducir una entrada a partir de la cual generar el resto del poema
Introduzca una entrada: Suehos

llustracién 9 Primeros pasos de la ejecucion del programa

Tras insertar la estructuray la entrada que se desea en el poema resultante, el

sistema mostrara los pasos que da a lo largo de la generacién del poema.

GENERANDO VERSO 2

Estado de diccionario de rimas:

T-r % % s TP

Estado de la pila del poema:

@ Suenos -->numVerso: ©

1 son los que nacen -->numVerso: @

2 en mi vida de lo que ya es pasado -->numVerso: 1
Estado poema:

©® Suenos son los que nacen <--- Metrica del verso: 7 - Rima:
1 en mi vida de lo que ya es pasado <--- Metrica del verso: 11 a Rima:

llustracion 10 Ejemplo de paso en la generacion de un poema
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Finalmente, el sistema mostrard por pantalla el resultado obtenido tras haber
conseguido dar todos los pasos necesarios. Se mostrara la métrica de cada verso y

su rima:

RESULTADO:

© Suenos son los que nacen <--- Metrica del verso: 7 - Rima: None

1 de los ojos de la noche la ausencia <--- Metrica del verso: 11 a Rima: enca
de luz y la existencia <--- Metrica del verso: 7 a Rima: enca

de mundos que se mueven <--- Metrica del verso: 7 - Rima: None
en circulos en torno de otro mundo <--- Metrica del verso: 11 b Rima: uo
de sombras de otros mundos <--- Metrica del verso: 7 b Rima: uo

6 y de otras realidades que giran <--- Metrica del verso: 11 - Rima: None

[lustracién 11 Resultado final de una ejecucién del sistema generador

4.1 Resultados y discusion

Se presentaran algunos resultados obtenidos, los cuales se comentaran y
discutirdn, los poemas obtenidos se han guardado en el fichero ResultadosFinales.txt
el cual se encontrarden la entrega de este trabajo. Se han utilizado estructurastipicas

de la poesia hispanica ala hora de ejecutar el sistema:

-Entrada:; Mirada

-Estructura: 8a/8-/8a

0 Mirada de muerte al borde <--- Metricadel verso: 8 a Rima: oe

1 de los fuegos del desierto <--- Metrica del verso: 8 - Rima:

2 En las sombras de la noche <--- Metricadel verso: 8 a Rima: oe

-Tiempo de ejecucion: 6 min 32 s
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-Entrada: Noches

-Estructura: 12A/12B/12A/ /11B/11C/11B/ /11C/11D/11C

0 Noches y dias y noches y mafianas <--- Metrica del verso: 12 A Rima: aa

1 de sol y playa con un sol que ilumina <--- Metrica del verso: 12 B Rima: ia

2 mi alma Todo lo recuerdo en alboradas <--- Metrica del verso: 12 A Rima: aa
3

4 nocturnas con las olas en la orilla <--- Metricadel verso: 11 B Rima: ia

5 de la mar sin mas patria que mi amor <--- Metricadel verso: 11 C Rima: o

6 propio y misoledad infinita <--- Metrica del verso: 11 B Rima: ia

-

8 Todo eso fue un suefio que fue ayer y hoy <--- Metricadel verso: 11 C Rima: o
9 es una pesadilla que me hace <--- Metricadel verso: 11 D Rima:

10 temblar y sentir el aliento de un dios <--- Metrica del verso: 11 C Rima: o

- Tiempo de ejecucion: 56 min 57s
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-Entrada; Dias

-Estructura: 12-/12-/12-/ /11-/11-/11-/ /11-/11-/11-

0 Dias en los que a la memoria se aferran <--- Metricadel verso: 12 - Rima: None

1 los corazones humanos y no saben <--- Metrica del verso: 12 - Rima: None

2 qué hacer ni con qué amarlo Adn los siglos <--- Metrica del verso: 12 - Rima: None
3

4 de horror y horror que la historia <--- Metrica del verso: 11 - Rima: None

5 ha tatuado en el pecho son mayores <--- Metrica del verso: 11 - Rima: None

6 que los afos que un dia el mar anduvo <--- Metrica del verso: 11 - Rima: None

7

8 a sus orillas Anoche la tierra <--- Metrica del verso: 11 - Rima: None

9 en su lecho de arenas movedizas <--- Metricadel verso: 11 - Rima: None

10y roidas de lodo levanté <--- Metrica del verso: 11 - Rima: None

- Tiempo de ejecucion: 5min Os

-Entrada: Ventana

-Estructura: 7a/11B/7a/7b/11B

0 Ventana de otro cielo <--- Metrica del verso: 7 a Rima: eo

1 abierto y al otro lado del mar <--- Metrica del verso: 11 b Rima: a
2 la luna el sol el viento <--- Metrica del verso: 7 a Rima: eo
3laluz la brisa la sal <--- Metricadel verso: 7 b Rima: a

