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DE REDES NEURONALES RECURRENTES A
MODELOS DE LENGUAJE: LA EVOLUCION DEL
PLN EN LA GENERACION DE TEXTOS

Resumen

En el presente texto haremos un breve repaso por la
evolucion del procesamiento de lenguaje natural y la
generacion de texto artificial. Desde la década de 1990,
vieron la luz las primeras ideas sobre generacion arti-
ficial de textos. En una primera instancia, las técnicas
existentes resultaron insuficientes para resolver tareas,
tales como la propia generacion de textos, la traduccion
automatica o la basqueda de informacion.

Sin embargo, al pasar del tiempo se fueron gene-
rando nuevas ideas, con base en la comprension propia
de la generacion de textos desde la naturaleza huma-
na, desde los primeros modelos de redes neuronales
recurrentes hasta los modelos de lenguaje mas actuales,
desde la consecucion de palabras mas basicas hasta lo-
grar la generacion de obras literarias enteras de manera
artificial. De esta forma visualizaremos en esencia como
es que se dio esta evolucion en el campo y cudl fue la
logica que siguio.

Palabras clave:

Procesamiento de Lenguaje Natural, Modelos de Len-
guaje, Redes Neuronales Recurrentes, LSTM, Inteligen-
cia Artificial

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM

FROM RECURRING NEURAL
NETWORKS TO LANGUAGE MODELS:
THE EVOLUTION OF NLP FOR TEXT
GENERATION

Abstract

In this text we will briefly review the evolution of nat-
ural language processing and the generation of artificial
text. Since the 1990s, the first ideas about artificial
text generation saw the light; In the first instance, the
existing techniques were insufficient to solve tasks such
as the generation of texts, automatic translation or the
search of information.

However, as time went by, new ideas were gen-
erated based on the understanding of the generation
of texts from human nature, from the first models of
recurrent neural networks to the most current language
models, from the achievement of words more basic un-
til the generation of entire literary works artificially. In
this way we will visualize in essence how this evolution
occurred in the field and what was the logic that said
evolution followed.

Keywords:

Natural Language Processing, Language Models,
Recurrent Neural Networks, LSTM, Artificial Intelli-
gence.
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DE REDES NEURONALES RECURRENTES A MODELOS DE LENGUAJE: LA EVOLUCION

Introduccion

Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es la par-
te de la Inteligencia Artificial (IA) y lingiiistica que
interactda con: el lenguaje humano, hablado o escrito
y la computacién [1]. Para llevar a cabo este proceso
es distintivo el uso del lenguaje en general, se requie-
re tener estudios de fonética, fonologia, morfologia,
semantica y sintaxis.

Ademas, se necesita acercarse al significado 1éxico,
a la semantica composicional, para entender el con-
cepto de cada palabra. Para interpretar las intenciones
del lenguaje, se debe estudiar pragmatica y didlogo.
Finalmente, para deducir y asociar informaciéon dentro
del lenguaje, se necesita comprension del discurso. [2]

Este conjunto de conocimiento lingiiistico se in-
tenta brindar a un sistema, mediante un modelo ma-
tematico/computacional, que depende claramente
del tipo de procedimiento a desarrollar. Mientras un
sistema conversacional (e.g. Siri, Cortana o Alexa),
con clara tendencia al reconocimiento y sintesis de
voz, necesitaria una amplia cognicion de fonética y
fonologia, ya que interpretaria y generaria voz. Otro
tipo de generadores de texto necesitaria mayor nocion
de la sintaxis, la ortografia, el contexto léxico y la es-
tructura de un lenguaje, idioma o dialecto, [3] siendo
dependientes al igual que su fin, debido a las discre-
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DEL PLN EN LA GENERACION DE TEXTOS

pancias entre el estilo de escritura que puede haber
entre estilos de textos independientes de la lengua (e.g
escritura poética, cientifica o coloquial).

