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Resumen

En los dltimos anos han habido grandes avances en las tareas de
generacién de texto. Especialmente, el desarrollo y generalizaciéon de
los modelos preentrenados permite el entrenamiento de modelos para
tareas especializadas a bajo costo computacional. Por otro lado, el re-
sumen abstracto de texto es una tarea para la cual son relativamente
pocos los conjuntos de datos disponibles en espanol. Por este motivo,
este trabajo se enfoca en el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico para resumen en espanol y la construccién de conjuntos
de datos apropiados para esta tarea. Como parte del mismo se dispo-
nibilizan 5 modelos entrenados a partir de arquitecturas basadas en
Transformers y 2 conjuntos de datos obtenidos de Common Crawl.
Ademi4s, se comparan métricas calculadas automdticamente con pun-
tajes obtenidos mediante etiquetado manual.

Palabras claves: Resumen abstracto, generacién de texto, procesamiento
del lenguaje natural.



Abstract

In the last few years there has been several advances in text gen-
eration tasks. Especially, the development and generalization of pre-
trained models allows the training of models for specialized tasks -a.k.a.
downstream tasks- at low computational cost. On the other hand, ab-
stract text summarization is a task for which relatively few data sets
are available in Spanish. For this reason, this work focuses on the
training of machine learning models for summarization in Spanish and
the construction of appropriate datasets for this task. As part of it, 5
models trained from architectures based on Transformers and 2 data
sets obtained from Common Crawl are available. Additionally, auto-
matically calculated metrics are compared to scores obtained through
manual tagging.

Keywords: Abstract Summary, Text Generation, Transformers, Common
Crawl.
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1 Introduccion

En esta seccion se comienza introduciendo el drea dentro del procesamiento
del lenguaje natural (PLN) al cual se aboca este trabajo. Luego, se define
el objetivo principal del mismo y se contintia dando un marco general de
los enfoques que se desarrollan posteriormente. Por ltimo, se comenta la
organizacion del resto del trabajo.

1.1 Modelos de secuencia a secuencia

En el campo del procesamiento del lenguaje natural (PLN) existen distintas
formas de estructurar la informacién para modelos de aprendizaje automati-
co. En este trabajo nos interesan especialmente los llamados modelos de
secuencia a secuencia (abreviados Seq2Seq en inglés). Estos se caracterizan
por recibir como entrada una secuencia de texto y producir como salida una
nueva secuencia de texto.

Estos modelos son capaces de resolver diversos problemas, algunos ejem-
plos son:

e Modelado del lenguaje: esta es la tarea mas conocida, consistente en
predecir el préximo token (palabra, parte de palabra u otro tipo de
simbolo) en un documento. Los modelos de lenguaje en ocasiones son
entrenados para generar texto de cualquier dominio y, en otros casos,
estos modelos son especializados en alguna area en particular.

e Traduccion: en esta tarea el modelo recibe como entrada una frase y
genera la misma frase en otro idioma.

e Resumen (summarization): puede ser abstracto, consistente en generar
un texto nuevo que resuma un texto mas largo, o resumen extractivo,
cuando se resume un texto a partir de una porcién de ese mismo texto.

e Simplificacion: en este caso el texto original es simplificado, por ejem-
plo, omitiendo términos poco importantes, aclarando o ejemplificando
términos inusuales, cambiando estructuras sintacticas, etc.

Si bien han habido distintas maneras de modelar lenguaje natural, en
la actualidad los métodos con mejores resultados se enmarcan en una fa-
milia de modelos llamados transformers [55]. Recientemente este campo de
investigacién ha suscitado gran interés, en particular por los sorprendentes
avances logrados para generar texto libre a partir de GPT-2 [43].



Por lo general, existen dos instancias en la aplicacién de modelos tan
grandes como éstos. En una primera instancia el modelo es preentrenado,
en esta etapa el modelo ajusta sus pardmetros de modo de ubicarse en algin
lugar del espacio de parametros que se estima cercano al objetivo que tiene
después y, por lo tanto, es la tarea mas costosa. Para poder aplicar el modelo
en una tarea en particular es necesario continuar con el entrenamiento pero
adaptando la salida del modelo para el caso, el llamado ajuste fino del
modelo.

La gran mayoria de estos desarrollos suelen publicarse acompanados con
el cédigo para reproducir los experimentos y con los modelos ya entrenados.
Sin embargo, gran parte estos esfuerzos estan orientados al inglés y, en menor
nimero, a otros idiomas.

