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Resumen

Resumen

En el ambito de la filologia, la atribucion de autoria de textos antiguos o de autoria in-
cierta representa un desafio que tradicionalmente requiere la intervencién de especialistas.
Este trabajo explora el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA), especificamente redes
con compuertas Long Short-Term Memory (LSTM), como herramienta auxiliar para la
deteccién de autoria de textos literarios en espanol. Se entrené un modelo con 251 cuentos
de tres autores latinoamericanos contemporaneos: Jorge Luis Borges, Mario Benedetti y
Julio Cortazar. La metodologia incluy6 la extraccion automatizada de textos, limpieza de
datos (eliminacién de encabezados, pies y palabras estructurales), tokenizacion, padding
y generacion de embeddings. El modelo se implement6 en Python con TensorFlow y se
ejecutd en entornos de cémputo de recursos limitados (Google Colaboratory). Los resul-
tados alcanzaron una precisiéon méaxima del 84% y un promedio del 75% en la clasificaciéon
de textos de prueba. Se identificaron limitaciones relacionadas con el tamaino reducido
del corpus, la disparidad en las longitudes de los textos y la eliminacién de palabras es-
tructurales. No obstante, las pruebas con datos no etiquetados mostraron un desempeno
congruente con la precision obtenida durante el entrenamiento. Se concluye que las redes
LSTM constituyen una herramienta viable y practica para apoyar tareas filologicas, espe-
cialmente cuando se dispone de conjuntos de datos limitados y heterogéneos, aunque se
requieren refinamientos futuros como el balanceo de clases, la ampliacién del vocabulario

y la implementacion de umbrales de confianza.

Palabras clave: atribucién de autoria, redes neuronales artificiales, LSTM, procesa-

miento de lenguaje natural, estilo literario, Borges, Benedetti, Cortazar.



Abstract

In the field of philology, authorship attribution of ancient or uncertain texts represents
a challenge that traditionally requires the intervention of specialists. This work explores the
use of Artificial Neural Networks (ANN), specifically Long Short-Term Memory (LSTM)
networks, as an auxiliary tool for authorship detection of Spanish literary texts. A model
was trained with 251 short stories by three contemporary Latin American authors: Jorge
Luis Borges, Mario Benedetti, and Julio Cortazar. The methodology included automated
text extraction, data cleaning (removal of headers, footers, and stopwords), tokenization,
padding, and embedding generation. The model was implemented in Python using Tensor-
Flow and executed on limited-resource computing environments (Google Colaboratory).
Results achieved a maximum accuracy of 84% and an average of 75% on test set classifi-
cation. Limitations related to the small corpus size, text length disparity, and stopword
removal were identified. Nevertheless, tests with unlabeled data showed performance con-
sistent with the training accuracy. It is concluded that LSTM networks constitute a viable
and practical tool to support philological tasks, especially when dealing with limited and
heterogeneous datasets, although future refinements such as class balancing, vocabulary

expansion, and confidence thresholds are required.

Keywords: authorship attribution, artificial neural networks, LSTM, natural language

processing, literary style, Borges, Benedetti, Cortazar.
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Introduccion

Motivacion

El presente trabajo surge de la confluencia de dos pasiones académicas que, en apa-
riencia, pertenecen a mundos distintos: la literatura y las matematicas. Por un lado, mi
formacion previa en Creaciéon Literaria y en Letras Clasicas me ha permitido desarrollar
una sensibilidad por el lenguaje, el estilo y las particularidades de la escritura de diversos
autores. Por otro lado, mi reciente interés por la modelacion matematica y el aprendizaje
automatico ha abierto la posibilidad de abordar problemas tradicionalmente humanisticos
desde una perspectiva cuantitativa y computacional.

La inquietud inicial que dio origen a esta investigacion fue una pregunta aparentemente
simple: ;puede una maquina aprender a reconocer el estilo literario de un autor de la misma
manera que lo hace un filélogo experimentado? Durante mis estudios de licenciatura,
al trabajar con textos de autores latinoamericanos, observé la dificultad que implica la
clasificacion manual de textos cuando no hay suficiente evidencia contextual o histérica.
Esta experiencia me llevd a preguntarme si las herramientas de aprendizaje automatico,
particularmente las Redes Neuronales Artificiales, podrian ofrecer un soporte objetivo y
sistematico para esta tarea.

Fue en este punto donde la guia de mis asesores y profesores resulté fundamental.
En principio, estaba buscando adentrarme en el mundo de la ciencia y el andlisis de
datos con métodos computacionales. Sin embargo, a través de diversas conversaciones
y revisiones bibliogréaficas, logramos identificar un nicho de oportunidad para conjuntar
ambas areas de conocimiento: la atribucién de autoria mediante redes neuronales. Asi,
este trabajo se concibe como un puente entre las humanidades y las ciencias exactas, un
intento de demostrar que el andlisis literario y la modelacién matematica no son disciplinas
antagodnicas, sino que pueden complementarse para ofrecer nuevas herramientas de analisis.

La presente investigacion es, en esencia, un primer paso para explorar esta posibilidad,
con la esperanza de que sirva como punto de partida para futuros trabajos interdiscipli-

narios.

11



12 INTRODUCCION

Planteamiento del problema

En el area de la filologia existe un problema parcialmente resuelto: cuando se encuen-
tran textos antiguos o de autoria incierta, muchas veces no se conoce al autor. La atribucion
de autoria es una tarea que tradicionalmente recae en fil6logos experimentados, quienes,
a través de su vasto conocimiento sobre el estilo y las particularidades de cada escritor,
pueden determinar si un fragmento o un texto completo puede ser atribuido a un autor
especifico. Sin embargo, este proceso es lento, subjetivo en cierta medida y requiere de un
conocimiento especializado que no siempre esta disponible.

En literatura y lingiiistica, el concepto de “estilo” no es algo facil de definir. Se entiende
por “estilo” la manera particular en la que un hablante utiliza la lengua para comunicarse,
va sea de forma oral, ya de forma escrita. Sin embargo, esta manera particular, que Ferdi-
nand de Saussure denominé con el término “habla”, esta atravesada por muchos factores
que la determinan: el contexto cultural del hablante, su disponibilidad léxica, sus referen-
tes, su entorno, entre otras cosas. Cuando hablamos del lenguaje escrito, en particular en
textos literarios, dicha “habla” también se vera atravesada por los temas estéticos parti-
culares que mueven la sensibilidad del autor. En todos estos detalles debe poner atencién
un experto en literatura cuando estudia la obra particular de un autor, una época, una
cultura o un movimiento. Una combinacién de todos esos elementos es lo que lleva a deter-
minar el “estilo” y a poder reconocer cuando otro autor intenta imitar o emular su estilo.
Sin embargo, un filélogo experimentado es capaz de aprender a reconocer incluso estas
minucias para identificar con mucha precisién si un texto es de la autoria del escritor al
que se dedica a estudiar, o si, por el contrario, pertenece al catdlogo de sus obras espurias.

La labor filologica, como ha de esperarse, es un trabajo complejo que requiere conocer
a cabalidad la obra de un autor, ademés de tener un dominio muy profundo de la lengua a
nivel estructural e historico para poder detectar minucias técnicas que son imperceptibles
para el resto de los hablantes. Por lo anterior, constituye un desafio técnico considerable
lograr que una computadora, a través de funciones matematicas simples, realice aunque
sea alguno de los escrutinios a los que un fil6logo somete un texto para catalogarlo.

En las ultimas décadas, han surgido enfoques computacionales para abordar este pro-
blema. Los métodos tradicionales de atribuciéon de autoria se basaban en la extracciéon
manual de caracteristicas lingiiisticas, como la eleccién de palabras, la frecuencia de tér-
minos, el uso de signos de puntuacién o la longitud de las oraciones (Huertas-Tato et al.,

). Estos enfoques, si bien lograban resultados aceptables en contextos controlados,
presentan limitaciones importantes: son poco flexibles ante la aparicién de nuevos autores
y no logran capturar caracteristicas estilisticas que no fueron consideradas inicialmente en
el diseno del modelo (Huertas-Tato et al., ).

Con el desarrollo de las nuevas tecnologias, particularmente en el campo del procesa-
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miento del lenguaje natural y el aprendizaje automatico, surge la posibilidad de entrenar
sistemas computacionales que asistan en esta tarea. En particular, las Redes Neuronales
Artificiales (RNA), y més especificamente las redes con compuertas LSTM (Long Short-
Term Memory), han demostrado ser herramientas tutiles para el reconocimiento de patro-
nes complejos en datos textuales secuenciales (Uquillas Trujillo & Moposita Lasso, ).
Estas redes han sido aplicadas exitosamente en tareas como analisis de sentimiento en es-
paniol (Uquillas Trujillo & Moposita Lasso, ), clasificacién de discurso de odio (Kovécs
et al., ) y atribucién de autoria en otros idiomas (Gagala, ).

Existen en la literatura algunos trabajos que abordan la prediccion de autoria mediante
redes neuronales, con resultados diversos como el trabajo de (Gagala, ), donde se
compara el desempeno de una Red Neuronal Artificial con conjuntos de datos de cinco y
veinte autores en inglés, francés, espanol y polaco. Otros estudios se centran en textos en
otras lenguas, como la literatura china (Zhao et al., ) o la obra de Dante Alighieri en
italiano (Bonomi, ), 0 bien emplean conjuntos de datos de gran tamatio. El presente
trabajo se distingue por enfocarse en autores de habla hispana —especificamente, Jorge
Luis Borges, Mario Benedetti y Julio Cortazar— con el objetivo de evaluar si la capacidad
de prediccion de la red es suficientemente adecuada para ser utilizada como herramienta

auxiliar en la labor filolégica, incluso cuando se dispone de un conjunto reducido de datos.

Importancia y resultados esperados

La ventaja de emplear una red neuronal radica en su capacidad para procesar una
gran cantidad de datos en poco tiempo, lo que facilitaria la catalogacion y el estudio de
textos, especialmente de aquellos cuya autoria se desconoce. Aunque la red no sea capaz
de determinar con total certeza el autor de un texto, si puede ofrecer una guia que permita
delimitar la busqueda a unos pocos candidatos, agilizando asi el trabajo del fillogo.

Este estudio constituye un primer intento de entrenar una red neuronal con un conjunto
reducido de datos, evaluando su capacidad para predecir adecuadamente en condiciones
que, en principio, podrian ser insuficientes para el entrenamiento de una red. Esta es una
contribucién relevante, pues como senialan Huertas-Tato et al. (2022), uno de los principales
desafios en atribucién de autoria es la capacidad de generalizacién a nuevos dominios y
conjuntos de datos, y el tamano reducido de los corpus es una limitacion frecuente en
aplicaciones practicas. Los resultados de este trabajo permitiran determinar si el enfoque
propuesto es viable como herramienta auxiliar en contextos donde los datos son escasos,
como suele ocurrir con textos historicos o de archivo.

Ademas, este trabajo busca corroborar si el preprocesamiento de los datos ayuda a
mejorar el rendimiento de la Red Neuronal Artificial y reducir el costo computacional

reflejado en el tiempo de compilacién. Asimismo, se presentan ejemplos claros que muestran
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paso a paso los procesos y cédlculos que se realizan en una Red Neuronal Artificial, con el
fin de romper con el mito de la “caja negra”, que afirma que no sabemos qué ocurre en
)

las capas ocultas de la red.

Estructura del documento

La estructura del documento es la siguiente: el Capitulo 1 introduce los conceptos
teéricos y matematicos que sustentan las Redes Neuronales Artificiales, incluyendo las
funciones de activacion, las funciones de pérdida y los algoritmos de optimizacion; el
Capitulo 2 presenta la metodologia de anélisis de datos y la implementacién del modelo
computacional con compuertas LSTM; finalmente, el Capitulo 3 expone los resultados

obtenidos y las conclusiones del estudio.

Objetivos
Objetivo general

Entrenar una Red Neuronal Artificial con cuentos de Jorge Luis Borges, Mario Bene-
detti y Julio Cortazar, de manera que sea capaz de predecir la autoria de otros textos de

estos autores.

Objetivos particulares

o Recopilar un conjunto de datos sélido para entrenar la Red Neuronal Artificial.

e Preprocesar los textos mediante herramientas computacionales para limpiar los da-

tos.

o Disenar e implementar un modelo de Red Neuronal Artificial con compuertas LSTM

utilizando el lenguaje de programacion Python.

o Entrenar la red y evaluar su desempefio con datos no etiquetados (textos de los

mismos autores no utilizados durante el entrenamiento).



1 Redes Neuronales Artificiales

1.1 La neurona biolégica

Las neuronas bioldogicas son células especializadas del sistema nervioso, responsables
del procesamiento y transmision de informaciéon mediante senales electroquimicas. Su es-
tructura y funcionamiento han servido como fuente de inspiracién para el desarrollo de las
Redes Neuronales Artificiales (RNA), modelos computacionales que buscan imitar capa-
cidades cognitivas como el aprendizaje y la toma autonoma de decisiones. En esta seccién
exploraremos los principios fundamentales de las neuronas biologicas, desde su morfologia
hasta sus mecanismos de comunicacion y plasticidad sinéptica.

Las neuronas biolégicas presentan una organizacién especializada que permite la re-
cepcidn, integracion y transmision de senales (Saladin, ). Sus principales componentes
son: a) soma (cuerpo celular): contiene el niicleo y los organelos encargados de la sintesis
de proteinas. En su citoplasma se observan los cuerpos de Nissl (agregados de reticulo
endoplasmico rugoso) y neurofibrillas (filamentos del citoesqueleto); b) dendritas: prolon-
gaciones ramificadas que reciben senales de otras neuronas. Su extension y complejidad
aumentan la capacidad de integraciéon de informacion; y ¢) axén: una tinica prolongacién
que conduce impulsos nerviosos a largas distancias.