4 el vino el fuego y el azufre el mar <--- Metricadel verso: 11 b Rima: a

- Tiempo de ejecucién: 19min 42s

Escuela Politécnica Superior de Jaén

41



Sergiu Stoia Generador de poesia con Deep Learning

-Entrada; Atardecer

-Estructura: 8a/8-/8a/8-/8a/8-/8a/8-/8a/8-

0 Atardecer es de plata <--- Metricadel verso: 8 a Rima: aa

1y oro un cielo de perlas <--- Metrica del verso: 8 - Rima: None

2 con una estrella dorada <--- Metrica del verso: 8 a Rima: aa

3 que brilla en el mar de su alma <--- Metrica del verso: 8 - Rima: None
4y en los ojos del alma <--- Metrica del verso: 8 a Rima: aa

5 mia que a miamor pone el sol <--- Metrica del verso: 8 - Rima: None
6 en su frente y se apaga <--- Metricadel verso: 8 a Rima: aa

7 en lanoche de mivida <--- Metrica del verso: 8 - Rima: None

8 Un cielo que se derrama <--- Metrica del verso: 8 a Rima: aa

9 en mialma que no tiene fin <--- Metrica del verso: 8 - Rima: None

- Tiempo de ejecucion: 23min 39s

Observamos que todos los resultados consiguen respetar las reglas de rima y
estructura impuestas por el usuario al introducir los parametros de ejecucion

necesarios.

El ttempo de ejecucion varia bastante, siendo el mayor de estos un tiempo de
56 min 57s, tras el cual, se ha obtenido un tiempo de 5min Os en un poema con la
misma estructura pero con versos libres, lo que da a entenderque larima es la causa
de queel tiempo de ejecucién varie tanto, ya que es laregla mas restrictiva de las que

se aplican en la poesia.

Otra observacion es la baja presencia de rimas consonantes, esto se debe a
gue es el tipo de rima mas restrictivo en comparacion a larima asonante, ya que debe

de hacer coincidir mas caracteres para conseguirla repeticion de fonemas.
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5 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Tras haber implementado el proyecto y observar los resultados obtenidos se
puede decir que el proyecto ha sido finalizado con éxito, obteniendo resultados
acordes a los objetivos propuestos en el apartado 1.2 de esta memoria. Se ha
conseguido ajustar un modelo de lenguaje con el fin de realizar poemas y se ha
desarrollado un sistema queimplemente todas las reglas necesarias para la obtencion

de textos poéticos que contengan métricay rima.

Durante todo el desarrollo de este trabajo se han adquirido conocimientos
relacionados con el PLN tales como el uso de modelos del lenguaje basados en la
arquitectura Transformers y la tarea de generar texto a través del Casual Language
Modeling. También se ha adquirido mayor experiencia como programador utilizando
Python en un entorno como Collaboratory.

Es importante sefialarque es igual de necesario tener conocimientos a la hora
de la implementacion de un sistema en cuanto a la programacioén como a la hora de
realizar un disefioque se ajuste alos objetivos y al alcance del proyecto, lo que podria
haberse realizado de mejor manera, siendo uno de los mayores problemas a la hora
del desarrollo la insuficiente organizacion.

En cuanto a los posibles trabajos futuros, es cierto que existen apartados en
los que mejorar, como por ejemplo la poca eficiencia que tiene laimplementacién ala
hora de encontrar rimas, lo que provoca que el tiempo de ejecucion varie bastante y

pueda llegar a tardar mas de unahora.

Otra mejora posible es la de orientar los versos a unatematica con la intencién
de mejorar la coherencia de los mismos. Esto podria llevarse a cabo con la
introduccion de restricciones adicionales que aseguren una minima afinidad

semantica entre los distintos versos o que mantengan una mismaténica emocional.
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6 APENDICES

6.1 Guia original del Trabajo Fin de Titulo
Descripcion corta del TFG

Usando modelos de redes neuronales profundas, se pretende, a partir de un
modelo pre-entrenado para el espafiol, ajustar el modelo a la generacion de poesia,
entrenando con un amplio repertorio de obras. El proyecto explorara la posibilidad de

uso de un algoritmo Beam Search para generar versos ajustados en métrica y rima.

El resultado deberia ser un sistema de inteligencia artificial de generacién del

lenguaje capaz de componer poemas completos a partir de un texto semilla.