1.2 Objetivo

A partir de lo dicho anteriormente se proponen tres objetivos a desarrollar.
En primer lugar, se desea investigar y desarrollar modelos de resumen
abstracto de texto en espanol, a partir de los avances més recientes que exis-
ten en el drea. Se selecciona esta tarea ya que tiene diversas ramificaciones y
existen conjuntos de datos disponibles. Por ejemplo, sobre una noticia de un
periédico se pueden generar resimenes largos, cortos o, incluso, se pueden
considerar como tareas de resumen a la generacién de titulos o copetes.

Para llevar a cabo esta tarea se comienza investigando los métodos re-
cientes de resumen abstracto y se definen los enfoques y la metodologia a
seguir.

En segundo lugar, se propone analizar los resultados de los modelos em-
pleando tanto métricas calculadas automaticamente como métricas basadas
en anotaciones humanas, ya que ésto permite inspeccionar los resultados
en dimensiones que no serian posibles de otra manera. Por este motivo se
recopilan otros trabajos donde se realizan anélisis similares para poder de-
finir una metodologia de evaluacién, especialmente en lo que respecta a la
evaluaciéon mediante etiquetado manual.

En tercer lugar, este trabajo tiene como objetivo disponibilizar los mo-
delos y conjuntos de datos creados como parte del mismo. Esto tiene por
fin poder ayudar a la difusiéon de estas técnicas en idioma espafiol. Para
ello, se propone revisar los canales actuales para divulgar estos recursos y
compatibilizar los mismos al formato requerido. Como parte de este objetivo
también se incluird c6digo donde se muestre como acceder o utilizar a estos
recursos.



1.3 Sintesis de la metodologia

Para el entrenamiento de los modelos de resumen se proponen dos enfoques.
En primer lugar, una posibilidad es preentrenar un modelo en espanol y
luego realizar un ajuste fino a la tarea de resumen.

Considerando el enorme costo que tiene el preentrenamiento de estos
modelos [50] y la poca disponibilidad de modelos en espafiol, se vuelve rele-
vante encontrar formas de reaprovechar los modelos existentes, para evitar
el entrenamiento desde cero. Por este motivo, en este trabajo se propone
adaptar el modelo Beto [9] para la generacién de texto. Para ello, se iniciali-
za un modelo Encoder-Decoder [47] con el conjunto de pardmetros de Beto
tanto en el encoder como en el decoder y luego se entrena este modelo de len-
guaje sobre un conjunto de datos construido para este fin. Posteriormente,
se propone especializar al modelo en la tarea de resumen abstracto.

Para entrenar este modelo se construye un conjunto de datos a partir de
noticias disponibles en Common Crawl.

En segundo lugar, otro enfoque posible es emplear un modelo multilen-
guaje ya preentrenado (que incluya el idioma espanol) y especializarlo en
la tarea mencionada. Actualmente el modelo mas grande con estas carac-
teristicas es MT5 [61].

Se proponen dos tareas de resumen abstracto. En primer lugar, se toma
como benchmark la parte en espanol del conjunto de datos de resumen
abstracto MLSUM [49]. Este conjunto de datos cuenta con noticias y sus
resimenes obtenidos del diario El Pais de Espana.

En segundo lugar, se construye un conjunto de datos de noticias y titulos
a partir de Common Crawl. En este caso, el resumen que el modelo aprende
a generar es el titulo de la noticia.

Al finalizar este trabajo se espera poder disponibilizar publicamente:

e Modelo de lenguaje EncoderDecoder preentrenado en noticias
e Modelo EncoderDecoder especializado en resiimenes de noticias
e Modelo EncoderDecoder especializado en titulos de noticias

e Modelo MT5 especializado en resimenes de noticias

e Modelo MT5 especializado en titulos de noticias

e Conjunto de datos 1: noticias de Common Crawl para entrenar el mo-
delo de lenguaje

e Conjunto de datos 2: pares de noticias y titulos para entrenar modelo
de resumen
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1.4 Organizacién de la tesis

El resto de la tesis estd organizada como se indica a continuacién.

En la segunda secciéon se desarrollan las ideas basicas de las técnicas
de PLN recientes. Se comienza revisando lo que es un modelo de lenguaje
probablistico y embeddings. Luego se relaciona ésto con las arquitecturas de
redes recurrentes, el mecanismo de atencién y, por iltimo, transformers.