El axén cuenta con cuatro regiones clave: 1) zona de activacion (segmento inicial y
cresta axoénica), donde se generan los potenciales de accién; 2) internddulos, segmentos
cubiertos por mielina que aceleran la conduccién; 3) nédulos de Ranvier, zonas desmie-
linizadas que permiten la regeneracién de la senal; y 4) arborizacién terminal, donde se
liberan neurotransmisores en los botones sinapticos.

Existen diferentes tipos de neuronas, aunque todas presentan tres propiedades funda-
mentales que permiten la comunicacién con otras células (Saladin, ): 1) excitabilidad,
es decir, responden a estimulos ambientales; 2) conductividad, o sea, responden a esti-
mulos mediante la produccién de sefiales eléctricas; 3) secrecién, cuando la senal eléctrica
alcanza el final de una fibra nerviosa, la neurona secreta un neurotransmisor quimico que
cruza la separacion y estimula la célula siguiente.

Segun su rol en el procesamiento de informacion, las neuronas se clasifican en (Saladin,

15



16 CAPITULO 1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

): 1) neuronas sensoriales (aferentes) especializadas en detectar estimulos y transmi-
tir informacién de estos al Sistema Nervioso Central (SNC); 2) interneuronas (neuronas
de asociacion) encontradas completamente dentro del SNC y encargadas de procesar, al-
macenar y recuperar informacién y tomar decisiones que determinan la forma en la que
el cuerpo responde a los estimulos; 3) motoneuronas (eferentes) que envian senales a las
células musculares y glandulares.

La comunicacion neural tiene como base la electrofisiologia: mecanismos celulares pa-
ra producir potenciales y corrientes eléctricos. Las células vivas estan polarizadas. Las
neuronas mantienen un potencial de membrana en reposo de aproximadamente —70mV/,
generado por diferencias en la concentracion idnica alta en KT intracelular y Na' extra-
celular y la accién de la bomba Nat /Kt AT Pasa (Saladin, ).

Cuando un estimulo supera el umbral de excitacién (—55mV’), se produce un potencial
de accién: 1) despolarizacion: apertura de canales de Na™ regulados por voltaje, permi-
tiendo la entrada masiva de iones positivos; 2) repolarizacién: cierre de canales de Na™ y
apertura de canales de k™, restaurando la carga negativa interna; 3) periodo refractario:
breve intervalo en el que la neurona no puede generar nuevos potenciales, limitando la
frecuencia de disparo.

La velocidad de transmision depende directamente de la estructura del axén. Para las
fibras amielinicas, la conduccién continua es més lenta (0.5 a 2 m/s), mientras que para
las fibras mielinicas, la conduccion saltatoria alcanza hasta los 120 m/s.

La comunicacién entre neuronas ocurre en sinapsis, estructuras donde la neurona presi-
naptica libera neurotransmisores que se difunden por la hendidura sinaptica y son recibidos
por la neurona postsinaptica mediante receptores especificos.

A su vez, las neuronas procesan informacion mediante potenciales excitatorios repetidos
desde una misma neurona presinaptica o mediante potenciales excitatorios simultaneos
desde multiples fuentes.

La capacidad de aprendizaje en redes neuronales biologicas esta basada en Potenciacién
a Largo Plazo (LTP). No existen neuronas especificas que almacenen un recuerdo o un
aprendizaje, no hay células asignadas para la memoria; en cambio, la base fisica de la
memoria es una ruta a través del cerebro a la que se denomina rastro de memoria (engrama)
en la que se han formado nuevas sinapsis o se modificaron sinapsis existentes. Las sinapsis
no estan fijas de por vida, pueden crearse o eliminarse. A la capacidad sindptica de cambiar
se le denomina plasticidad sinéptica.

Existen diferentes modos de potenciacién sinaptica que pueden durar de unos cuantos
segundos a toda la vida, a estos se les denomina: a) memoria inmediata: representa la
capacidad de mantener algo en la mente durante unos cuantos segundos; b) memoria a
corto plazo: puede durar de unos segundos a algunas horas pero la informaciéon puede

perderse con facilidad si existe alguna distraccion o deja de repetirse; y ¢) memoria a largo
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plazo: puede durar toda la vida y se clasifica en memoria declarativa y procedimental. La
primera es la encargada de retener acontecimientos y hechos, mientras la segunda retiene
habilidades motoras.

Las neuronas bioldgicas operan mediante un sistema altamente organizado de sena-
les eléctricas y quimicas, con mecanismos de integracion y plasticidad que permiten el
aprendizaje adaptativo. Estos principios han inspirado el disefio de las redes neuronales
artificiales (RNA), donde unidades computacionales denominadas “neuronas artificiales”
emulan ciertas propiedades de las neuronas bioldgicas a través de una funciéon matemati-
ca: suma ponderada de entradas, funciones de activacién y ajuste sindptico (aprendizaje).
En las siguientes secciones se explorara como estos modelos replican las capacidades de

procesamiento de las células biologicas.

1.2 Neuronas artificiales

Una red neuronal artificial es una técnica comtn en el aprendizaje de maquina (Machine
Learning) que emula los mecanismos de aprendizaje de los organismos biolégicos. En los
seres vivos, se les denomina neuronas a las células del sistema nervioso. En la seccién
anterior vimos cémo existe un pequeno espacio entre las dendritas de una neurona y el
axon de otra. Este espacio, denominado sinapsis, es el encargado de conectar las neuronas
entre si. La fuerza de conexion entre sinapsis cambia a menudo por estimulos externos.
Estos cambios son los que originan el aprendizaje en los organismos vivientes (Aggarwal,

).

Martin del Brio y Sanz Molina ( ) afirman que “la neurona en realidad es un
pequeno procesador, sencillo, lento y poco fiable (a diferencia de nuestros potentes micro-
procesadores), sin embargo, en el cerebro cohabitan unos cien mil millones de neuronas
operando en paralelo”, anaden ademés que “por otra parte, las neuronas no deben ser
programadas, éstas aprenden a partir de las senales que reciben del entorno, y operan
siguiendo un esquema también muy diferente de los computadores convencionales” Los
mismos autores aseguran que en una red de neuronas no existe una unidad central de
procesamiento, sino que las neuronas influyen una en otra, lo que provoca una dinamica
compleja de activaciones y desactivaciones. Asi, las neuronas son un sistema auto organi-
zado.

Este mecanismo biolégico es simulado en las redes neuronales artificiales, que contie-
nen unidades computacionales conocidas como neuronas artificiales. Una neurona artificial
intenta emular, mediante una funcién matemaética, el comportamiento de la neurona bio-
logica. En este caso, en lugar de dendritas tendremos un conjunto de datos numeéricos, en
lugar de soma tendremos una funcién mateméatica que procesara dichos datos, y en lugar

de axén contaremos con los denominados pesos sindpticos y el resultado de la funcién
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matematica. De manera analoga a las neuronas biolégicas, las neuronas artificiales se in-
terconectan entre si para formar una red neuronal. Asi, la salida de una neurona artificial,
a su vez, se convierte en la entrada de otra neurona contigua.

Martin del Brio y Sanz Molina ( ) definen a la neurona como: “un dispositivo
simple de calculo que, a partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras
neuronas, proporciona una tnica respuesta o salida”; por otra parte, Silaparasetty ( )
la define como “una funcién matematica que replica las neuronas en el cerebro humano”.

Una neurona artificial se compone basicamente de un vector de entradas, un vector
de pesos sindpticos (a cada entrada le corresponderd un peso), un sesgo, una funciéon de
activacién y una salida. A grandes rasgos, una red neuronal artificial es un conjunto de
neuronas artificiales conectadas entre si. Tomando en cuenta lo anterior, proponemos la

siguiente definicion:

Definicién 1.2.1. Sean ¢ : R — R una funcién y W € R", se define la neurona

artificial sin sesgo asociada a ¢ y a W, denotada por 9, , donde
@dLW R*" - R

CcOo1mo

Jow (X) = o(W - X)

El vector X = [z1, x9, ..., x,] € R™ representa las entradas de la neurona. Por ejemplo,
supongamos que queremos que la neurona clasifique el nivel socioeconémico de una persona
basado en los siguientes datos: 1) material del piso de la vivienda; 2) cantidad de focos en
la vivienda; 3) nimero de habitantes en la vivienda; y 4) nimero de vehiculos de la familia.
En ese sentido, nuestro vector de entradas X € R* serfa de la forma X = (21, T2, T3, 24]
donde x; representa el material del piso, x, la cantidad de focos y asi sucesivamente.
Notemos que en este ejemplo particular, xs, x3 vy x4 son datos numéricos enteros, pero
21 no lo es, asi que es necesario establecer una equivalencia numérica para cada material
considerado en el estudio (como 0 para tierra, 1 para cemento, 2 para loseta, etcétera).
Asi, si tenemos un vector Y = [y1,99,%3] € R? porque nos falta algin dato, o un vector
Z = |21,22, 23,24, 25) € R® porque también se consideré el niimero de ventanas de la
vivienda como parametro, entonces Y y Z no podran utilizarse en la neurona, porque esta
neurona estd definida sobre R*.

W = [wy,ws,...,w,| € R™ es el vector de pesos sindpticos. El valor de w; cuantifica
la importancia de la entrada z;, o, en otras palabras, representa la fuerza de la conexién
entre la entrada x; y la neurona. Mas adelante veremos que los valores w; se ajustan para

establecer relaciones entre las entradas y la salida de la neurona.
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La funcién ¢ : R — R se conoce como funcién de activacién. Esta nos permite controlar
la salida de la neurona dentro de ciertos rangos adecuados segtin la necesidad del problema.
En algunos modelos de Redes Neuronales Artificiales, se pide que la funcién de activacién
sea monotona creciente y continua. Existen diferentes funciones de activacion, aunque las

mas comunes, segin Martin del Brio y Sanz Molina ( ) son: la identidad (¢(2) = 2),

las funciones escaléon (como ¢(z) = sgn(z)), o las sigmoides (¢(z) = o(z) = =
e—Z

z z

e”—e ‘s . ‘7 . .
———). La funcién de activacién determina el valor de salida de

¢(z) = tanh(z) =
la neurona. Dependiendo de la funcién elegida, la salida de la neurona puede quedar
restringida a ciertos intervalos, por ejemplo, la tangente hiperbdlica produce valores en
el intervalo (—1,1) o la funcién sigmoide en el intervalo (0,1). En algunas ocasiones, los
algoritmos requieren que la funcién de activacion sea derivable.

Finalmente, el operador W-X denota el producto interno euclidiano en R™. Bibliografia
como (Aggarwal, ) suelen denotar dicho producto interno como W7 X. También

suelen representar dicho producto interno como:

n
z=W.X = E W;T;
i=1
Esta tltima representacion resulta conveniente porque permite mostrar claramente cémo

se obtiene el valor de salida de una neurona como en el siguiente ejemplo:

Ejemplo 1.2.1. Sean X = [5,15,4,3] € R* el vector de entradas, donde z; representa
el material del piso, x5 el nimero de focos, x3 la cantidad de cohabitantes y x4 la
cantidad de autos; W = [0.4,0.8,0.3, —0.2] el vector de pesos sindpticos; y ¢(z) = z la
funcién de activacion.

Entonces, la neurona artificial sin sesgo g w (X) = ¢(W - X) es:

Jow (X) = o(W - X)

= ¢(Z wiﬂfi)

#(5x04+15x0.844x%x03+3x—0.2)
$(2+12+1.2 - 0.6)
$(14.6)

14.6

También es importante mencionar que la bibliografia habla de un sesgo b, que deter-

minara si la neurona se activa o no.
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Definiciéon 1.2.2. Sean ¢ : R — R una funcién, W € R" y b € R, se define la neurona

artificial con sesgo explicito b asociada a ¢, W y b, denotada por 94w, donde
?Jd),VV,b R*" - R

CcOo1mo

Jopwp(X) = (W - X +b)

Algunas veces se considera el sesgo como un valor w; dentro del vector de pesos al que
se le asigna una entrada z; = 1, y normalmente se considera ¢ = ( para indicar que el
sesgo sera siempre la primera entrada, o ¢ = n para que sea la ultima entrada.

Asi tenemos la siguiente:

Definicién 1.2.3. Sean ¢ : R — R una funcién, X = [1,21,2s,...,2,] € R*"*1 y
W = [0, w1, Wy, ..., w,] € R™™. Se define la neurona artificial con sesgo implicito b

asociada a ¢ v W, denotada por Yy1v» donde
Jo R = R

CcOo1mo

G (X) = (W - X)

Con base en las dos definiciones anteriores, notemos que:

i=0

= WoXo + W11 + -+ + WpTy

=bx1l+waz+ -+ w,z,

=1
= Zn: w;x; + b
=1

=X-W+b

Con esto podemos observar que las definiciones de neurona artificial con sesgo explicito

y neurona artificial con sesgo implicito son equivalentes.
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Veamos ahora un pequeno ejemplo de cémo influye el sesgo b en la salida de la neurona
Yo (X):

FEjemplo 1.2.2. Sean
X =105,15,4,3] € R*

el vector de entradas;
W =1[0.4,0.8,0.3,-0.2] € R*

el vector de pesos sinapticos;

el sesgo; y

la funcion de activacion.