Conocimientos/Requisitos previos recomendados

e Programacién en Python

e Procesamiento del lenguaje natural

Objetivos del TFG

Ajustar un modelo pre-entrenado para el espafiol a la generacion de versos

e Explorar el algoritmo Beam Search como solucién ala generacién de texto

con restricciones.
e Definirrestricciones de rima y métrica e integrarlas en Beam Search
e Evaluarlos resultados obtenidos y proponer trabajo futuro

Metodologia a desarrollar

e Dado el caracter experimental del proyecto, se llevara a cabo un primer
andlisis de los modelos pre-entrenados disponibles y su viabilidad para el
ajuste a la generacion de textos poéticos

e Tras ese primer analisis, se investigara la implementacion del algoritmo Beam
Search para permitir "backtracking” en el proceso de generacion de tokens,
de acuerdo a las restricciones de métrica y rima consideradas
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e Seimplementard un sistema final, con unainterfaz web basica, que permita
demostrar la solucion final

e Durantetodo el proyecto, se llevara a cabo iteraciones de disefio
experimental, experimentacion y evaluacion

6.2 Poemas generados

En este apartado se mostraran todos los poemas que se encuentran en el

fichero ResultadosFinales.txt sin mostrar datos sobre la rima y métrica para facilitar su

lectura.
Resultado 1:
Mirada de muerte al borde
de los fuegos del desierto
En las sombras de la noche
Resultado 2:

Noches y dias y noches y mafianas
de sol y playa con un sol que ilumina

mi alma Todo lo recuerdo en alboradas

nocturnas conlas olas en la orilla
de la mar sin mas patria que mi amor

propio y mi soledad infinita

Todo eso fue un suefio que fue ayer y hoy
es una pesadilla que me hace

temblar y sentir el aliento de un dios
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Resultado 3:

Dias en los que a la memoria se aferran
los corazones humanos y no saben

gué hacer ni con qué amarlo Aun los siglos

de horror y horror que la historia
ha tatuado en el pecho son mayores

gue los afios que un dia el mar anduvo

a sus orillas Anoche la tierra

en su lecho de arenas movedizas

y roidas de lodo levanté

Resultado 4:

Lluvia de ternura en los labios Anoche
la vio pasar y el rio suspirando

y se detuvo un instante entre sus brazos

y sus piernas como un rio que se rompe

Resultado 5:

Vientos de invierno de la tierra en el mar
El dia llega a sus primeros puntos

de nieve El sol es un viejo astro que ya

no alumbra la vida En las aguas del mar

del Norte la dltima aurora esta a punto
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Resultado 6:

Raices viejas y ramas
viejas se hunden en mi alma
y en el polvo del tiempo
y la muerte En el silencio

de la noche las campanas

Resultado 7:

Alegres los que en ti creen
y en tus alas unieron
los muertos en la historia

del alma mia Los muertos

Resultado 8:

Ventana de otro cielo
abierto y al otro lado del mar
la luna el sol el viento
la luz la brisa la sal

el vino el fuego y el azufre el mar
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Resultado 9:

Prados y praderas verdes
de fresnos y olivares
centenarios
encinas y robles crecen
y crecen en el paisaje

castellano

Resultado 10:

Atardecer es de plata
y oro un cielo de perlas
con una estrella dorada
que brilla en el mar de su alma
y en los ojos del alma
mia que a mi amor pone el sol
en su frente y se apaga
en la noche de mi vida
Un cielo que se derrama

en mi alma que no tiene fin
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Resultado 11:

Jaén es un reino ricoy generoso
gue tiene por tesoro el cielo y sus arcas
ricas y hondas llenas de plata y de oro
llenas del oroy el zafiro que guarda
el sol y los astros ricos y bellos ojos

de los cielos y la gracia de las montafias

Resultado 12:

Suefos son los que nacen
de los ojos de la noche la ausencia
de luz y la existencia
de mundos que se mueven
en circulos en torno de otro mundo
de sombras de otros mundos

y de otras realidades que giran
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Resultado 13:

Cielo tormentoso todo se espesea

Todo se cubre de estrellas

de hermosura ignota y en su velo

se proyectael azul de la tierra

Por todas partes el viento

lleva la fragancia de lo eterno

gue en los brazos de las piedras

nos cifie y nos encierra

Resultado 14:

Estrellas que se apagan y se encienden
cuando se quiere dar luz a la tierra
y luego se queman en la hoguera

del sol que la encierra 'y que no vuelve

a salir nunca mas y es de un dia
para otro la hora nueva que a veces

me hace temblar como una herida
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7

DEFINICIONES Y ABREVIATURAS

IA (Inteligencia Artificial): Disciplina que intenta replicar y desarrollar la

inteligenciay sus procesos implicitos a través de computadoras.