En este punto cabe destacar la prueba de Turing,
que ¢l mismo llamo6 ‘The Imitation Game’ o el juego
de imitacién. [4] En esencia, esta prueba dice que es
suficiente usar inicamente lenguaje para probar si
una maquina se puede considerar pensante, todo esto
logrando confundir a una persona mediante el ori-
gen de un cierto mensaje. Si el interlocutor considera
que un mensaje, o respuesta a una pregunta, no es
generado artificialmente, entonces el agente artificial
puede considerarse inteligente. Es llamado el juego
de imitacion, ya que el agente artificial imita al ser
humano. Para completar el experimento se contrastan
las respuestas de un humano y un agente artificial con
un tercero, el que desconoce la fuente de los mensajes
que recibe.

Para muchos, la habilidad de procesar lenguaje
como los humanos es un signo claro de maquinas in-
teligentes. Asi que la tendencia en el campo ha ido en
direccion a mejorar la forma en que se generan textos
y lenguaje en general, viéndose mejorada la calidad
de estos. Los avances recientes en sistemas conver-
sacionales muestran a las personas de cierta forma.
Comienzan a tratar a las miquinas como personas,
incluyéndolas directamente en su vida cotidiana. [5]
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Desarrollo

Un breve repaso sobre el funcionamiento de
redes neuronales

Actualmente, 1a mayoria de los desarrollos en IA estan fun-
damentados en redes neuronales, modelos matematicos /
computacionales que provienen de los estudios relaciona-
dos con el funcionamiento del cerebro. En 1943 McCulloch
y Pitts aportaron una forma de describir las funciones ce-
rebrales en términos abstractos, para mostrar que los ele-
mentos simples, conectados en una red neuronal, pueden
tener un inmenso poder computacional. [6] Como lo indica
su nombre, el concepto es crear una red de neuronas. Las
neuronas por si solas son unidades de calculo, por las cuales
fluye informacion (imagenes, textos, etcétera, codificados
en vectores, los cuales son objetos matematicos ficilmente
manejables). Al final de esta tendremos una salida resultan-
te, dependiente de los datos que fluyen por la red.

Oculto

Entrada

Salida

Figura 1. Estructura general de una red neuronal. Disponible en:
commons.wikimedia.org/wiki/File:Colored neural ne-

twork_es.svg. Consultado en junio 02, 2021.
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En este punto, cabe destacar el concepto de capa neu-
ronal. Como previamente se describié de manera breve,
una neurona es una unidad de cilculo que también po-
dria definirse como el elemento basico dentro de una
red neuronal, mientras que una capa neuronal es en si
un conjunto de neuronas que tienen caracteristicas ho-
mogéneas entre ellas.

Dentro de una red neuronal, la informacion fluye de
dos formas y en ambas tiene utilidades distintas. Cuando
alimentamos la red (forward), la informacion fluye de la
generalidad a la particularidad (de la entrada de lared ala
salida de la misma), es decir, la red neural, asi como cada
una de las neuronas, se va contextualizando matematica-
mente con respecto a los datos que fluyen por cada una
de las unidades de calculo (neuronas). [7]

Cuando la informacion fluye a la salida, el siguiente
tipo de flujo de informacion es el backward, que actda
sobre la salida y genera una retroalimentacion a toda la
red neuronal, relacionada con cémo mejorar la calidad
de la salida, modificando los datos con que se calcula el
valor de cada neurona. Esta modificacion se hace en base
a una resultante, entre la diferencia del valor esperado
y lo que nos es ofrecido por la red neural. A esto se le
denomina error o pérdida (hablando de aprendizaje su-
pervisado). [8]

En la figura 1 se muestra la estructura general de una
red neural. Se presentan graficamente las neuronas de
cada una de las capas de la red. Las neuronas de la capa de
entrada son las que reciben la informacién directamente,
de los datos con que se alimenta a la red. Esto significa
que desde ahi inicia el forward de la red, mientras que a
partir de la capa de salida se calcula un error, en base a la
salida de la red, e inicia el backward. Cabe destacar que,
tipicamente, una capa oculta se define como toda aquella
que se encuentre entre la capa de entrada y la de salida.
Puede haber una o varias capas ocultas en una arquitectu-
raneuronal. En el caso del diagrama, se visualiza entonces
una capa oculta. Las neuronas, una a una, se conectan
con fuerzas variables de conexién (o ponderaciones),
comunmente llamadas pesos.