Entonces, la neurona artificial con sesgo explicito b, gy wp(X) = ¢(W - X +b) es

Jow(X) = o(W - X +b)

= ¢(Z w;x; + b)

B(5x04+15% 0844 % 0.3+3 x —0.2 — 15)
G(2+12+1.2—0.6— 15)
$(14.6 — 15)

= ¢(=04)
=04

Para efectos de este trabajo, de ahora en adelante vamos a denotar la neurona artifi-
cial como y(X) a sabiendas de que es una funcién parametrizada por el vector de pesos
sindpticos W, el sesgo b (cuando exista) y por la funcién de activacién ¢.

En las implementaciones computacionales, los valores de los pesos y del sesgo se inician
cominmente de manera aleatoria y se van ajustando durante el entrenamiento de la red
neuronal; pero, al concluir el entrenamiento, estos valores quedan fijos y seran éstos los
que operen cuando se le dé a la red neuronal un nuevo vector de entrada para predecir o
catalogar.

Antes de continuar, es necesario establecer las siguientes definiciones:
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Definicién 1.2.4. Se define una Red Neuronal Artificial Monocapa (single-layer ar-
tificial neural network) como una estructura compuesta por un vector X € R y una
coleccion de neuronas artificiales O = [J1, 9o, - - - , U]

Denotaremos dicha red como

donde © representa el conjunto de parametros compuesto por los pesos sinapticos y
los sesgos de las neuronas y; € O.
El vector X € R” se denomina capa de entrada, mientras que O se conoce como

capa de salida.

En la literatura suelen utilizar la letra o para referirse a las neuronas de la capa de
salida, debido a que en inglés se denomina output layer. Por ello, utilizaremos la letra O
para denotar la capa de salida, y 0; nos ayudara a distinguir una neurona artificial que se
encuentra especificamente en la capa de salida O. Asi, representaremos la capa de salida

como O = [01,09,...,0,| donde o; := §J; es una neurona artificial.

Definicion 1.2.5. Se define una Red Neuronal Artificial Multicapa (multilayer arti-

ficial neural network) como una estructura compuesta por:

e una capa de entrada X € R";

o una familia de capas {H;}._,, donde cada capa tiene la forma
H; = [hi1, Pig, - - -y Pig],

y cada h;; es neurona artificial;

e una capa de salida

0= [01,02, 600 ,Om].
Definimos recursivamente los vectores de activacién por:

Ay = X,
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A cada coleccion H; se le denomina capa oculta y corresponde con una capa inter-
media que no es el vector de entradas, ni la capa de salida.

Finalmente, la salida de la red esta dada por

donde © representa el conjunto de parametros compuesto por los pesos sinapticos y

sesgos de todas las neuronas de la red.

Suele utilizarse la letra h para referirse a las neuronas de las capas ocultas por el
término inglés hidden layer. En adelante usaremos H; para denotar la i-ésima capa oculta.
A manera de ejemplo simple, veremos cémo opera una Red Neuronal Artificial com-

puesta por dos neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida.

Ejemplo 1.2.3. Tomemos como base la idea anterior: una red neuronal busca catalogar
el nivel socioeconémico de un individuo basado en cuatro caracteristicas de la vivien-
da, y demos algunos valores numéricos tinicamente para ver el funcionamiento de la
neurona. S6lo tengamos en cuenta que, como estos valores no son tomados de datos
reales, la salida de la neurona no nos dara ninguna informacién relevante.

Sean
X =[3,7,4,2]

donde x; representa el material del piso de la vivienda, x5 el niimero de focos, x3 el

numero de habitantes y x4 los vehiculos que tiene la familia;
Wi =1[0.3,2.5,1.7,0.8] y Wy =[0.4,0.8,0.3,—0.2]
los pesos sinapticos correspondientes a las neuronas hy y ho de la capa oculta;
b1 = —3, bpa=-5y b, =—0.3

los sesgos correspondientes a las neuronas de la capa oculta y a la neurona de la capa

de salida respectivamente;

Gn1(2) = 2 y Pra(z) = sgn(z)
las funciones de activacion correspondientes a las neuronas de la capa oculta;

Wy = [0.1, —0.5] y ¢on(2) = o(2)
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el vector de pesos sinapticos y la funcion de activacion de la capa de salida que solo
cuenta con la neurona O = [01].

Veamos, en primera instancia, lo que sucede en h;:

hi(X) = én(Wha - X + bp1)

4
= ¢h1(z Wh1,:Ti + bp1)
=l
= pp1(03x3+25x74+1.7x4+0.8x2—23)
= ¢p1(0.9+17.5+6.841.6—3)
= ¢n1(23.8)
—23.8

Ahora veamos lo que sucede con gps:

hao(X) = ¢ppa(Wha - X + bs2)

4
= ¢h2(z Wh2,iTi + bna)

i=1
= ¢p2(04x3+08%x7+03x4—-02x2—05)
= na(1.2+ 5.6+ 1.2 — 0.4 — 5)
= ¢Pr2(2.6)
— 1

Obtenemos H(X) = A; = [h(X),ho(X)] = [23.8,1] que serd la entrada para

nuestra capa de salida O = o0y. Asl:
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Ol(Al) - ¢01(W01 . Al 4 bol)
2
= ¢01(Z Wo1,iMi + bo1)
i=1

= ¢o1(0.1 x 23.8 — 0.5 x 1 — 0.3)
= $01(2.38 — 0.5 — 0.3)

= $01(1.58)
R

T 1+e 158
= 0.829204

El valor de salida de nuestra pequena red neuronal es 0.829204.

De ahora en adelante, utilizaremos el término Red Neuronal Artificial para referirnos
tanto a la red monocapa como a la red multicapa, y las distinguiremos por la cantidad de
capas ocultas que tenga el modelo.

En las neuronas artificiales, el aprendizaje no se originara a través de los cambios en
la fuerza de conexién de la sinapsis (como en las neuronas biolégicas), sino a partir de los

datos de entrenamiento.

Definicién 1.2.6. Sea ©; = (W,, ;) el conjunto de pardmetros de una Red Neuronal
Artificial en la iteracion t.

Se define el entrenamiento como el proceso de construccién de una sucesion de redes
neuronales {Ng, }]_,, donde cada red neuronal estéd determinada por los pardmetros
©,, obtenidos iterativamente con el propésito de minimizar una funciéon J(0) a la que
se llamard funcién objetivo y que representa el error de prediccion de la Red Neuronal
Artificial.

Notemos que, la definicién de entrenamiento de una Red Neuronal Artificial se ajusta

a la definicién de una neurona como g, w (X) = ¢(W - X) y que por lo tanto

Wi #Wo = Jo.w, 7 Yoo

Sin embargo, en la bibliografia que define una Red Neuronal Artificial desde un punto
de vista computacional, suelen describir el proceso de entrenamiento como un ajuste de
parametros mas que como una sucesion de redes neuronales.

Durante la etapa de entrenamiento, se le proveen a la red neuronal artificial una serie

de datos de entrada cuyo valor de salida se conoce previamente; estos datos se denominan
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datos etiquetados y sirven para determinar qué tan adecuados son los valores de los pesos
sinapticos dependiendo de qué tan cercana sea la salida de la red con respecto al valor
real. Si el valor real dista mucho del valor de salida, entonces se ajustaran los pesos para
que esa distancia sea minima. Asi, los pesos de las neuronas se ajustan en respuesta a los
errores de prediccion. El objetivo de cambiar los pesos es modificar la funcién calculada
para hacer predicciones cada vez mas precisas.

Al ajustar sucesivamente los pesos de las neuronas artificiales a partir de muchos
datos etiquetados, la funcion calculada por la red neuronal se refina con el tiempo y
puede hacer predicciones mas precisas, hasta que, eventualmente, es capaz de reconocer
datos no etiquetados. La principal utilidad de los modelos de aprendizaje automatico se
obtiene de su capacidad para generalizar su aprendizaje de los datos etiquetados durante
su entrenamiento a datos sin etiquetar posteriormente (Aggarwal, ).

Antes de estudiar a fondo como opera una red neuronal artificial, revisaremos la es-

tructura y el funcionamiento de una neurona artificial basica: el perceptron.

1.2.1 El perceptrén

El primer modelo de Red Neuronal Artificial (RNA) fue desarrollado en 1958 por
Rosenblatt (Hilera Gonzalez & Martinez Hernando, ), aunque este primer modelo
no pretendia ser un algoritmo computacional, sino una maquinaria compuesta de varios
circuitos que semejaban a las neuronas biolégicas (Aggarwal, ). Posteriormente, se
implementé el algoritmo computacional que sigue estas mismas ideas. En un inicio, la
funcion de activaciéon usada por el perceptréon fue la funcién signo debido a que esta
arquitectura de red neuronal se utiliza principalmente para catalogar elementos en dos
categorias.

El perceptron simple estd compuesto por una capa de entrada y una capa de salida
que contiene una unica neurona artificial. Por otro lado, el perceptrén multicapa incorpora
una o mas capas ocultas entre la capa de entrada y la capa de salida.

Consideremos el caso en el que cada dato para el entrenamiento es de la forma (X, y;),
donde cada X; = [x;1,. .., x;,) contiene n caracteristicas variables, y y; € {—1, 1} contiene
la variable de clase binaria del valor etiquetado (Aggarwal, ). Tomemos el ejemplo
anterior, pero imaginemos que la clasificacién s6lo puede tomar dos valores: y; = —1, que
representa una clase social baja; y y; = 1, que representa una clase social alta.

La capa de entrada consta de n = 4 nodos que contienen las cuatro caracteristicas del
vector X;, relacionadas con cuatro pesos del vector W. En la capa de entrada no se realiza

ningtn calculo. La funciéon



1.2. NEURONAS ARTIFICIALES 27

define una funciéon sobre R™, cuyo valor se calcula en el nodo de salida. Finalmente, se
utiliza la funcién de activacién ¢(z) = sgn(z) para hacer la prediccién. Asi, la prediccion
7:(X;) se calcula como:
0:(X;) = sgn(W - X; +b).

La funcién signo mapea un valor real hacia —1 o 1, lo que es apropiado para hacer una
clasificacién binaria. Notese que 7;(X;) denota un valor predicho, mientras que y; se utiliza

para denotar un valor observado o etiquetado. El error de prediccion sera
E(Xz) =Yi— ﬂz(Xz)

En este caso particular, E(X;) € {—2,0,2} debido a que tanto y; como g;(X) sélo pueden
tomar los valores {—1,1}. Si E(X;) # 0, los valores de W deberdn actualizarse.

La funcion signo sirve como funciéon de activacién en un perceptréon simple. Aunque,
como veremos mas adelante, existen diferentes funciones de activaciéon que pueden uti-
lizarse dependiendo de qué se busque modelar. Cabe destacar que, como el perceptrén
simple solo tiene un nodo de salida, que es donde se realizan los calculos, se considera que
es una Red Neuronal Artificial Monocapa.

El objetivo de una Red Neuronal Artificial consiste en minimizar el error de prediccién
(Aggarwal, ). Para ello, es necesario distinguir entre funcién de pérdida y funcién

objetivo. Sea
D= {(meZ) ?:1

un conjunto de entrenamiento, donde X; representa el vector de entrada correspondiente
a la observacion 4, y y; el valor observado asociado a dicha observacion.

La funcién de pérdida, sobre la que profundizaremos mas adelante, cuantifica el error
asociado a una observacion particular del conjunto de entrenamiento. Una eleccién comin

consiste en utilizar el error cuadratico:
L; = (yz - gz(Xz))2

La expresion anterior corresponde al error cuadratico entre el valor observado y; y la
prediccion g;(X).

Por otro lado, la funciéon objetivo J(©), que también abordaremos en la siguiente
seccion, representa el error de todo el conjunto de entrenamiento. Una eleccion comin

consiste en utilizar el promedio de las pérdidas:

J(©) = %ZLZ = %Z(yl —sen(X; - W + b))

=1
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En este sentido, la funcién de pérdida puede interpretarse como una medida local del error,
mientras que la funciéon objetivo corresponde a una medida global sobre el conjunto de
entrenamiento.

Una vez aclarado lo anterior, es importante mencionar que, para minimizar la fun-
cién objetivo, suele utilizarse una funciéon de pérdida diferenciable. El error cuadratico
es ampliamente utilizado debido a que produce funciones suaves y diferenciables, lo que
facilita el uso de métodos de optimizacién basados en gradientes. Ademas, el error cua-
dratico penaliza con mayor severidad los errores grandes, haciendo que el entrenamiento
modifique los parametros de manera mas significativa cuando las predicciones se alejan
considerablemente de los valores observados.

En términos matematicos, el entrenamiento de una red neuronal puede formularse

como el problema de optimizacion:

min J(©)

, donde © representa el conjunto de parametros de la red neuronal.

Sin embargo, en el caso particular del perceptrén clésico, la funcion de activacion
¢(z) = sgn(z) no es diferenciable en z = 0. Por ello, la regla de actualizacién del perceptréon
no puede obtenerse directamente mediante derivacion ordinaria de una funcién objetivo
diferenciable. A pesar de ello, la regla iterativa de actualizacién del perceptrén comparte
similitudes conceptuales con los métodos de descenso de gradiente y descenso estocastico
del gradiente, que se estudiaran mas adelante para redes neuronales con funciones de
activaciéon diferenciables.