En la tercera seccién se ahonda en las arquitecturas de transformers y
la diferencia entre preentrenar modelos y hacer realizar ajustes finos sobre
una tarea especifica. En especial, la seccién se enfoca en BERT, en T5 y en
cémo reaprovechar modelos preentrenados para el problema de la tesis.

En la cuarta seccién se explican los aspectos metodoldgicos del trabajo.
En particular, se refiere a qué modelos se entrenan y cémo. A su vez, se
detallan los conjuntos de datos empleados, algunos de los cuales han sido
creados para este trabajo y otro es un benchmark de la tarea de resumen
abstracto.

En la quinta seccién se describen las métricas que se emplean en el
trabajo y por qué no es suficiente emplear una evaluacion automatica para
medir la calidad de los modelos.

En la sexta seccién se describen los resultados obtenidos. Para ello se co-
mienza mostrando los resultados obtenidos automaticamente para cada uno
de los modelso y se los compara con las referencias disponibles. Ademés, se
analizan los resultados obtenidos mediante anotaciones manuales. Posterior-
mente se ejemplifica con textos generados por los modelos y se los compara
con los equivalentes humanos. Finalmente, se describe cémo se abren los
modelos y datos a través de la plataforma HuggingFace.

En la séptima seccién se plantean las conclusiones y lineas de investiga-
cién futuras.
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2 Marco tedrico

En la presente seccién se comienza explicando qué es un modelo de lenguaje
y c6mo se puede entrenar un modelo de lenguaje usando redes neuronales.
De este modo, nos encontramos con el concepto de embedding. En la segunda
subseccion extendemos la explicacién sobre embeddings y comentamos cémo
se relaciona con las redes recurrentes, especialmente en lo que respecta a la
generacion de texto. Finalmente, en la tercera subseccién llegamos al llama-
do mecanismo de atencion y, especialmente, introducimos la arquitectura
conocida como transformers.

2.1 Modelo probabilistico de lenguaje

La generacién de resimenes se enmarca en la tarea méas amplia conocida
como generacion de texto o modelos de lenguaje.

Podemos definir un modelo probabilistico de lenguaje como la probabi-
lidad de la siguiente palabra dadas las anteriores:

P(wy|wi '™ (2.1)

Eﬂ

t=1

donde wy es la t-ésima palabra y w;/ = (w;, wis1, ..., wj—1, w;)

Las palabras en una oraciéon ocupan una posicion que es relevante para
poder modelar la probabilidad de la proxima palabra. Teniendo en cuenta
ésto y, debido a la necesidad de reducir la complejidad del problema, surgen
los modelos de n-gramas, en el cual se reduce el contexto a las iltimas
n - 1 palabras y se construyen tablas de probabilidad condicional con sus
combinaciones. Entonces, en este caso definimos:

P(wtlwi_l) (wt]wt n+1) (2.2)

Estos modelos encuentran dos grandes limitaciones. La primera es que
el contexto es muy acotado, generalmente las dltimas 2 o 3 palabras. Y en
segundo lugar, la capacidad de generalizacién se ve reducida por no tomar
en cuenta la similaridad entre las palabras. En este sentido, la frase “La
economia argentina no para de crecer’deberia ayudarnos a completar, por
ejemplo, la frase “La economia chilena ...”, ya que argentina y chilena se
encuentran cerca de economia y juegan un rol similar [3].

Entre los intentos de sortear este segundo problema podemos mencionar
el agrupamiento de palabras en clusters segin si son parecidas o no en algin
sentido, como por ejemplo, empleando n-gramas de clases de palabras [7].
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En [3] se plantea un enfoque distinto y que inspira a posteriores trabajos
en el drea. Alli se asigna cada palabra a un vector en R™ para luego estimar
la probabilidad conjunta de las secuencias de palabras en funcién de sus
respectivos vectores. La representaciéon de simbolos en un espacio vectorial
en el contexto de redes neuronales también se puede encontrar en otros tra-
bajos de la época pero en otros usos, como en la prediccién de la estructura
secundaria de proteinas [46] o en problemas de texto a fonema [24].