A grandes rasgos, mediante el proceso antes descrito
se entrena una red neuronal, es decir, la forma a través
de la cual se va refinando un agente inteligente para ge-
nerar mejores resultados. Cada vez que este proceso se
repite con cada uno de los datos que estan a disposicion,
se determina que se ha cumplido una época de entrena-
miento. [9]

4de10

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)



H i
TIES revista de
Tecnologia e Innovacién

en Educacién Superior en la generacion de textos

David Emmanuel Maqueda Bojorquez

De redes neuronales recurrentes a modelos de lenguaje: la evolucion del PLN

https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2021.4.1
Octubre 2021 | nimero de revista 4 » ISSN 2683-2968

https://www.ties.unam.mx/

El concepto de memoria: Redes Neuronales
Recurrentes

Laidea de la generacion de textos no es nueva en lo abso-
luto, si bien es cierto que los primeros esfuerzos se dieron
en la década de los cuarenta con los n-gramas, el proyec-
to se remonta a los experimentos realizados por Claude
Shannon, [10] en que la idea era: dada una secuencia de
letras, ;cudl es la siguiente letra mas probable? Como tal,
siendo un modelo probabilistico, los n-gramas permiten
predicciones estadisticas del proximo elemento de una
cierta secuencia de elementos, donde, debido a limita-
ciones computacionales y a la normalmente naturaleza
abierta de los problemas (suele haber infinitos elementos
posibles), se asume que cada elemento solo depende de
los tltimos n elementos de la secuencia. [11 ]

Alrededor de la década de los noventa, considerando
las limitaciones de los n-gramas y, ademas, con los resul-
tados prometedores de las redes neuronales tradicionales,

Figura 2. Estructura de la red neuronal recurrente simple de
Elman. Disponible en:

en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural network#

https:

media/File:Elman_srnn.png Consultado en junio 02, 2021.
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feed-forward, surgen las redes neuronales recurrentes o
Recurrent Neural Networks (RNN’s). El principio basico
de este tipo de redes se basa en la utilizacién de bucles
dentro del flujo de informaciéon. Recordemos que en las
redes neuronales convencionales solo existe el backward
y el forward, para describir la naturaleza del flujo; sin em-
bargo, como puede verse en la figura 2, en una RNN se
incluyen bucles en el flujo, los cuales estian representados
por las lineas curveadas intermedias en el diagrama. Di-
chos bucles de informacion son interpretados como re-
manentes de informacion, que realimentan a la red junto
con informacidn nueva, que viene desde la entrada. Esto
permite almacenar informacion dentro de la red.

En resumen, las RNN utilizan su razonamiento de ex-
periencias anteriores para informar los proximos eventos.
Un ejemplo comdn de RNN es la traduccion automatica.
Por ejemplo, una red neuronal puede tomar una oracion
de entrada en espanol y traducirla a una oracion en inglés.
La red determina la probabilidad de cada palabra en la
oracion de salida, basandose en la palabra en siy en la
secuencia de salida anterior. [12]

Sin embargo, uno de los principales problemas de las
RNN fue su limitado rango de informacién contextual, es
decir, estos sistemas pueden considerar la informacion
contextual de una situacion previa, mas no de la generali-
dad. En un contexto de traduccion, esto fue problematico,
debido a que en la mayoria de las situaciones la correc-
ta traduccion no depende exclusivamente de la palabra
antecedente, sino también de un contexto mucho mas
generalizado en la oracion o parrafo a traducir.

En conclusion, esto, aunado a problemas relacionados
con el entrenamiento de estas redes, creo la situacion
idénea para desarrollar nuevas ideas. Asi es como en 1997
surgen las redes Long Short-Term Memory (LSTM). [13]

Introduccion a los tipos de memoria: Long Short-
Term Memory

El concepto de una LSTM sigue siendo una red recurren-
te, con los bucles de flujo de informacién, pero aplica
transformaciones sofisticadas a las entradas. Las entra-
das de cada neurona se manipulan mediante maniobras
complejas, lo que produce dos salidas, que se pueden
considerar como la memoria a largo plazo y la memoria a
corto plazo, dos bucles de flujo de informacion distintos.