Durante el entrenamiento, cuando el punto de datos X; se introduce en la red, el vector

de pesos W se actualiza de la siguiente manera (Aggarwal, )E
Wnuevo < Wactual + Oé(yl - Z)Z(XZ))XZ

El parametro « es conocido como tasa de aprendizaje (learning rate). Si se incorpora un

sesgo explicito, éste puede actualizarse de manera analoga:

bnuevo A bactual + a(yz - gz(Xl))

El algoritmo del perceptron recorre de manera ciclica todos los datos de entrenamiento
y, de manera iterativa, ajusta los pesos hasta alcanzar la convergencia. Cada dato del
conjunto de entrenamiento puede recorrerse varias veces; a dichos recorridos se les conoce
como épocas. De la ecuacién anterior se puede observar que el vector de pesos se actualizara
tnicamente en los puntos donde y; # 7;(X;), lo que ocurre sélo cuando se ha cometido
algiin error en la prediccion.

El algoritmo del perceptrén tiene un buen desempeno cuando se trata de clasificar con-
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juntos de datos que son linealmente separables, pero no lograra buenos resultados cuando
los datos no son linealmente separables. Sin embargo, es importante entender su funcio-
namiento, ya que este algoritmo funge como base para otros algoritmos de aprendizaje
profundo.

Veamos un ejemplo detallado del funcionamiento del perceptréon. Para ello, retome-
mos el ejemplo 1.2.2. Recordemos que la idea es clasificar el nivel socioeconémico de un
individuo basado en cuatro caracteristicas: el material del suelo de la vivienda, el nimero
de focos, el nimero de habitantes y la cantidad de vehiculos. Consideremos esta vez que
solo tenemos dos niveles socioeconémicos: el bajo y el alto. Esto tltimo con la finalidad de
desarrollar un ejemplo de algoritmo de perceptrén clasico, donde utilizaremos la funcién
signo.

Supongamos que tenemos los siguientes datos:

Dato | Material del suelo | Focos | Habitantes | Vehiculos | Nivel socioeconémico
1 1 5 ) 1 Bajo
2 5 15 4 4 Alto
3 0 4 6 0 Bajo
4 4 18 3 2 Alto

Cuadro 1.1: Tabla de datos para el ejemplo

Ejemplo 1.2.4. Trabajaremos con los datos de la tabla 1.1.

Primero vamos a determinar que el nivel socioeconémico bajo reciba la etiqueta
y; = —1 mientras que el nivel socioeconémico alto reciba la etiqueta y; = 1. De esta
manera vamos a obtener cuatro elementos de entrada X; y los vamos a acomodar junto

con sus valores de salida y; con 7 = 1, 4.

Sean
X7 =[1,5,5, 1]con su valor observado y; = —1
Xy =[5, 15,4, 4]con su valor observado y, = 1
X3 =[0,4,6,0]con su valor observado y3 = —1
X, = [4,18,3,2]con su valor observado y, = 1
Sean, ademas, los parametros del perceptréon W = [1,2,2, 1], la tasa de aprendi-

zaje a = 0.5 y la funcién de activacién ¢(z) = sgn(z). Para este ejemplo utilizaremos
una neurona artificial sin sesgo.
Sabemos que los ciclos realizados en cada época pueden hacerse en orden aleato-

rio, pero para efectos del ejemplo haremos el ciclo siguiendo un orden ascendente y
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actualizaremos el vector de pesos en caso de que el error E(X;) # 0.
Primera época

Tomamos el primer dato (Xi,y;) vy calculamos el valor de salida y( ) (X1)

(
zsgn([l 5,1]-[1,2,2,1])
=sgn(l+ 10+ 10+ 1)
= sgn(22)
=1

Comparamos el valor observado y; con el valor predicho QEO)(Xl) para ver si hay

error:

Como E(X;) # 0, entonces debemos actualizar los parametros:

WO w0 4 aly; — yi )(Xl)) - X1
1,2,2,1] + 0.5(=1 — 1) - [1,5,5, 1]

i [1, ]
«—i[1,2,2, 1]+05( 2)-1[1,5,5,1]
«—[1,2,2,1]+—1-[1,5,5,1]
+~[1,2,2,1] + [-1, -5, -5, —1]
i [0,-3,-3,0]
Asi, nuestros nuevos pardmetros son W = [0, -3, —3,0].

Ahora, con los parametros actualizados, repetimos el proceso con el segundo dato
(X2, 92).
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Comparamos el valor observado y» con el valor predicho g)éo) (X5) para ver si hay

eIror:

E(Xs) =y —90(Xa) =1 (-1) =2#0

Como E(X3) # 0, entonces debemos actualizar los parametros:

W WO + oy, — 330(X0)) - Xo
1 [0,—3,-3,0] + 0.5(1 — (1)) - [5, 15,4, 4]
i [0,—3,—3,0] + 0.5(2) - [5, 15, 4, 4]
i [0,—3,-3,0] + 1-[5,15,4, 4]
i [0,—3,-3,0] + 5,15, 4, 4]
“i[5,12,1,4]

Asi, nuestros nuevos pardmetros son W = [5,12,1,4].

Continuamos con el siguiente dato (X3, ys3):

90 (X3) = sgn(Xz - W)
4,6,0] - [5,12,1,4])

[0,
=sgn(0+48+6+0)
54)

(
= sgn(
(
(

Il
2]

gn
=1

Comparamos el valor observado ys con el valor predicho @éo) (X3) para ver si hay

error:

Nuevamente actualizamos los parametros:
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W® W + a(ys — i (Xs)) - X3
i [5,12,1,4] +0.5(-1—1) - [0, 4,6, 0]
i[5 ,12,1,4]—1—05( 2)-0,4,6,0]
i [5,12,1,4] — 1-[0,4,6,0]
i [5,12,1,4] + [0, —4, —6, 0]
i [5,8,—5,4]
Los pardmetros se actualizan a W®) = [5,8, —5_4].
Repetimos los pasos para el dato (Xy, y4):
91" (X1) = sgn(Xy - W)
= Sgn([4 18 3 ] [5787 _574])
= sgn(20 4 144 — 15+ 8)
= sgn(157)
=1
Comparamos el valor observado y, con el valor predicho ﬂ£0)<X4) para ver si hay
error:

E(Xy) =y — 90 (Xs) =1—1=0

En este caso, el error es cero, asi que los pardmetros se mantienen como W® =
[5,8,—5,4].

Notemos que ya hemos recorrido todos los valores de nuestro conjunto de datos. Por
lo tanto, aqui termina la primera época. Sin embargo, el algoritmo aiin no termina,
pues no sabemos si los pardmetros W®) ajustan todos los datos, por el momento
sabemos que ajustan el cuarto valor (Xy, y4).

Segunda época

Como el proceso es iterativo, vamos a obviar algunos pasos.

Tomamos el primer dato, calculamos el valor predicho y comparamos para ver si

existe error.
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5900 = senl(1,5,5,1] 5,8, 5.4)
= sgn(24)
=1

Comoy, =—1y gﬁl)(X 1) = 1 existe un error y hay que actualizar los parametros

w®

WO WO t+a@ - 5" (X)) X
i [5,8,—5,4] +0.5(—1 —1) - [1,5,5,1]
i [5,8,—-5,4] + [-1, -5, =5, —1]
+ [4,3,-10, 3]

Ahora, tomamos el dato (X5, %) y verificamos el vector W® = [4, 3, —10, 3]:
gél) (XQ) = Sgﬂ<[5, 157 47 4] ’ [47 37 _107 3])

= sgn(37)
=1

En este caso, el valor predicho Qél)(Xg) = 1 coincide con el valor observado y, = 1,
por lo tanto, no hay que ajustar los parametros.

Verificamos para el dato (X3, ys3):

9 (X3) = sgn([0,4,6,0] - [4,3,—10,3])

= sgn(—48)
=-1
Una vez mas, el valor predicho @él)(Xg) = —1 coincide con el valor observado
ys = —1, por lo tanto, los parametros se mantienen.

Verificamos para el dato (X4, y4):

gz(ll) (X4) = Sgn([47 187 37 2] ’ [47 37 _107 3])
= sgn(42)
=1
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Finalmente, el valor predicho g)fll) (X4) = 1 coincide con el valor observado y, = 1,

por lo tanto, no hay que ajustar los parametros.

Aqui termina la segunda época, pero el algoritmo atn no se detiene, pues en esta
época los parametros W se actualizaron una vez. Asi que es necesario iniciar otra
época.

Tercera época

Tomaremos el primer dato (X;,y;) y calculamos el valor predicho g)f) (X1)

92 (X,) = sgn([1,5,5,1] - [4,3,-10,3))

= sgn(—28)
=—1
Con esto verificamos que el valor observado y; = —1 coincide con el valor predicho
gjf) (X1) = —1. Asi que los parametros no se actualizan.

Es necesario verificar para los otros tres datos restantes, pero como
w® = 14,3 -10,3]

no se actualizd, conocemos los resultados por la segunda época, asi que obviaremos
los céalculos. Simplemente, concluiremos que en la tercera época ya no hubo ninguna
actualizacion y, por lo tanto, el algoritmo se detiene.

Con los parametros resultantes se alcanza la convergencia y los datos se ajustan
adecuadamente.

Si los datos son linealmente separables, el algoritmo se detendra en alguna época,
pero si no lo son, los parametros seguiran actualizandose y el algoritmo puede no
converger.

Este ejemplo pretende ilustrar como funciona un perceptron simple. Pero hay que
tomar en cuenta que los datos tomados no son datos reales, y que la convergencia
se alcanzé con cierta facilidad debido a que son pocos datos. En un modelo real se
trabaja con conjuntos de datos mucho mayores y la convergencia puede alcanzarse en

cientos o miles de épocas o, incluso, podria no alcanzarse.

1.2.2 Funcién objetivo y Funcién de pérdida

En la seccién anterior, describimos el algoritmo del perceptrén y su objetivo: minimizar
el error ajustando los pardmetros © (pesos sindpticos y sesgos). En esta secciéon profun-
dizaremos en los conceptos de funcion objetivo y funcion de pérdida ya que éstas son las

responsables del “proceso de aprendizaje” de la Red Neuronal Artificial. El propésito fun-
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damental del entrenamiento de una Red Neuronal es hallar los pardametros adecuados que
generen una red Ng(X;) que pueda hacer predicciones sobre datos no etiquetados.

Si recordamos el ejemplo 1.2.4, tenfamos cuatro datos etiquetados, es decir, sabiamos
a qué clase social pertenecia cada individuo; la idea ahora es que, con los parametros ya
ajustados, la red pueda predecir o clasificar nuevos datos donde no se conozca la salida,
es decir, utilizar un nuevo conjunto de datos D* = {X;}_; que no tenga asociado ningtin
valor observado y;.

Para lograr que la red sea capaz de hacer dichas predicciones o clasificaciones, nece-
sitamos que el error entre y; v 9; sea suficientemente pequeno para cada observacion del
conjunto de entrenamiento. En términos préacticos, esto significa que existe una tolerancia

e > 0 tal que el error de prediccion satisfaga

El parametro € representa la tolerancia permitida entre el valor observado y el valor pre-
dicho. Asi, garantizaremos que los valores ajustados para © generalizan adecuadamente,
permitiendo una buena prediccién para un nuevo dato X, .1 no utilizado durante el en-
trenamiento.

Siguiendo a (Goodfellow et al., ) podemos definir estos conceptos de la siguiente

manera:

Definiciéon 1.2.7. La funcién de pérdida (loss function), denotada por L;, es una
funcién L;(y;, No(X;)) > 0 que representa el error para la i-ésima entrada durante el
entrenamiento. Mide la distancia entre el valor observado y; y el valor predicho Ng(X;)

para una instancia particular de datos X;.

En el caso particular del perceptron simple, la salida de la red coincide con la salida

de su tnica neurona, es decir

No(X;) = 9:(Xy),

por simplicidad de notacién, en la secciéon anterior se utilizé g;(X;). Sin embargo, es im-
portante notar que, para una red multicapa, o una red monocapa con mas de una neurona,
U;(X;) representa el valor de una neurona, mientras que Ng(X;) corresponde con la pre-
diccion de la red neuronal.

Existen distintas maneras de representar dicho error, dependiendo del problema que

se busque modelar. Por ejemplo, puede utilizarse el error absoluto:

L; = ‘yz - N@(Xi)|
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o el error cuadratico
L; = (y; — No(X;))?

En algunos ejemplos utilizaremos el error cuadratico debido a que produce funciones
suaves y diferenciables, lo que facilita el uso de métodos de optimizacion basados en
gradientes.

En el ejemplo 1.2.4, cada vez que comparabamos el valor observado con el valor pre-

dicho, lo que estabamos haciendo era calcular la funcién de pérdida:

Li = yi — §:(Xi)

y esto nos daba un parametro de ajuste: si dicha diferencia era cero, entonces no era
necesario actualizar ©, pero si era distinta de cero, habia que ajustar los pardmetros.

Por otra parte tenemos la siguiente

Definicion 1.2.8. La funcién objetivo (objective function), denotada por
J(Ly, Lo, ...,L,) >0
es una funciéon que representa el error global y es la que se busca minimizar.

Dado que las funciones de pérdida L; y la funcién objetivo J dependen de Ng(X;),
cominmente suelen denotarse por L;(©) y J(©) para indicar que hay dependencia de
todos los parametros de la red.

Una eleccion frecuente de funcion objetivo es el promedio del error cuadratico.

n

JO) = =3 L= > (i~ No(X,)”

i=1
En el caso particular del perceptrén, suele elegirse la suma de los errores cuadraticos:

n

J(©) =3 > (i — 5i(X))%.

i=1
Sustituyendo la salida ;(X;) del perceptrén tenemos:

n

J(O) =5 Z(yz —sgn(X; - W))Qa (1.1)

i=1

1
2

durante el proceso de entrenamiento.

donde el factor = se introduce inicamente para simplificar el calculo de derivadas parciales
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Aunque la funcién objetivo depende tanto de los pesos sinapticos como de los sesgos,
es comun utilizar un modelo de neurona con sesgo implicito. Por esta razon, en la ecuacién
(1.1) el sesgo no se considera de manera separada.