Dos elementos importantes a remarcar son:

e cada palabra queda asignada como un punto en el espacio vectorial

e la dimension de dicho espacio es mucho menor que el tamano del vo-
cabulario

Estas dos condiciones permiten ajustar una red neuronal para estimar la
funcién de probabilidad conjunta de un cierto nimero de términos previos
para predecir el siguiente. Ademads, es interesante mencionar que en ese mis-
mo trabajo se plantea que si bien los parametros de la red son inicializados al
azar podrian ser inicializados usando valores ya aprendidos anteriormente.

El modelo es la funcién f definida como:

flwe,  wi—pg1) = P (wt’wi_l) (2.3)
Con la restriccion de que las estimaciones sean probabilidades:
14

Z f (7’7 Wt—1," " 7wt—n+1) =1 (24)
=1

donde V es el vocabulario.
En la practica, la ecuacién se descompone en dos partes:

1. Una asignacion desde una palabra hasta un vector mediante la matriz
C'. Esta matriz tiene pardmetros libres con dimensién |[V|.m .

2. A continuacién, una funcién g asigna la secuencia de (C' (wi—ny1) , -+, C (wi—1))
a una distribucién de probabilidades condicionales sobre la préxima
palabra dadas las anteriores, es decir:

f (i7wt—17 T 7wt—n+1) =g (i7 C (wt—l) PR 7C (wt—n-f-l)) (2'5)

Esa funcién g no es més que la red neuronal. La arquitectura de este mo-
delo se puede ver en la figura (1| [3]. Nétese que los pardmetros de C' son
compartidos para cada palabra.

13



i-th output = P(w;, = i| context)

softmax
[ X - o0e )
\'\
. \
most| computation here \

\

\
\
1
tanh !
°e) |

shared parameters
across words

index for wy_,+1 index for w;_» index for w;

Figura 1: Arquitectura del Modelo de lenguaje neuronal probabilistico

Los parametros 6 se entrenan maximizando la funcion de log-verosimilitud
promedio en el corpus de entrenamiento y agregando un factor de penaliza-
cién R.

1
L= T Zt:logf (Wi, w1, We—nt1;0) + R(0) (2.6)

El modelo toma una ventana fija de palabras y trata de predecir la siguiente.
La primera capa (la proyeccién) no presenta no linealidades y es conocido
como embedding del modelo, mientras que la segunda capa es la capa oculta
y emplea funciones de activacién de tipo tangente hiperbdlica. En cuanto a
la capa de salida, usa una funcién softmazx. La funcién softmax es elegida ya
que genera como salida un vector de probabilidades, es decir, que suma 1 y
que no presenta valores negativos. De esta manera, la salida del modelo es:

eYwy

>l

P (wilwi—q, - wi—py1) = (2.7)

14



Se puede ver en la ecuacién cémo se normaliza el valor de y. Por su
parte, y queda definido como:

y=0b+ Wz + Utanh(d + Hz) (2.8)

y donde x es:

x=(C(w—1),C(wp—2), - ,C(Wt_pt1)) (2.9)

Siendo b, W, U, d, H, C los parametros del modelo.

La idea de aplicar redes neuronales al modelado de lenguaje se extiende
desde entonces y muchos de los siguientes avances en los modelos de lenguaje
se relacionaron a:

e Reaprovechar la informacién contextual de las palabras mediante el
uso de embeddings.

e Extender la ventana de palabras que considera o ‘recuerda’ el modelo.

2.2 Embeddings y redes recurrentes

La idea de entrenar un embedding como forma de representar una palabra
en un espacio vectorial ‘manejable’ cobra mucha fuerza, especialmente con el
desarrollo de modelos entrenados sobre corpus muchisimos més grandes que
los que se usaban previamente. El primero de éstos modelos, Word2Vec [36],
es entrenado sobre “Google News”. A este modelo le siguen Glove, entrena-
do sobre Wikipedia, Gigaword, Twitter y CommonCrawl [41] y FastText,
entrenado en Wikipedia y CommonCrawl [4]. En este tltimo caso, vale agre-
gar que el modelo no esta entrenado sobre palabras enteras sino sobre partes
de palabras, lo cual permite capturar nueva informacién. Una descripcion
detallada de estos modelos se puede encontrar en el Apéndice A.

Algunos avances algoritmicos que permiten el entrenamiento de embed-
dings son el uso de softmax jerarquico [38] en vez de la funcién softmax, la
actualizacion parcial de pesos mediante el muestreo negativo y el muestreo
de palabras en relacién inversa a la frecuencia [37].