Esta adicion de un flujo de informacion a largo plazo
amplia drasticamente el tamafio de la atencion de la red.
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Puede acceder a estados neurales anteriores y asi obte-
ner un mayor contexto que una RNN, sin embargo, la
red LSTM tiene sus desventajas. Sigue siendo una red
recurrente. Si bien la adicion de un canal de memoria
alargo plazo ayuda, existe un limite en la cantidad que
puede contener. [14]

En la figura 3, se muestra la visualizacion de una
celda de la red LSTM, compuesta por una compuer-
ta de entrada, una puerta de salida y una compuerta
de olvido. La celda recuerda valores en intervalos de
tiempo arbitrarios y las tres puertas regulan el flujo de
informacion dentro y fuera de la celda. De esta forma,
se pueden procesar datos secuencialmente y mantener
su estado oculto a lo largo del tiempo. [15]

La LSTM funcion6 bien durante un tiempo. Pudo
generar caracteres razonablemente bien en textos mas
cortos y no se dejé intimidar por muchos de los proble-
mas que plagaron el desarrollo temprano del procesa-
miento del lenguaje natural, en particular, una mayor
profundidad global y comprension, no solo de palabras
individuales, sino también de su significado colectivo.

Las LSTM son limitadas cuando se presentan pro-
blemas modernos mas exigentes, como la traduccion
automatica en varios idiomas o la generacion de texto
completamente indistinguible del texto escrito por
humanos. Cada vez mis, se utiliza una arquitectu-
ra mas nueva para abordar tareas mas desafiantes:
Transformers.

Layer Pointwize op  Copy

Legend: 4

Figura. 3. Celda de LSTM para procesar secuencialmente la
informacion. Su informacion se puede mantener oculta en el
tiempo. Disponible en:

https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural_networks#

media/File:Elman_srnn.png Consultado en junio 02, 2021.
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Lo tnico que necesitas es atencion: transformers

Los transformers o transformadores son un modelo in-
troducido en 2017, [16] que se denomina arquitectura
secuencia a secuencia. Secuencia a secuencia (o Seq2Seq)
es una red neuronal que transforma una secuencia deter-
minada de elementos (como la secuencia de palabras en
una oracion) en otra secuencia. Por ejemplo, palabras
de un idioma a una secuencia de palabras diferentes en
otro idioma.

Transformers hace uso de un concepto sumamente
importante: la ‘atencion’. El mecanismo de atencion mira
una secuencia de entrada y decide en cada paso qué otras
partes de la secuencia son importantes. Por ejemplo, al
leer este texto, siempre se concentra en la palabra que
lee, pero, al mismo tiempo, su mente adn guarda las pa-
labras clave importantes del texto en la memoria, para
proporcionar contexto.

Las redes recurrentes eran, hasta ahora, una de las
mejores formas de capturar las dependencias oportunas
en secuencias. Sin embargo, el equipo que presento el
articulo demostrd que una arquitectura, con solo meca-
nismos de atencion, puede mejorar los resultados en la
tarea de traduccién y otras tareas. Los transformers no re-
quieren que los datos secuenciales se procesen en orden.
Mis bien, la operacion de atencion identifica el contexto
para cualquier posicion en la secuencia de entrada.

Al usar ‘atencion’ se pondera la importancia de cada
elemento de la secuencia de entrada, es decir, identifica
el contexto que confiere significado a una palabra en la
oracion. Al dejar atrds el paradigma principal de las RNN,
sobre los bucles de flujo de informacién y el concepto de
memoria a corto y largo plazo, los transformers se han
convertido rapidamente en el modelo de eleccion para los
problemas de PLN, reemplazando los modelos de RNN
mas antiguos.