En el caso del perceptron y de las redes que exploraremos a continuacién, utilizaremos

el Error Cuadratico Medio:
1 n
J(©) =~ Zl

o la suma de las funciones de pérdida:

dependiendo del ejemplo que queramos mostrar.

Una vez aclarado lo anterior, vamos a describir paso a paso cémo es que se optimiza la
funcién objetivo J(O) a través de los ajustes al vector de pesos W para que nuestra Red
Neuronal Artificial sea capaz de hacer predicciones o clasificaciones.

Para el siguiente proceso tomaremos W = [wy, wa, ..., wy,,b], y por consiguiente con-
sideraremos X = [1, Ty, . .., Tn, 1], ademds J(O) sera el error cuadrético medio.

Sin embargo, también podemos pensar dicha funcién objetivo J(O) como una fun-
cién de los pesos sinapticos y los sesgos. Lo que resultara particularmente 1util durante el
algoritmo de optimizacion.

Para visualizarlo mejor, supongamos que tenemos una red con dos neuronas en la capa
oculta, es decir, H = [hy, ho; tenemos ademds una neurona en la capa de salida, esto es,
O = [o1] vy que nuestro vector de datos es el mismo del ejemplo 1.2.4, o sea, el vector de
entrada contempla: el material del suelo, la cantidad de focos en la vivienda, el niimero
de habitantes y la cantidad de vehiculos; pero ahora con la forma X; = (1, X9, T3, 24, 1]
porque estamos considerando el sesgo implicito. Veamos el esquema (1.1):

Sabemos que cada neurona tiene su funciéon de activacion ¢ que depende de los pesos
sinapticos y del sesgo en cada una de ellas, asi, redefiniremos nuestra capa oculta como

H = [hy, hy, 1] donde cada neurona de H tiene esta forma:
hl (X) = qb(Whl . X) = ¢(w11’1 + Woko + W33 + W4Ty + bl)

he(X) = ¢(Wh2 - X) = ¢(wsz1 + wera + wrr3 + wsTg + bo)

con Wyy = [wy, wa, w3, wy, by] y Wha = [ws, we, wr, ws, by]. La neurona de la capa de salida

O = [04] tiene como entradas a A; = H(X;) = [h1(X;), ha(X;), 1] puede expresarse asi:

01(141) = ¢(Wo1 : A1) = ¢(w9h1 +wiphg + b3), con Wol = [wg, w10, 53]‘
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Figura 1.1: Esquema de red de dos neuronas en la capa oculta y una en la capa de salida

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Material del piso /
Cantidad de focos / /

01 |
Numero de habitantes/

Cantidad de vehiculo

La idea es minimizar la funciéon objetivo, y sabemos que si modificamos los valores de los
pesos w; y de los sesgos bj, cambiara el resultado de J(©), lo que queremos saber ahora es
cémo se modifica la funcion objetivo si cambiamos un peso en especifico. En otras palabras,
buscamos una forma de saber si, al modificar el valor de wy, por ejemplo, la funcién J(O)
crece o decrece, y para ello, podemos utilizar la derivada.

Para simplificar los calculos, supongamos que tenemos un solo dato
Xl = [xla T2, X3, T4, 1]7

de esta forma, podemos expresar nuestra funcion objetivo de la siguiente manera:

J(©) = %Z(yz — No(X1))? (1.2)

En este caso particular, tenemos dos neuronas en la capa oculta, y una en la capa de
salida, entonces © = [Whl, W~h2, Wol], donde los sesgos se consideran como una componente
del vector de pesos sindpticos.

Imaginemos que cambiamos el valor de w;, queremos saber como cambiard J(©) en
consecuencia, para ello, debemos encontrar la derivada parcial de J(©) con respecto de

wy y por regla de la cadena tenemos que:
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0J(©)  2J(©) ONe(X))
(9w1 N 8N@(X1) . 811)1

Ahora, por la ecuacién (1.2), sabemos que J(©) = (y — Ng(X1))?, porque tenemos un

solo dato, asi, podemos expresar la derivada parcial como:

0J(©)
ONo(X1) ONg(X))

=2(y — Neo(X1)) -

(y — No(X1))*

m(y — Ne(X1))
=2(y — No(X1))(—1)

= —2(y — No(X1))

Para encontrar la derivada parcial de Ng(X;) con respecto de w; vamos a utilizar el
hecho de que Ng(X1) = 01 = ¢(wohy + wighs + b3) que es una funcién que depende de
wy, wyp v by segiin nuestro esquema. Sin embargo, siguiendo el mismo esquema, podemos

observar que w; sélo afecta a hq, de esta manera, por la regla de la cadena, tenemos que:

ONo(X1) ONo(X1) Ol

871)1 N 8h1 awl
Asi
ONg(X 0
gfgl 1) = 8}11 ¢(h1w9 + hgwlo + bg)
0
= Wgq * 8—¢(h1w9 -+ h2w10 + bg)
z3

con zz — Wol . f{ = wgh1 —+ U)l()hg -+ b3

Ahora, para encontrar la parcial de h; con respecto de w; sabemos que:

hy = ¢(Wh1 - X) = ¢(wrz1 + wory + wsxs + Wary + by)

asi:

oh 0
—L — T (wra1 4 wary + wiTs + way + by)

awl 871)1

=21 - — (w11 + Wako + W33 + Waky + by)

82’1

con z1 = Wy - X = w1 + wexe + w33 + waxy + by
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Finalmente, por las ecuaciones anteriores, tenemos que:

0J(©)  9J(O) ONe(X)) Oh
8w1 n 8N@(X1) (9h1 8w1

de donde se deduce

O =ty No(x) -y - 282, 2 (1.9
o)

La expresion que acabamos de encontrar nos indica como un pequeno cambio en

ow
el peso w; afecta la fllmci(’)n objetivo global J(©). Esta informacién es la que el algoritmo
de optimizacion utilizarad para actualizar los pesos de forma que se reduzca el error. De
esta manera, al encontrar las derivadas parciales con respecto a cada uno de nuestros
pesos sinapticos y nuestros sesgos de toda la red, tendremos un parametro que nos indica
si la funcién crece o decrece. Con ello, sabremos si es necesario incrementar o disminuir
cada valor para que, en consecuencia, nuestra funciéon objetivo J(©) disminuya. Eso lo
veremos mas adelante pues, en la siguiente secciéon, revisaremos el concepto de funcion de
activacion. Sin embargo, antes de continuar, debemos revisar detenidamente una funcion

objetivo denominada entropia cruzada categorica.

Entropia cruzada categoérica

Hemos visto que el error cuadratico medio es una buena funcién objetivo debido a que
es derivable. Sin embargo, como veremos en las siguientes secciones, esta funcién es muy
util para resolver problemas de clasificacion binaria, pero resulta poco conveniente si se
tienen mas de dos clases, lo que se conoce como problema de clasificacion multiclase.

En problemas multiclase, donde la salida es un vector de probabilidades, el error cua-
dratico medio presenta dos inconvenientes: en primer lugar, no tiene una interpretacién
probabilistica directa, y en segundo lugar, combinado con la funcién de activacion Soft-
max, produce gradientes muy pequenos cuando la red predice con alta confianza una clase
incorrecta, ralentizando el aprendizaje.

Una forma ingenua de extender la clasificacion binaria a tres clases seria asignar valores
numéricos como y = 0 para clase baja, y = 0.5 para clase media y y = 1 para clase alta. Sin
embargo, esto introduce un orden artificial al asumir que la clase media es “la mitad” de la
clase alta, y supone que las distancias entre clases son iguales, lo que generalmente no es
cierto. Por esta razon, en clasificacién multiclase se utiliza codificacién one-hot, donde cada
clase se representa como un vector binario con un tnico 1 en la posicion correspondiente

a la clase verdadera.
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Definicién 1.2.9. Sea un problema de clasificacién con k clases posibles. Se define la
codificacion one-hot como una representacion vectorial de las clases mediante vectores
de R* tales que exactamente una de sus componentes es igual a 1 y las restantes son
idénticamente 0.

Es decir, para cada clase C; se asocia un vector

e; =1[0,...,0,1,0,...,0] € RF,

donde el valor 1 aparece inicamente en la i-ésima componente.

Ahora, en lugar de que y € {0,1} sea un escalar (para dos categorias), representa-
mos la clase verdadera mediante un vector de k£ componentes, donde cada componente

corresponde a una categoria.

Ejemplo 1.2.5. Supongamos que deseamos representar tres clases (baja, media, alta)
como salida para las observaciones de un conjunto de datos D = {(X;,y;)}", ahora

podemos asociar a un individuo de clase baja como
Clasebaja — [1,0, 0],

uno de clase media como
Clasemedia — [0, 1, 0],

y uno de clase alta como
Clasealta — [0,0, 1].

De esta manera, cada clase queda representada por un vector distinto.

Obsérvese que los vectores obtenidos mediante codificacion one-hot corresponden con
los vectores de la base canénica de R”.

Con la codificacién one-hot podemos representar una salida observada y;; cuando se
tienen mas de dos clases. En este caso, i representa la i-ésima observacion, mientras que
j indica que la observacién pertenece a ja j-ésima clase. Para realizar predicciones sobre
observaciones con mas de dos clases, resulta més conveniente utilizar una funcién objetivo
J(©) denominada “entropia cruzada categorica”.

En primera instancia, vamos a entender la idea general de la “entropia cruzada cate-
gérica” a través de un ejemplo muy simple tomado directamente de (Martin Lopez, ).
Supongamos que tenemos una bolsa con cuatro bolas de diferentes colores: azul, roja,
verde y amarilla. Se extrae al azar alguna bola. El objetivo es determinar, con el menor

nimero de preguntas (cuya respuesta sea “si” o “no”), el color de la bola extraida. Una
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estrategia consiste en preguntar si la bola es roja o azul. Si la respuesta es afirmativa,
entonces preguntamos si es azul. Si la respuesta es negativa, sabremos que la bola es verde
o amarilla, asi que s6lo debemos preguntar si es verde. De esta manera, con sélo dos pre-
guntas podemos determinar el color de la bola. Tomando en cuenta que, en este ejemplo,
la probabilidad de sacar cualquier color es de 1/4.

Ahora supongamos que en la bolsa hay 12 bolas azules, 6 rojas, 3 verdes y 3 amarillas.
Esta vez, la estrategia seria preguntar primero si la bola es azul, ya que la mitad de las
bolas en la bolsa es azul, o sea que tenemos P(azul) = 1/2 de probabilidad de acertar,
si la respuesta es negativa, entonces podriamos preguntar si es roja pues P(roja) = 1/4
y si la respuesta es negativa, entonces ya podemos preguntar si es verde (o amarilla,
pues ambos colores tienen la misma probabilidad). Entonces, si es azul, nos cuesta una
pregunta determinarlo, si es roja, nos lleva dos preguntas, y si es verde o amarilla nos lleva
tres preguntas. Por lo tanto, el nimero de preguntas promedio para adivinar de qué color

es la bola es:
L (azul) + £ 2roja) + L - 3(verde) + L - 3(amarilla) = - = 1.75
5 azu 1 roja g verde 3 amarilla) = 1= L5

donde el 1, el 2 y el 3 corresponde con el niimero de preguntas necesarias para encontrar
el color.

Si todas las bolas en la bolsa fueran del mismo color, entonces no necesitariamos hacer
ninguna pregunta, ya sabemos el color de cualquier bola que se saque al azar.

Asi, si solo podemos hacer preguntas cuya respuesta sea afirmativa o negativa, tene-
mos que: ninguna pregunta nos da una sola posibilidad (o sea la respuesta segura, donde
la probabilidad P(z) = 1)); una pregunta nos permite distinguir dos posibilidades (si
tenemos dos colores, basta con una pregunta que nos indique si la bola es de alguno de
esos colores); dos preguntas nos ayudaran a distinguir cuatro posibilidades (como en el
problema planteado previamente); y tres preguntas nos ayudarian a distinguir 8 posibili-
dades; y asi sucesivamente. Las posibilidades que podemos encontrar con cada pregunta
se van multiplicando en potencias de dos. Si hacemos k preguntas, podremos encontrar 2%
posibles categorias.

Si tenemos una bolsa con bolas de 32 colores distintos idénticamente distribuidos (es
decir, cada color tiene el mismo ntimero de bolas), entonces necesitamos en promedio cinco
preguntas para poder adivinar el color de una bola sacada al azar. Pero si la distribuciéon
no es uniforme (es decir, hay mas bolas de algtin color que de otro), tenemos mayor
probabilidad de sacar algtin color; entonces podemos reducir el promedio de preguntas
necesarias, como se observo previamente, donde el promedio de preguntas es menor que
dos, a pesar de que son los mismos cuatro colores.

Entonces, si nuestra distribucion no es uniforme, utilizaremos la primera pregunta para
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descartar el color mas probable, la segunda para el segundo més probable, y asi, hasta que
nuestra quinta pregunta sea preguntar por el segundo color menos probable (el color menos
probable se deduce al descartar el segundo menos probable). Y para encontrar el niimero de
preguntas promedio tendriamos que multiplicar la probabilidad del color mas probable por
el nimero de preguntas que nos llevaria a encontrarlo, y sumarle las probabilidades de los
siguientes colores multiplicadas con el nimero de preguntas que usamos para determinar
el color.