Dada una palabra, su embedding captura la informacién contextual, es
decir, qué palabras tienden a acompanarle. Se puede demostrar [28] que, por
ejemplo, el skip-gram Word2Vec con negative sampling factoriza una matriz
de PMI [12] (corrida por una constante global) :

MZSjGNS =W;- Cj = W - 5j = PMI (wi,cj) —logk (2.10)
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En [37] se plantea una nueva tarea para evaluar los embeddings, consis-
tente en tratar de adivinar la mejor analogia para distintos tipos de relacién
bajo la pregunta “;qué palabra es similar a C, en el mismo sentido (o en la
misma proporcién) en que lo son A y B?”. Por ejemplo, “;qué palabra es
similar a Berlin en el mismo sentido en que Francia y Paris son similares?
La respuesta esperada en este caso es Alemania.

Para responder esta pregunta se pueden emplear los vectores del embed-
ding haciendo la siguiente operacién:

X = vector(biggest) — vector(big) + vector(small) (2.11)

El segundo punto mencionado anteriormente se refiere a como mantener
la dependencia de largo plazo en los modelos de lenguaje. En [3] este proble-
ma es especialmente importante porque el modelo toma como entrada una
ventana fija. Un gran avance frente a ésto se produjo con el desarrollo de
redes neuronales recurrentes [31], especialmente las LSTM [21] y GRU [11].
Esta clase de redes se caracteriza por tomar como entrada informacion se-
cuencial y por mantener una cierta memoria de la informacion anterior. De
esta manera, los datos previos pueden afectar a las predicciones del modelo.

Sin extendernos demasiado, esta informacién puede pasar de izquierda
a derecha siguiendo un orden temporal, por ejemplo, de la misma manera
que se lee una frase en espafiol, o bien puede ser bidireccional, es decir,
en el orden temporal y en el inverso. Asi, pueden existir redes Bi-LSTM o
Bi-GRU.

A diferencia de los embeddings, las redes recurrentes permiten aprender
relaciones contextuales en base a la posicion, ya que comprimen la informa-
cién de las palabras anteriores a una palabra determinada. Si ademas la red
es bidireccional, entonces toma tanto informacién previa como posterior. A
este proceso por el cual comprimen la informacion se lo conoce como en-
coding. El paso siguiente es generar un resultado, a ello se lo conoce como
decoding. En la figura |2| se puede ver una arquitectura simplificada de un
ejemplo de traduccién con una red recurrente. Puede apreciarse que cada
token de la entrada ingresa de a uno por vez a la red, el primer bloque arriba
del token es la representacién vectorial (word vector) y en el segundo nivel
se encuentra la capa oculta (o hidden state). Se puede ver, también, que las
capas ocultas a partir del primer token toman como entrada la salida de la
capa oculta anterior. El encoder finaliza con el token eos (end of sentence),
a partir de alli el decoder comienza a generar las salidas (arriba de los blo-
ques amarillos), cada uno es a su vez la entrada de la etapa siguiente hasta
generar otro eos.
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Figura 2: Ejemplo de red recurrente. En rojo el encoder, en azul el decoder.

La naturaleza secuencial de estas redes hace que, por un lado, sea posible
recordar informacién previa trasladandola, con lo cual han sido ampliamente
empleadas en tareas de generacién de texto, como traduccién [10] [52]. Sin
embargo, también limita qué tan lejana puede ser esa informacién, ya que
para trasladar la informacion previa es necesario realizar muchisimas opera-
ciones en las cuales se puede caer en el problema del “desvanecimiento del
gradiente”. Un segundo limitante que se deriva de la naturaleza secuencial
es que el entrenamiento no es completamente paralelizable, lo cual lo vuelve
lento y poco escalable.

2.3 El mecanismo de atencion y transformers

Uno de los grandes avances para extender y mejorar la precision de la “me-
moria” de las redes recurrentes es el mecanismo de atencién [2] [60]. Este
mecanismo lo que hace es permitir asignarle un peso relativo a cada uno de
las entradas de los T periodos previos.