Modelos de Lenguaje, la implementacion de
Transformers

Un modelo de lenguaje se ha vuelto recientemente en un
eje central del PLN, el cual analiza el patron del lenguaje
humano para la prediccién de palabras. [17] Las apli-
caciones basadas en PLN utilizan modelos de lenguaje
para una variedad de tareas, como conversion de audio
a texto, reconocimiento de voz, analisis de sentimientos,
resumen, correccion ortografica, etcétera.
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Los modelos de lenguaje determinan la probabilidad
de la siguiente palabra, analizando el texto en los datos.
Los modelos se preparan para la prediccion de palabras,
aprendiendo las caracteristicas de un idioma. Con este
aprendizaje, el modelo se prepara para comprender frases
y predecir las siguientes palabras en frases. La cantidad
de datos de texto que se analizaran y las matematicas apli-
cadas para el analisis, marcan la diferencia en el enfoque
seguido para crear y entrenar un modelo de lenguaje.

Ademais de las ventajas que supone la implementacion
de los Transformers antes mencionados, también permite
mucha mas paralelizaciéon que los RNN convencionales.
Esto, por lo tanto, reduce los tiempos de entrenamien-
to, [18] lo que ha permitido el desarrollo de modelos de
lenguaje, como BERT, GTP, GTP-2 y el recientemente
introducido GTP-3, entrenados con conjuntos de datos de
lenguaje general de gran tamafio, como Wikipedia Corpus
(1.9 billones de palabras) [19] y Common Crawl (220 TB
de informacion), [20] que pueden ser adaptados a tareas
lingiiisticas especificas y cuyos beneficios son mucho
mayores de lo que era posible obtener antes de la llegada
de Transformers en 2017.

Un modelo de lenguaje es, a grandes rasgos, una dis-
tribucién de probabilidad de secuencias de palabras. ;Por
qué esto es necesario y a qué nos referimos?

Bien, supongamos que tenemos una serie de palabras:
mesa, sobre, plato, la, el, estd. Con estas palabras tendre-
mos que generar una oraciéon. Para un humano que tenga
conocimiento del idioma espafiol, resultard naturalmente
sencillo generar la oracion: “El plato estd sobre la mesa”.
Sin embargo, para una maquina la historia es distinta. Un
modelo de lenguaje, usando la distribucion de probabili-
dad, tendra que definir cudl sucesion de palabras tiene la
mejor probabilidad entre todas las posibilidades, a lo que
un modelo con un entrenamiento correctamente realizado
llegaria a una conclusion igual o similar a la de un humano.

Esto quiere decir que la sucesién de palabras “El pla-
to estd sobre la mesa”, tiene una mayor distribucion de
probabilidad que la sucesion “La mesa estd sobre el plato”
o0 “Sobre el plato, esta el mesa”. Ahora bien, aqui podria
surgir la pregunta: ;como se logra esto?

Como dijimos antes, estos modelos, al ser entrenados
con conjuntos de datos tan grandes, tienen gran contexto
del manejo del lenguaje. Mientras mas grandes sean es-
tos conjuntos de datos, mayor sera su conocimiento del
lenguaje y el manejo de este (con el debido tiempo de
entrenamiento). Esto significa que, al ya ser refinado el
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modelo con una gran cantidad de datos y recordando el
funcionamiento del método de ’atencién’ propuesto por
Transformers, se abstrae la informacion contextual de cada
palabra en una oracion. Esto quiere decir que el modelo de
lenguaje tendra conocimiento de la importancia de cada
elemento, de la secuencia de datos, con la que haya sido
entrenado, [21] es decir, de cada una de las oraciones, de
cada parrafo, de cada documento dentro de toda la infor-
macion con la que haya sido entrenado el modelo de len-
guaje. Es por ello por lo que entre mayor sea el conjunto de
datos con el cual se entrena, mayores seran los fenémenos
lingiiisticos de los que el modelo tendra contexto y, por
ello, el mismo sera mas robusto.

Por este motivo, el modelo puede deducir cual secuen-
cia de palabras es la de mayor distribucion de probabili-
dad. Resulta mas probable que la secuencia “El plato” o “La
mesa”, sean lingiiisticamente correctas, que “La plato” o “El
mesa”, dado que todos los eventos lingiiisticos, de los cuales
el modelo obtuvo contexto, eran del primer tipo, dado que
la forma correcta del uso del lenguaje es ésta, mientras la
otra es improbable, dado que no es la forma correcta de
uso de lenguaje, por lo que los textos, de los que el modelo
obtuvo contexto, no contenian estos tipos de secuencias.