Retomemos el problema de los cuatro colores con distribucién no uniforme. Sabemos
que la probabilidad de que la bola sea azul es P(azul) = 1/2, la probabilidad de que sea roja
es P(roja) = 1/4 y las probabilidades de que sea verde o amarilla son P(verde) = 1/8 y
P(amarilla) = 1/8 respectivamente. Entonces, si quisiéramos saber cuantas preguntas de
si 0 no debemos hacer para encontrar cada color sabiendo esas probabilidades, tendriamos
que el nimero de preguntas necesarias para identificar una bola de color C' es — log,(P(C)).

Donde el negativo se coloca para que, al calcular el logaritmo de un nimero 0 <
P(C) <1 que siempre es no positivo, el resultado sea no negativo y tenga sentido con la
interpretacion del nimero de preguntas necesarias para obtener la informacién necesaria.

Cuando conocemos la distribuciéon real P y disenamos nuestra estrategia basada en
ella, el nimero promedio de preguntas se llama entropia de P. Sin embargo, en la practica
no siempre conocemos P; debemos asumir una distribucién @ (nuestra estrategia). El
numero promedio de preguntas que obtenemos al usar ) cuando la realidad es P se llama
entropia cruzada entre P y (). Nuestro objetivo es minimizar esta cantidad, haciendo que
() se acerque lo mas posible a P.

En clasificacion multiclase, una elecciéon comin para la funcién objetivo consiste en

utilizar la entropia cruzada categoérica:

Definicién 1.2.10. Si se tiene un problema de clasificaciéon con k clases posibles y un
conjunto de entrenamiento D = {(Xj,y;)}7_; compuesto por n ejemplos, se define la

entropia cruzada categérica como J(©) > 0 de la siguiente forma:

J(©) = —% Z Zyji log(Ne (X)),

=1 i=1

donde:

e y;; representa la i-ésima componente del vector de salida observado asociado al

ejemplo 7 mediante codificacién one-hot;

« No(Xj); representa la probabilidad predicha por la red neuronal para que el
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ejemplo j pertenezca a la clase i.

La entropia cruzada mide la discrepancia entre la distribucion real de clases y la dis-

tribuciéon predicha por la red neuronal.

Ejemplo 1.2.6. Retomemos el problema de clasificacién del nivel socioeconémico, pero

ahora supongamos que tenemos tres clases posibles:
baja, media, alta.
Mediante codificacién one-hot, representaremos dichas clases como:
baja = [1,0, 0], media = [0, 1, 0], alta = [0, 0, 1].

Supongamos que tenemos tres datos de entrenamiento y que la red neuronal pro-

duce las siguientes predicciones:

g =1[1,0,0,  Ne(X:i)=[0.80,0.15,0.05],
g =1[0,1,0],  Ne(Xs) = [0.20,0.65,0.15],
ys =1[0,0,1],  Ne(X3) = [0.10,0.25,0.65].

Obsérvese que, en cada caso, la suma de las probabilidades predichas es igual a
1, pues la salida de la red corresponde con una distribucién de probabilidad sobre las

clases posibles, es decir, en Ng(X7) = [0.80,0.15,0.05] podemos ver que:

3
D No(Xi1); =0.80+0.15+0.05 = 1

=1

La entropia cruzada categoérica estd dada por

1 3.3
gzzygzlog Ne(X;):)-

J=1 i=1
Veamos con detalle el cdlculo para el primer ejemplo, es decir, para j = 1. Sabemos
que
y1 = [1,0,0], No(X7) =[0.80,0.15,0.05].

Entonces:
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> nilog(Ne(X1):) = y11 log(Ne (X1)1) + 412 10g(Ne(X1)2) + 413 log(Ne (X1)s).

=1

Sustituyendo valores:

=1-10g(0.80) + 0 - log(0.15) 4 0 - 1log(0.05).

Como los dos ultimos términos estan multiplicados por cero, obtenemos:

= 1og(0.80).

Por tanto, la contribuciéon del primer ejemplo a la entropia cruzada es:

— log(0.80) = 0.2231.

De manera analoga, como los vectores y; estdn codificados mediante one-hot, en

cada suma solo queda el término correspondiente a la clase verdadera. Por tanto:

J(0) = —% [log(0.80) + 1og(0.65) + 1og(0.65)]

Calculando:
1
J(O) = -3 [—0.2231 — 0.4308 — 0.4308] .

1.084
J(©) = % — 0.3615.

Asi, el valor de la funcién objetivo para estos tres ejemplos es aproximadamente:

J(©) ~ 0.3615.

Este valor representa el error promedio entre la distribucion real de clases, dada por
los vectores one-hot, y la distribucion de probabilidad predicha por la red neuronal.
Si la red asignara probabilidades mas cercanas a 1 en las clases correctas, el valor de
J(©) seria menor.

Como podemos observar, en este caso las predicciones son adecuadas, porque la
mayor probabilidad de predicciéon corresponde con la clase correcta.

Ahora supongamos el caso en el que la red neuronal produce predicciones inade-

cuadas, es decir, que la probabilidad mas alta no corresponde con la clase verdadera:
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v =1[1,0,0,  Ne(X;) = [0.10,0.80,0.10],

y2 = [0, 1,0], No(X3) =[0.70,0.20,0.10],

ys = 10,0, 1], No(X3) = [0.60,0.30,0.10].
Entonces:

1

J(©) = — [log(0.10) + log(0.20) + log(0.10)] .

Calculando:
1
J(©) = -3 [—2.3026 — 1.6094 — 2.3026] .
214

Por tanto:

J(©) ~ 2.0715.

Como podemos observar, el valor de la funcién objetivo aumento6 considerablemente

con respecto al caso anterior, donde obtuvimos

J(©) ~ 0.3615.

Esto ocurre porque la red asigné probabilidades pequenas a las clases verdaderas.
La entropia cruzada categérica penaliza precisamente este comportamiento: mientras
menor sea la probabilidad asignada a la clase correcta, mayor sera el valor de la funcion

objetivo. De ahi que surja la necesidad de minimizacion.

Nota: Aunque en teoria de la informaciéon se utiliza el logaritmo base 2 para medir
informacion en bits, en la practica del aprendizaje automatico se prefiere el logaritmo
natural (base e) porque su derivada es mas simple y facilita los célculos en los algoritmos

de optimizacion.

1.2.3 Funciones de activacion

En la seccién anterior, acabamos de encontrar una manera de verificar si un cambio

en los pardmetros de la red neuronal (o sea, los pesos y los sesgos) hace crecer o decrecer
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la funcidén objetivo J(©), sin embargo, en nuestra expresion (1.3) llegamos a:

2O) oy~ No(x,)) -

9¢(23) 9¢(21)
. Xy :

823 821

donde ¢ es la funcion de activacion. Por ello, resulta indispensable detenernos a verificar
qué es una funciéon de activacion y qué papel desempena en el “aprendizaje” de la Red
Neuronal Artificial.

Anteriormente habiamos mencionado que las neuronas biolégicas presentan excitabi-
lidad, es decir, que se activan si reciben un estimulo suficiente del axén de la neurona
anterior con la que hace sinapsis, dicho estimulo se alcanza a través de una diferencia de
potencial que a su vez determina si la neurona en cuestién generara otro estimulo para la
neurona siguiente o si permanecera inactiva.

Las neuronas artificiales intentan emular dicha comunicacion neuronal a través de
las funciones de activacion. Las diferencias de potencial en las neuronas bioldgicas se
expresaran como valores numéricos en las neuronas artificiales. Si se sobrepasa un cierto
valor 7, denominado umbral, entonces la neurona se activard y mandard la informacién a
la siguiente neurona, pero si no se sobrepasa, entonces la neurona permanecera inactiva.
Supongamos, entonces, que mi umbral estd determinado por 7 = 0.7, entonces, todos
los valores h;(A;) < 7 de la neurona anterior hardan que la neurona actual permanezca
inactiva, mientras que todos los valores h;(A4;) > 7 hardn que la neurona se active. Sin
embargo, necesitamos que la salida de la neurona no oscile entre valores muy dispares,
pues eso haria que: se activara muy rara vez (si la mayoria de entradas fueran < 0, por
ejemplo), o se activara casi siempre (si dichos valores fueran > 1). En cambio, si los valores
de salida de la neurona anterior se encuentran en un rango acotado, como 0 < h;(4;) < 1o
—1 < h;i(A4;) < 1, es més facil para la capa siguiente aprender patrones, ya que la magnitud
de las activaciones no crece descontroladamente a lo largo de la red. Esto evita problemas
de inestabilidad numérica y contribuye a la estabilidad del proceso de optimizacion. Por
ello la funcion de activacion es una herramienta que permite controlar los valores de salida
de mi neurona h; independientemente de la disparidad que pueda existir en mis valores de
entrada X;.

Existen diversas funciones de activacion que podemos utilizar en una Red Neuronal
Artificial. De hecho, no es necesario que se utilice una sola funcién de activacion, y pueden
cambiarse en las diversas capas, es decir, puede utilizarse una funcién especifica en la
primera capa oculta, otra en la segunda capa oculta y una tercera para la capa de salida.
Mas atn, dentro de una misma capa se pueden cambiar las funciones de activacion, como
se mostrd en el ejemplo (1.2.3). Esto dependerd del rango entre el que nos interesa que
oscilen los valores de salida de cada capa. Sin embargo, (Martin del Brio & Sanz Molina,

) menciona que dichas funciones suelen ser monétonas crecientes y continuas, ademas
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de que algunos algoritmos de optimizacion requieren que se cumpla la condicién de ser
derivable.

Podemos decir que la funcion de activacion es una transformacién matematica no
lineal que se aplica a una combinacién lineal de las entradas de una neurona. Para que
la red pueda representar relaciones complejas y no lineales presentes en los datos, es
necesario introducir una fuente de no linealidad. La funcion de activacion es la encargada
de introducir esa fuente de no linealidad.

Ademas, la funcion de activacion cumple con otro proposito fundamental. Debido a
que el aprendizaje de la red se basa en el calculo de la funciéon de pérdida con respecto de
los pesos, una funcion de activacion adecuada tiene una derivada util para el aprendizaje,
es decir, debe indicar con claridad si la funcion objetivo es creciente y en qué direccion
podemos hacerla decrecer. En otras palabras, necesitamos saber como actualizar los pesos
sin provocar que la neurona permanezca saturada o inactiva durante el entrenamiento.

En resumen, la funcion de activacion es la que otorga a la red la capacidad de “apren-
dizaje”, permitiéndole elaborar representaciones jerarquicas y abstractas de los datos de
entrada (Goodfellow et al., )

Pese a la gran diversidad de funciones de activacion que existen para multiples pro-
positos, nos centraremos tnicamente en el analisis de tres de ellas: la funciéon sigmoide,
la funcion tangente hiperbodlica y la funcién softmazx, debido a que son las tres funciones
presentes en el modelo que presentaremos mas adelante. Sin embargo, es importante men-
cionar que existe otra funcion de activacion que se utiliza con mucha frecuencia en las
capas ocultas de redes neuronales profundas. Dicha funcién se denomina Unidad Lineal
Rectificada (ReLU) y esté definida como ReLU(z) = max(0, z), y debe su popularidad a
que mitiga el problema del desvanecimiento del gradiente al tener una derivada igual a 1

cuando z > 0.

La funcién Sigmoide

La funcién sigmoide (sigmoidea o logistica) es una funcidn de activacion fundamental

en la historia de las redes neuronales artificiales.

Definicion 1.2.11. La funcién sigmoide, denotada por ¢, es una funcion
c:R—R

definida por

Es importante mencionar que, aunque la funcion o esta definida para cualquier niimero



1.2. NEURONAS ARTIFICIALES 49

real, en particular, en la bibliografia sobre Redes Neuronales Artificiales, suele definirse
en funcién de z = X - W +b=>""  (w;z;) + b. Por ello, conservamos esta notacién en la
definicién.

En el libro Neural Networks and Deep Learning, el autor recalca que “la derivada de

la funcién sigmoide es particularmente simple cuando se expresa en términos de la salida

de la sigmoide, en lugar de en términos de la entrada” (Aggarwal, ).
Notemos que si o(z) = Ty entonces:
0 . 0 .
do(z) _ 51 (I+e) =1 = (1+e™)
0z (14 e7#)2
0
_ 0-(1+e*)— 5(1 +e7%)
(14 e2)2
0 0 0
_ _ 0z 9z° 92"
(1+e%)2 (14 e2)2
a .0
_ ~5,¢ _ —e 82( z)
(I+e2)?  (Q+e?)?
_ —(=1)e
(1+e72)2
C (14e2)2
Ahora, notemos también que:
e’ et +1-1
(L+e=)?  (I4e)
Clqet—1
- (1+e)2
1 +e 1
S (T+e®)?2  (1+e2)?
1 1

(1+e2) (14+e2)?2

1 1
T re) (1 e +ez>)
— o(2)(1 - 0(2))
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Esta ultima ecuacién es la manera en la que suele presentarse la derivada de la funcién
sigmoide, debido a que el valor de la derivada puede obtenerse con operaciones aritméticas
simples, lo que la hace computacionalmente muy eficiente.

La grafica de la funcion sigmoide se ve de esta manera:

Figura 1.2: Funcién sigmoide

Como podemos observar en la grafica (1.2), si z — —oo entonces o(z) — 0, mientras
que si z — oo entonces o(z) — 1. Ademads, la funcién es derivable.

La principal virtud de la funcién sigmoide es que su rango de salida 0 < o(z) < 1
permite interpretar su resultado como una probabilidad. Se utiliza, sobre todo en las
capas de salida cuando la red es un clasificador binario.