Intuitivamente podemos interpretar que el decoder puede darle mayor o
menos importancia a distintas palabras de la secuencia ingresada, en cierta
medida disminuyendo la necesidad de compresién del encoder. Para ello se
pesa cada embedding contextual h por el peso «, donde éste es el resultado
de una softmaz:

exp (eij)

Qi = —7 <
Z;;Fil exp (eik)

(2.12)
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donde
€ij = a (Sifl, hj) (213)

es un modelo de alineacién que asigna un valor basado en el estado oculto
previo s;_1 y el embedding en esa posicién h;. Gréficamente el mecanismo
se puede describir como en la figura [3

Figura 3: Ejemplo de mecanismo de atencién, tomado de [2]

Esta idea es la base de un gran cambio en la arquitectura de los modelos,
especialmente a partir de [55], cuando se introduce la arquitectura conocida
como Transformer. En ella se elimina la recurrencia en las redes (y por lo
tanto, la secuencialidad en la computacién) y se basa la red exclusivamente
en mecanismos de atencién. La arquitectura propuesta es la de la figura [4]
que detallamos a continuacion.

La informacién de entrada se incorpora toda simultdneamente a la red y
no secuencialmente como en las redes recurrentes. Lo mismo es cierto para
la salida (hasta la posicién actual). Esto introduce un primer problema que,
aunque no es central en el modelo, si es relevante mencionar. Dado que el
proceso no es autorregresivo el modelo requiere alguna manera para identi-
ficar la posicién de los tokens y, por lo tanto, aprender una representaciéon
para cada token segin su posicion. Como vemos en la imagen, la informacién
pasa por los embeddings y luego por un encoding posicional. Este enco-
ding posicional viene justamente a resolver el problema. Sea pos la posicién
del token e i la dimension, se define el Positional Encoding (PFE) como:
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Figura 4: Transformers original, tomado de [55]

PE(pos,Qi) = sin (pos/l()()()(]?i/dmodel )
) (2.14)
PE(pos,ZiJrl) = COS <p08/1000022/dm0del )

Luego del encoding posicional vemos que la informacién pasa por los
mecanismos de atencién, que son la clave de la arquitectura. Una funcién
de atencion puede ser descripta como una relacién entre una query y un
conjunto llave-valor (key-value) a una salida. La query es la pregunta, que
codifica qué informacién a recuperar. El conjunto llave-valor es una forma
de almacenar informacién, en la cual la llave indica la posicién y el valor
guarda la informacion de interés.
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El mecanismo de atenciéon empleado en Transformers se conoce como
Scaled Dot-Product Attention:

vy

Donde @) es una matriz de queries, K una matriz de keys y V una matriz
de valores.

Como se ve en la ecuacién y en la figura [B] el primer paso en el
célculo es el producto punto entre (Q y K. Esto es similar a la distancia
coseno entre Q y K, con lo que tendremos valores mas altos alli donde los
vectores sean més similares:

KT
Attention (Q, K, V') = softmax <Q > 1% (2.15)

Q-K
1QI[I[K]l
Luego, dividimos por 1/dj,, siendo dj, la dimensién de las queries y keys.
Este escalamiento se hace para evitar que los valores caigan en rangos ex-
tremos de la softmaz. Por dltimo, la softmazr nos da una distribucion sobre
los values V', pudiendo de esa manera recuperar informacién de la memoria
del modelo.

similaridad = cos(0) (2.16)

Es preciso aclarar que en Transformers se usan capas de atencién con
multiples cabezas (o multi-head attention layers). Estas capas no son mas
que la concatenaciéon de muchas capas de atencién:

MultiHead (Q, K,V) = Concat ( head 1,..., head ) W?

2.17
where head ; = Attention (QWiQ, KWZ»K, VVVZV) ( )

En la versién original de este trabajo usan 8 capas de atencién (h = 8)
y dp =dy = dmodel/h = 64

El modelo emplea los mecanismos de atencién de tres maneras:

e En el encoder (lado izquierda de la arquitectura) se emplea una capa
de autoatencién (self-attention layer). Esto quiere decir que toda la
informacién proviene del mismo lugar, el paso anterior en el modelo.

e En el decoder también se emplea una capa de autoatencién pero en-
mascarada (masked multi-head attention). Esto se debe a que toma la
informacién del texto objetivo hasta e incluyendo esa posicién.

e Por tultimo, el modelo cuenta con una capa encoder-decoder, en la que
las keys y los walues provienen del encoder mientras que las queries
provienen del decoder.
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Figura 5: Mecanismo de atencién, tomado de [55]