En el caso de generacion de textos, al introducir una
secuencia inicial (prompt), ésta sera la base que calcule una
distribucion de probabilidad, es decir, 1a prediccion de la
palabra consecuente estara directamente relacionada no
solamente con la palabra antecedente (como habria sido
en las RNN convencionales), sino también con toda la in-
formacion contextual que brinden las demas palabras, que
incluyan la secuencia inicial. Cuando esta nueva palabra sea
generada, serd considerada nuevamente para la generacion
de otra nueva palabra, asi como del nuevo contexto que le
haya dado a la secuencia completa y asi sucesivamente.

Cada nueva palabra generada depende del contex-
to de la secuencia base y también, a su vez, del contexto
que tenga el modelo del lenguaje, dado su entrenamiento.
Volviendo al supuesto anterior, al tener la frase “El plato”,
aunque puedan existir una infinidad de palabras conse-
cuentes lingiiisticamente correctas, los datos y a su vez los
fenémenos lingiiisticos con los cuales el modelo fue entre-
nado, decidirdn cudl es la palabra consecuente con mayor
probabilidad. Supongamos que dicha palabra es est4, sien-
do la nueva secuencia base “El plato estd”. En este punto la
informacién contextual de la secuencia base se modificé:
el plato debe estar en algtin lugar. Asi que se delimita la
palabra a generar, con alguna que tenga sentido contex-

7del10

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)



TiES revistade De redes neuronales recurrentes a modelos de lenguaje: la evolucion del PLN

Tecnologia e Innovacién .,
en Educacién Superior en la generacion de textos

David Emmanuel Maqueda Bojorquez

https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2021.4.1
Octubre 2021 | nimero de revista 4 » ISSN 2683-2968

https://www.ties.unam.mx/

tual, mas alld de una correcta sintaxis. El modelo incluye
esa informacion en la generacion de una nueva palabra
y, dada la forma como se constituye el lenguaje (en este
caso el espafiol), analizando tanto el contexto global del
entrenamiento (conocimiento general del lenguaje del
modelo), como el de la secuencia base, se generara una
palabra. Supondremos que las siguientes dos palabras
generadas seran “en la”, siendo la nueva secuencia base
“El plato estd en la”. De nueva cuenta el contexto de la
oracioén cambia, ya que el plato debe estar en un objeto cuyo
prefijo sea femenino, delimitando asi la generacion de la
nueva palabra. Pueden existir palabras compatibles, como
“nevera”, “alacena”, etcétera. Sin embargo, aunque todas
son lingiiisticamente correctas, supongamos que el mo-
delo decida que la palabra mas probable es: “mesa”. Esto
significa que es mas comun y, a su vez, mas probable que
la palabra mas adecuada en el idioma espafiol, o al menos
en el conjunto de entrenamiento del modelo, sea esay
con esto terminamos con el ejercicio supuesto.

Conclusiones

Como puede notarse con estos modelos, el razonamiento
y la generacion de textos es similar a la forma como un
humano generaria algin texto. Incluso, al estar escribiendo
este texto, se estd usando el mismo principio: se gener6 una
idea, se inici6 una frase y con base en esa frase se constru-
y6 un texto contextualmente coherente y sintacticamente
correcto, que represente la idea que se quiso expresar al
momento de escribir. La diferencia radica en la generacién
inicial de la idea. Un humano, como cualquiera de noso-
tros, puede generarla intrinsecamente. Un modelo como
el expuesto previamente, es dependiente de una secuencia
de palabras inicial, que debe brindarsele, aunque el texto
de esa idea inicial y el rumbo de este es independiente de
una idea explicitamente humana.

Mientras un modelo de lenguaje conoceria la sintaxis
del idioma, la coherencia contextual y la precision 1éxica,
con base en un conjunto de datos de entrenamiento y el
uso del lenguaje, un humano lo conoceria con base en afios
de interaccion humana y un adiestramiento riguroso.
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