Retomando nuestro ejemplo (1.2.4) en el que la red buscaba clasificar el nivel socio-
econdémico, si quisiéramos obtener una estimacion de la probabilidad de que un individuo
pertenzca a la clase alta, en lugar de una clasificacién binaria rigida con la funcién signo
en la capa de salida, la funcién de activacion sigmoide seria una opcién mas adecuada.
En este caso, la salida de la neurona seria Ng(X;) = o(A; - W, + b,), donde un valor
de Ng(X;) cercano a 1 indicarfa una alta probabilidad de pertenecer a la clase alta, y
un valor cercano a 0, una alta probabilidad de pertenecer a la clase baja. Sin embargo,
si quisiéramos clasificar tres clases sociales: baja, media y alta, pese a que técnicamente
es posible (como se menciond anteriormente, porque podriamos imponer artificialmente
una regla en la que valores cercanos a 0 implican probabilidad de pertenecer a la clase
baja; valores cercanos a % probabilidad de pertenecer a la clase media; y valores cercanos
a 1 probabilidad de pertenecer a la clase alta); la realidad es que operativamente es muy
complicado definir los rangos adecuados para clasificar més de dos clases con una funcién
sigmoide, por ello es que su uso predominante es en clasificadores binarios.

A pesar de las ventajas que tiene la funcién sigmoide, también tiene limitaciones,
especialmente cuando se utiliza en modelos de aprendizaje profundo.

El principal problema de la funcién sigmoide es el que Goodfellow et al. ( ) deno-
mina como el “problema del desvanecimiento del gradiente”. Como puede observarse en la

figura (1.2), la funcién alcanza rapidamente valores cercanos a sus asintotas horizontales.
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Por ejemplo, para z = 4 ya se tiene o(z) ~ 0.98201, mientras que para z = —4 se obtiene
o(z) ~ 0.01871. En ambos casos, resulta que o'(z) es o’(4) = (0.98201)(1 — 0.98201) ~
0.01766 y o'(—4) = (0.01871)(1 — 0.01871) =~ 0.01835 respectivamente, son valores cer-
canos 0, a pesar de que ¢ = 4 no es un valor extremadamente grande y ¢ = —4 no es
extremadamente pequeno. Para 0 = 10 0 0 = —10 la derivada se volverd extremadamente
pequena.En ese caso se dice que las neuronas estan “saturadas”. Si varias capas tienen neu-
ronas saturadas, la senal de error que llega a las primeras capas se vuelve extremadamente
pequena y, por lo tanto, se dice que practicamente se desvanece. Cuando el gradiente
es extremadamente pequeno, las actualizaciones de los pesos son tan mintsculas que el
aprendizaje practicamente se detiene y la red no puede seguir mejorando.

Otra desventaja es que su salida no esta centrada en cero, siempre es no negativa
(porque o(z) € (0,1)). Esto puede provocar que los gradientes de los pesos sindpticos de
una capa tengan todos el mismo signo. Como consecuencia, las actualizaciones de los pesos
pueden seguir una trayectoria en forma de “zig-zag”, lo que en la préactica se traduce en
una convergencia mas lenta y menos eficiente hacia el minimo de la funciéon objetivo.

Finalmente, si hablamos de costo computacional, la funcién sigmoide involucra el calcu-
lo de una exponencial, que es una operacion mas costosa computacionalmente que otras

funciones més simples, como la mencionada ReLU o la funcién identidad.

La funcién Tangente Hiperbdlica

La funcién tangente hiperbdlica, denotada cominmente como tanh(z), es otra de las
funciones de activacién fundamentales en el aprendizaje profundo. Puede entenderse como
una version desplazada y escalada de la funcién sigmoide, y fue durante muchos anos la

funcién de activacion preferida para las capas ocultas de las redes neuronales.

Definicién 1.2.12. La funcién tangente hiperbélica, denotada por tanh, es una fun-

cion
tanh: R =R
definida por
e — =%
tanh(z) = ——
eZ + e—Z
Una vez mas, (Aggarwal, ) propone otra manera de ver a la funcién tanh, como

sigue:
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tanh(z) = ———

Y de esta forma, la derivada la podemos ver como:

2622 -1 B (62;; _ 1)/(62,2 + 1) _ (€2z _ 1)<€QZ + 1)/
Oze2 +1 (2% +1)2
(2€2Z)(62Z + 1) _ (622 _ 1)(2622)
<e2z + 1)2
(2e*)[(e** +1) — (e — 1)]
(62,2 + 1)2
)R
(e +1)2
_ (4622)
o (€22 4 1)2

Pero, similar a lo que vimos con la funcién sigmoide, la derivada de tanh también

puede expresarse de manera simple:

(4e*)  (2e** +2¢%)
(622+1)2 o (622+1)2
(2€2Z + 2e2z + €4Z + 1— 642 _ 1)

(e2* 4+ 1)2
B e 4 9627 41 — et 49627 — B (€2 4+ 1)% — (e — 1)?
- (62z 4 1)2 - (622 i 1)2
B (e +1)2 (e —1)? B (2 — 1)
S ()2 (1)
=1 —tanh2(2)

La gréfica de la tangente hiperbdlica es la siguiente:
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Figura 1.3: Funcién tangente hiperbdlica (tanh)

15

0.5
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Como podemos observar en la grafica, la funciéon tangente hiperbédlica es derivable
y guarda cierta similitud con la funcién sigmoide. Sin embargo, presenta una diferencia
fundamental: su salida esta centrada en cero, oscilando entre —1 y 1; lo que supone una
ventaja sobre la funcion sigmoide. Esta propiedad facilita el aprendizaje en las capas ocul-
tas porque, al permitir salidas tanto positivas como negativas, los gradientes de los pesos
sinapticos pueden tener diferentes signos, lo que reduce las trayectorias de actualizacién
en “zig-zag” que ralentizan la convergencia. Ademés, Goodfellow et al. ( ) afirma que,
al estar los valores centrados en el cero, suele conducirse a un mejor condicionamiento al
problema de optimizacion en las capas siguientes que reciben estos valores como entrada.

Sin embargo, a pesar de las ventajas que representa con respecto de la funcién sigmoi-
de, la tangente hiperbdlica presenta las mismas desventajas: por una parte esta funcién
también se satura en los extremos, es decir, si z < —10 o z > 10, la funcién se aproxima
asintéticamente a —1 y 1 respectivamente, y su derivada tiende a cero. En consecuencia,
el problema del desvanecimiento del gradiente persiste.

Por otra parte, como la tangente hiperbdélica también involucra el calculo de exponen-

ciales, su costo computacional es mayor con respecto de otras funciones.

La funcién SoftMax

Como hemos visto, la funciéon sigmoide es muy 1til como clasificador binario, es capaz
ajustar los datos a una distribucion de probabilidad con dos categorias: pertenencia o no
pertenencia, éxito o fracaso, cero o uno. Es decir, funciona como una distribucién Bernoulli.
Sin embargo, la funcién sigmoide, como mencionamos anteriormente, no funciona muy bien
si tenemos méas de dos categorias.

Ahora, imaginemos que tenemos un problema de clasificacion con k clases posibles. En

ese caso buscamos que la Red Neuronal Artificial ajuste los datos X; de un conjunto de
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datos D = {(X;, ;) }7; donde la salida y;; € R¥ representada en codificacién one-hot tiene
k clases. Para ello necesitamos que la salida de la red neuronal Ng(X;) pueda interpretarse
como una distribucion de probabilidad sobre las k clases. Es decir, buscamos un vector
No(X;) = |01, 09, .., 0] que cumpla:

0 < 0;; < 1Vj (cada elemento es una probabilidad)

Z?Zl 0;j = 1 (las probabilidades suman 1)

0i; = P(Cj|X;)

La funcién sigmoide, que usamos para clasificaciéon binaria, no puede hacer esto porque
solo produce un tunico valor entre 0 y 1. Necesitamos una funcién que tome un vector
de k ntmeros reales (las salidas de la ultima capa) y lo convierta en un vector de k

probabilidades que cumplan las condiciones anteriores. Para eso sirve la funcion SoftMax.

Definicion 1.2.13. Sea k£ € N. SoftMax es una funcién

o:RF 5 RF

definida por

donde, para cada i =1, k,

0(2)i = —

Zj:l e

Notemos que al aplicar la funcién exponencial a los valores de z;, por un lado estamos
garantizando que los valores resultantes sean siempre positivos; por otro lado, como la
funcién exponencial crece muy rapido, si z; > z; para cualesquiera i, j, entonces e > e,
lo que ayuda a que la clase mas “segura” tenga una probabilidad dominante. Por otra
parte, al dividir cada e* sobre 25:1 e* (la suma de las exponenciales de todas las clases)
tenemos el factor de normalizacién que garantiza que Y5 | o(2); = 1.

Una propiedad importante de la funciéon SoftMax es que es invariante ante desplaza-

mientos:
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Para comprender la derivada de la funcién Softmax, debemos tener presente una di-
ferencia fundamental con las funciones anteriores: mientras que la sigmoide y la tanh son
funciones escalares (una entrada, una salida), la Softmax es una funcién vectorial: recibe
un vector z = [z1, 29, ..., 2x] y produce un vector o(z) = [0(2)1,0(2)2, ..., 0(2)g].

Por lo tanto, cuando derivamos, no obtenemos una tnica derivada, sino una matriz de
derivadas llamada matriz Jacobiana. Cada elemento de esta matriz, denotado como do iz)l ,
nos indica cémo cambia la probabilidad de la clase ¢ cuando modificamos ligeramenté el

logit de la clase j.

Aqui debemos tomar en cuenta dos casos, cuando ¢ = j, es decir, cuando estamos deri-
vando con respecto del mismo indice, y cuando i # 7, es decir, cuando estamos derivando
con respecto de un indice distinto.

Cuando 7 = 7, estamos derivando la probabilidad de la clase 7 con respecto a su propio

logit z;.
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e
m=1
k k
) () o (52)
m=1 m=1

porque al derivar la suma, todos los términos donde m # ¢ tienen derivada cero, y el
término e* tiene derivada e*

Sustituyendo:
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Ahora, recordemos que o(z); = . Podemos reescribir la expresion anterior:

Zl;:l em

a e*i Zm:l erm —en

Para el caso ¢ = j, la derivada de Softmax tiene exactamente la misma forma que la
derivada de la funcién sigmoide.
Ahora, derivamos la probabilidad de la clase 7 con respecto al logit de una clase diferente

Zj, con i # j.
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Ahora, observemos con atencion las derivadas parciales:

a—ezi = 0, porque z; y z; son variables independientes cuando ¢ # j. La derivada de
~j

una funcién que no depende de z; es cero.

k

Sustituyendo:
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Ahora, reescribamos este resultado en términos de las probabilidades o(z); y o(2);:

0 e~ e
I S .

Zm:l esm Zm:l esm

= —0(2)i-0(2);

De esta manera obtenemos expresiones aritméticas simples para calcular las derivadas
de la funcién Softmax. Cabe senalar que, como lo menciona (Goodfellow et al., ), no
todas las funciones objetivo son compatibles con esta funcién de activacion. Especifica-
mente, funciones que no utilizan el logaritmo —como el error cuadratico medio— suelen
detener el aprendizaje cuando el argumento de la exponencial se vuelve muy negativo, pro-
vocando el problema del desvanecimiento del gradiente. En cambio, la funcién de entropia
cruzada (cross-entropy) resulta particularmente adecuada para combinarse con SoftMax,
ya que el logaritmo presente en la entropia cruzada simplifica las derivadas resultantes al
combinarse con la exponencial de SoftMax, produciendo expresiones mas estables para el

calculo del gradiente.

1.2.4 Algunos algoritmos de optimizacion

Como mencionamos anteriormente, el mecanismo de “aprendizaje” de una Red Neu-
ronal Artificial consiste en minimizar la funcion objetivo. Es decir, buscamos que a través
de un algoritmo, se modifiquen los pardmetros (pesos sindpticos y sesgos) de cada neu-
rona para lograr que la distancia entre el valor observado y el valor predicho por la red
sea la mas pequena posible. Para lograr este objetivo, es necesario encontrar un método
de optimizacién que nos permita modificar dichos parametros de manera tal que, en ca-
da modificacién, los valores predichos por la red se parezcan cada vez mas a los valores
observados en nuestros datos de entrenamiento.

Por ello, no podemos modificar los parametros de forma aleatoria con la esperanza de
encontrar algin valor que haga que |y; — No(X;)| — 0, pues esto implicaria un enorme
costo computacional sin la garantia de que en algiin momento se alcanzarian los valores
aceptables.

Sin embargo, contamos con una herramienta sumamente poderosa que nos puede in-
dicar de manera certera hacia dénde debemos movernos si lo que buscamos es reducir la
diferencia entre el valor observado y; y el valor predicho Ng(X;): el célculo.

Imaginemos por un momento que nuestro conjunto de datos sélo tiene una variable.
Entonces, la funcion objetivo que queremos optimizar es y = f(z) con x € R. En este
caso z serfa el equivalente a nuestro vector de pesos W, que sélo tiene una entrada (es

de una dimension). En ese caso, sabemos que la derivada f’(z) nos indica en algin punto
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particular z si la funcién f(z) crece o decrece. De esta manera podemos movernos un poco
hacia la derecha o hacia la izquierda para lograr que f(z) decrezca.

Para esclarecer un poco mas cémo funciona el algoritmo denominado descenso del
gradiente vamos a ilustrarlo con el siguiente ejemplo simple cuya funcién es solo explicativa
y no corresponde con ningin conjunto de datos real.