ML (Machine Learning): Ramade lalA que buscaque unamaquina aprenda a
realizar unatarea a partir de un conjunto de datos, lo que en otros casos se

realizaria con instrucciones explicitas indicadas por un experto

DL (Deep Learning): Subcampo del ML, se diferencia de este por la

automatizacion de extraccion de caracteristicas y el uso de redes neuronales.

BoW (Bag of Words): tipo de representacion donde los textos se representaban
mediante vectores que contabilizaban el nimero de veces que aparecia una

palabra

RNN (Redes neuronales recurrentes): es un tipo de red neuronal artificial
especializada en procesar datos secuenciales o series temporales cuya

arquitectura permite que la red obtenga memoria artificial.

GPT (Generative Pre-Training Transformer): modelo de lenguaje basado en la

arquitectura Transformer, publicado en 2018 por OpenAl.
GPT2 (Generative Pre-Training Transformer 2): Sucesorde GPT.

CLM (Casual Language Modeling): Tarea de PLN en la que los modelos deben
predecir el siguiente token de una secuencia a partir de los tokens anteriores,

es decir, el modelo calcula el token i + 1 a partir de los token i, i-1, i-2, ...

Escuela Politécnica Superior de Jaén 51






Sergiu Stoia Generador de poesia con Deep Learning

8 BIBLIOGRAFIA

e Alec Radford, K. N. (2018). Improving Language Understanding by Generative
Pre-Training.

e Arrabales, R. (29 de Marzo de 2016). Deep Learning: qué es y por qué va a ser
una tecnologia clave en el futuro de la inteligencia artificial.

e Ashish Vaswani,N. S. (12 de Junio de 2017). Attention Is All You Need.

e Asier Gutiérrez-Fandifio, J. A. (15 de Julio de 2021). MarlA: Spanish Language
Models.

e BBVA. (8 de Noviembre de 2019). 'Machine learning": ¢qué es y cOmo
funciona?

e Berkeley school of information. (26 de Junio de 2020). What is Machine
Learning (ML)?

e Burns, E. (Marzo de 2021). What is deep learning?

e ComputerWeekly. (Enero de 2017). Aprendizaje automético (machine
learning).

e Gugger, S. (2021). Fine-tuning a language model.

e Haugeland,J. (1985). Artificial Intelligence: the very idea.

e |IBM. (15 de Julio de 2020). Machine Learning.

e |IC. (s.f.). Evoluciondel PLN y los Transformers en Spain Al.

e Kavlakoglu, E. (2020). Al vs. Machine Learning vs. Deep Learning vs. Neural
Networks: What's the Difference?

e Kurzweil, R. (1990). The Age of Intelligent Machines.
e McDermott, C.y. (1985). Introduction to Artificial Intelligence.

e Medium. (20 de Abril de 2018). Requerimientos Funcionalesy No Funcionales,
ejemplosy tips.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 53



Sergiu Stoia Generador de poesia con Deep Learning

e OpenAl. (14 de Febrero de 2019). Better Language Models and Their
Implications.

e OpenAl. (2019). GPT-2: 1.5B Release.
e Poole, D. (1998). Computational Intelligence: A Logical Approach.
e Pressman, R. (2010). Ingenieria del Software. McGraw-Hill.

e Santander becas. (21 de Diciembre de 2020). Metodologias de desarrollo de
software: ¢qué son?

e Santander, C. (14 de Abril de 2021). ¢ Qué son los Transformers?

e Sotaquira, M. (30 de Junio de 2020). Redes Transformer (... o el fin de las
Redes Recurrentes).

e Stsepanets, A. (29 de Octubre de 2021). Modelo de cascada (‘Waterfall’): qué
es y cuando conviene usarlo.

e Tom B. Brown, B. M.-V. (2020). Language Models are Few-Shot Learners.

e Uszkroeit, J. (31 de Agosto de 2017). Transformer: A Novel Neural Network
Architecture for Language Understanding.

e Vaca, A. (s.f.). Transformers en Procesamiento del Lenguaje Natural.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 54



		2022-11-15T10:19:19+0100
	STOIA SERGIU - X8836146Y


		2022-11-15T12:53:27+0100
	MONTEJO RAEZ ARTURO - 26026531F


		2022-11-15T13:04:19+0100
	PLAZA DEL ARCO FLOR MIRIAN - 15519730C