Posteriormente han habido diferentes variantes de esta arquitectura, im-
plementando mejoras para aplicar el modelo en imagenes, para mejorar la
performance en secuencias mas largas, estabilizar el entrenamiento de mo-
delos de reinforcement learning, entre otras tareas [58].
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3 Modelos preentrenados y ajuste fino

Modelos como ULMFit [22], BERT[I5] o GPT-2[43] dividen el entrenamien-
to en dos etapas. A la tarea de entrenar un modelo en un conjunto de datos
extremadamente grande de manera no supervisada se la conoce como preen-
trenamiento. En esta etapa se espera que el modelo aprenda representaciones
generales del lenguaje que sean de utilidad para mas de una tarea especifica.
Luego, este modelo preentrenado puede ser adaptado en tareas especificas (a
veces llamadas downstream tasks en inglés) que, generalmente, requiere un
cambio menor en la arquitectura del modelo, a ésto se lo conoce como ajuste
fino (o fine-tuning en inglés). Si bien existen distintas técnicas para realizar
un ajuste fino, la idea principal es reutilizar el conocimiento existente en los
parametros aprendidos previamente.

El surgimiento y extension de este tipo de modelos genera un cambio
de paradigma en el mundo de la Inteligencia Artificial. Por este motivo, en
[5] se los conoce como modelos fundacionales. Alli se resume la relevan-
cia de estos modelos en dos palabras: emergencia y homogeneizacién. La
emergencia implica que el aprendizaje de estos modelos surge implicitamen-
te de los patrones de datos, antes que explicitamente. Esto hace referencia a
que durante el preentrenamiento no se emplea un objetivo supervisado sino
semi-supervisado, por ejemplo, predecir la siguiente palabra en un modelo de
lenguaje. En cuanto a la homogeneizacion, en este caso el término capta la
consolidacién de metodologias para construir modelos de Machine Learning
en una gran variedad de aplicaciones.

Esta seccién comienza describiendo el modelo conocido como BERT.
En segundo lugar, se estudian técnicas para reaprovechar modelos preen-
trenados, lo cual se toma como base para uno de los enfoques para generar
resimenes implementados en este trabajo. En la subseccién siguiente des-
cribimos el modelo T5, el cual cuenta con una versién multilenguaje que
empleamos en un segundo enfoque para generar resumenes.

3.1 BERT

GPT-2 toma el decoder de Transformers, con lo cual usa el método de pre-
entrenamiento “natural”para esta arquitectura, es decir, tratar de predecir
la siguiente palabra.

En BERT se implementa un modelo basado practicamente sélo en blo-
ques de encoder de Transformers, difiere levemente ya que en vez de usar
activaciones ReLLU usa activaciones GELU. Para poder lograr un entrena-
miento bidireccional (como en [42]) BERT se preentrena con nuevas tareas
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de no supervisadas:

e Masked Language Model (MLM): en vez de predecir la siguiente pa-
labra, en esta tarea se enmascaran (se ocultan) al azar una serie de
tokens (el 15 % en BERT), reemplazéndolos por el token [MASK]. A
este tipo de tarea también se le llama cloze task. Ahora bien, en la
tarea de ajuste fino el token [MASK] no aparece, con lo cual se esta
introduciendo un sesgo. Para mitigar este sesgo, al 80 % de los tokens
elegidos se los reemplaza por [MASK], a un 10 % por un token al azar,
y a otro 10 % se lo deja sin intercambiar. Finalmente, la tarea consiste
en predecir ese token. Por ejemplo, dada la frase ‘El gato estd [MASK]
la caja’, el modelo deberia predecir un vector con la probabilidad de
corresponder a la méscara de cada palabra.

e Next Sencence Prediction (NSP): ciertas tareas se basan en entender
relaciones entre dos frases, lo cual no esta capturado en una tarea de
modelado de lenguaje, por ejemplo, en las tareas de QA y Natural
Language Inference (NLI). Por este motivo, los autores crean la tarea
NSP que consiste en tomar al azar dos frases, en la mitad de los casos
la segunda frase es la frase que le sigue en el texto original. En la otra
mitad de los casos la segunda frase es una frase de otro lugar del testo.
El objetivo de la tarea es predecir la segunda frase le sigue o no le
sigue a la primera.

El preentrenamiento se realiza sobre BooksCorpus (800 millones de pa-
labras) y sobre English Wikipedia (2.500 millones de palabras).

Por otr