Supongamos que nuestra funcién objetivo es f(x) = x3 — 22? + 2, cuya gréfica se

presenta a continuacion:

Figura 1.4: Grafica y = 23 — 222 + 2

2:2

02 04 06 0.8 1 12 14 16 18 2 22 2L

Ejemplo 1.2.7. En la grafica anterior podemos observar que tenemos un minimo local,
sin embargo, el minimo global no se alcanza.

Vamos a suponer que aleatoriamente nos situamos en x = 2. Queremos saber si en
dicho punto la funcién es creciente o decreciente. Asi que, para averiguarlo, debemos
encontrar su derivada, recordando que si en z = 2, f’(z) < 0 entonces la funcién

decrece, si f'(x) > 0 entonces la funcién crece, y si f'(x) = 0 estamos en un punto
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critico, donde la funciéon no crece ni decrece, es decir, la recta tangente en ese punto
es paralela al eje z.

Entonces, primero vamos a hallar la derivada:

d
—(x3—2:62+2) = 322 — 4x
dx

Y ahora vamos a evaluar en z = 2, entonces f(2) = 3(2)? — 4(2) =4 > 0, por lo
tanto sabemos que en x = 2 la funcion es creciente.

Como buscamos “ir hacia abajo” (a un punto x; que haga que f(x;) < f(z)),
necesitamos movernos hacia la izquierda un paso (porque sabemos que la funcién es
creciente en ese punto). Asi que vamos a actualizar nuestro punto de partida con el
siguiente algoritmo: x,, = x,,_1 —af’(z,_1) donde «, llamado coeficiente de aprendizagje,
determinara el tamano de paso, es decir, que tan rapido nos vamos a mover.

Tomemos a = 0.1. Asi, como x; = 2, entonces tenemos que:

To=2,—01-f(2)=2-01-4=16

Evaluamos nuevamente nuestra derivada, pero ahora en x5 = 1.6:

f/(1.6) = 3(1.6)> — 4(1.6) = 1.28 > 0

Por lo tanto, nuestra funcién sigue siendo creciente, y debemos movernos una vez

mas un paso hacia la izquierda. Sin embargo, notemos que

f2)=2>-2.2242=2> f(1.6) = 1.6° —2-1.6* + 2 = 0.976

Y sabemos que vamos en la direccion correcta, porque nos dirigimos hacia valores
de x que hacen que f(z) sea mas pequena.

Vamos a retroceder un paso mas: x3 = x3 — 0.1f"(x2) = 1.6 — 0.1 - 1.28 = 1.472

Ahora, evaluamos f'(z3) = f/(1.472) = 3(1.472)% — 4(1.472) = 0.6123 > 0. Una
vez mas, sabemos que la funcién f(x) es creciente en x3 = 1.472, pero notemos que
f(1.472) ~ 0.8559, por lo tanto f(z3) < f(z2) < f(x1), asi que seguimos moviéndonos
en direccion correcta.

Avancemos un par de pasos mas: x4 ~ 1.4107

£/(1.4107) = 3(1.4107)% — 4(1.4107) ~ 0.4618 > 0

y x5 ~ 1.3645
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£'(1.3645) = 3(1.3645)% — 4(1.3645) ~ 0.1275 > 0

Veamos que f(z5) = f(1.3645) = 1.3645% — 2(1.3645)2 + 2 = 0.8167, pero en x5 la
pendiente ya se acerca a cero. Por lo que vamos llegando hacia el minimo local. Es decir,
el algoritmo realmente estd minimizando la funciéon y va alcanzando la convergencia.

En este ejemplo, el algoritmo converge hacia el minimo local porque la funcion es
relativamente simple y la tasa de aprendizaje utilizada es adecuada. Sin embargo, en
funciones mas complejas (como las que aparecen en redes profundas), el comporta-
miento puede ser diferente. Dependiendo del punto inicial y de la tasa de aprendizaje,
el algoritmo puede converger lentamente, estancarse en regiones planas o aproximarse
a puntos de silla. A pesar de ello, en la practica suele encontrar soluciones suficiente-
mente buenas.

Si bien es cierto que podriamos encontrar los puntos criticos igualando la deriva-
da a cero, y con ello podriamos encontrar el punto exacto donde se encuentran los
minimos locales, cuando pasamos a mas dimensiones esto no es tan evidente, ni es
facil de obtener. Por otro lado, el algoritmo esta disenado para moverse en direccion
de decrecimiento de la funcién objetivo, por lo que frecuentemente se aproxima a un
minimo local.

La tasa de aprendizaje «, que determina el tamafio del paso, puede ser cualquier
numero. Sin embargo, un nimero muy pequeno haria que nuestros pasos fueran igual-
mente muy pequenos, retardando la convergencia (como lo mencionamos en las seccio-
nes anteriores). Pero un niimero muy grande podria hacer que pasaramos de un lado
al otro todo el tiempo, haciendo que la convergencia fuera igual de lenta. Veamoslo
con un ejemplo numérico, esta vez mi tasa de aprendizaje serd o = 2, asi: si comienzo
en ry =2, tendré xo = 7 — 2f'(x1) =2—2-4=—6

Entonces:

f’(ZUQ) _ 3(_6)2 — 4(—6) =132>0

En este caso, en la grafica podemos ver que si x = —06, la funcién es creciente en ese
punto, pero si nos alejamos mas hacia la izquierda, el algoritmo contintia desplazandose
hacia valores cada vez mas negativos de z, alejandose de la region donde se encuentra
el minimo local.

Ahora tomemos un caso menos extremo con nuestra tasa de aprendizaje 0.4, asi
29 =2—0.4-4=0.4y ahora:

f(z2) = 3(0.4)> — 4(0.4) = -1.12 < 0
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Entonces, como la pendiente es negativa y nuestra funciéon decrece, debemos mo-
vernos hacia la derecha, pero notemos que el algoritmo ya se encarga de dirigirnos

adecuadamente, pues:

T3 =2y — af (x) = 0.4 — (0.4) - (—1.12) = 0.4 + 0.448 = 0.848

Lo anterior se debe a que mi derivada f(z3) < 0, y con el signo negativo del
algoritmo x3 = x5 — a.f’(x) en vez de una resta que hace mas pequeno nuestro nuevo
valor de z, tenemos una suma que lo vuelve un poco mas grande. En otras palabras,
el algoritmo nos lleva en la direccion opuesta hacia donde la funcién crece, es decir,

nos lleva siempre hacia donde la funcién decrece.

El ejemplo anterior es un intento de representar de manera grafica y numérica el
algoritmo de optimizacién de descenso de gradiente, una generalizacion para funciones en
R™, que desarrollaremos a continuacion.

Antes de continuar, hay algo que debemos tomar en consideracion. En el ejemplo,
inicié aleatoriamente en x; = 2. Si observamos la grafica, podemos ver con facilidad
que si comienzo en cualquier punto aleatorio x > 0, invariablemente voy a alcanzar el
minimo local con este algoritmo. Sin embargo, si comenzamos suficientemente lejos a la
izquierda, entonces el algoritmo no alcanzaria la convergencia; de hecho, comenzaria a
diverger muy rapido, incluso si mi tasa de aprendizaje es baja. Operativamente, una Red
Neuronal Artificial inicia sus pesos siempre de manera pseudoaleatoria, y es el algoritmo el
encargado de dirigir el proceso de optimizacion hacia el minimo local mas cercano al punto
de inicio. Obviamente, si cambiamos el punto de inicio, cambiaran también las direcciones

de movimiento, y podriamos, incluso, converger a un minimo local diferente.

Método por Descenso de gradiente

El ejemplo anterior fue una presentacion grafica del algoritmo de optimizacién de
descenso de gradiente para funciones de una variable. Lo que hemos ilustrado se generaliza
de manera natural a funciones de miultiples variables. En el caso de una red neuronal, la
funcion objetivo J(©) depende de un vector de pardmetros © = [wy, wa, ..., Wy, by, ba, ...].
La derivada f’(z) se generaliza al gradiente V.J(0), un vector que contiene las derivadas
parciales con respecto a cada parametro. La direccion de maximo decrecimiento ya no
es simplemente “izquierda” o “derecha”, sino la direccién opuesta al vector gradiente:
-VJ(O).

El gradiente es un vector que contiene las derivadas parciales de J con respecto de

cada uno de sus parametros O:
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El algoritmo del descenso del gradiente entonces se expresa como:

vJ(©) =

@nuevo - @actual - av*](@actual)

En la seccién 1.2.2 vimos cémo hallar B y de manera muy similar podemos encontrar
Wi

también . Sin embargo, debemos tomar en cuenta varias cosas:

En primTer lugar, si nos situamos en un punto aleatorio, podemos comenzar a movernos
hacia un minimo local, pero no vamos a lograr que nuestra funciéon objetivo sea cero, asi
que podemos detener el algoritmo en algin valor determinado J(©) = €, o podemos
detenerlo después de cierto nimero de épocas. Hay que tener en consideracion que si € es
muy pequeno, el costo computacional para alcanzar dicho valor puede ser muy elevado, y
por ello, a veces se prefiere detener el algoritmo después de n épocas; por otro lado, detener
el algoritmo en cierto nimero de épocas podria hacer que nos detengamos en algin punto
muy lejano del minimo local al que pretendemos llegar, pero aumentar considerablemente
el namero de épocas, también puede repercutir en un costo computacional muy elevado.

Por otra parte, si el conjunto de datos es demasiado grande, el costo computacional
también se va a elevar. Por lo anterior, en un intento de reducir el costo computacional
sin sacrificar la convergencia fue lo que motivé al algoritmo de descenso estocdstico de

gradiente que veremos a continuacién:

Método por Descenso estocastico de gradiente (SGD)

En el método de optimizacion de descenso de gradiente, el gradiente se calcula sobre
todos los datos del conjunto de entrenamiento. Sin embargo, como vimos en el ejemplo del
perceptréon (1.2.4), cada nueva actualizacion requiere volver a evaluar todos los ejemplos
del conjunto de entrenamiento para calcular nuevamente el gradiente. En problemas de
aprendizaje profundo, donde el conjunto de datos de entrenamiento puede ser del orden
de millones o cientos de millones, el cdlculo resulta muy costoso en cuanto a los recursos
computacionales utilizados. Ademas, el problema del desvanecimiento del gradiente implica
que los gradientes pueden llegar a ser muy pequenos, de modo que las actualizaciones
realizadas sobre los parametros son minimas.

El método por descenso estocastico de gradiente intenta abordar esta dificultad a
través de una idea simple: en lugar de calcular el gradiente exacto sobre el conjunto de
datos para el entrenamiento, se estima usando un subconjunto aleatorio de los datos de
entrenamiento.

Si tenemos un conjunto de datos de tamano n, y tomamos un subconjunto de tamafo



1.2. NEURONAS ARTIFICIALES 65

m donde m < n, entonces la regla de actualizacién del descenso estocastico del gradiente

es:

1 m
@nuevo = @actual — (E Zl V@L(?/“ N@(Xz))>

De esta manera, en lugar de tomar el conjunto de datos completo, tomamos el promedio
sobre un subconjunto aleatorio de tamano m. Dichos subconjuntos se denominan mini-
batch en la literatura especializada de Redes Neuronales Artificiales.

Este método presenta varias ventajas con respecto al descenso de gradiente comin,
la principal es que es més eficiente computacionalmente, pues trabaja sobre subconjuntos
de datos mas pequenos. Presenta una convergencia mas rapida en términos de tiempo
computacional, debido a que puede realizar muchas mas actualizaciones por segundo que
el gradiente tradicional, aunque cada actualizacién sea menos precisa, o sea, mientras el
descenso de gradiente tradicional realiza una sola actualizacion después de recorrer todos
los ejemplos de entrenamiento (una época), el descenso estocastico de gradiente realiza
miultiples actualizaciones en la misma época. Esto permite que el algoritmo avance mas
rapidamente hacia una solucién aceptable. Finalmente, el caracter ruidoso de la estimacion
del gradiente (debido al muestreo aleatorio) tiene un efecto beneficioso: puede ayudar al
algoritmo a “saltar” minimos locales poco profundos y continuar hacia regiones de menor
error. Esta propiedad contrasta con el descenso de gradiente tradicional que puede quedar
atrapado en minimos locales o regiones planas de la funciéon objetivo.

Ahora, debemos tomar en cuenta que al utilizar un conjunto aleatorio de datos para
calcular el descenso estocastico de gradiente, podemos encontrar algunas dificultades. La
primera de ellas es que la trayectoria serd un tanto errdtica (de ahi que se considere
estocastica), pues no tenemos los datos completos, por lo que el célculo puede oscilar debido
al ruido generado por los datos faltantes. Ademads, la direccién de descenso utilizada en
cada iteracion es una estimacion del gradiente verdadero, por lo que la trayectoria presenta
oscilaciones y la convergencia suele ser menos estable que en el descenso de gradiente
tradicional.

Una consideracion fundamental para el correcto funcionamiento del descenso estocas-
tico de gradiente es que los subconjuntos deben seleccionarse de manera aleatoria en cada
época. La ley de los grandes niimeros sugiere que cuando el conjunto es muy grande y los
subconjuntos se seleccionan aleatoriamente, sus propiedades estadisticas tienden a apro-
ximarse a las del conjunto completo. Si se elimina la aleatoriedad (por ejemplo, tomando
siempre los mismos ejemplos o siguiendo un orden fijo), la estimacion del gradiente podria
sesgarse, afectando negativamente la convergencia y la capacidad de generalizacién del
modelo.

Aunque el método de descenso estocastico de gradiente es uno de los més utilizados
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en la implementacién de Redes Neuronales Artificiales con grandes volimenes de datos,
en nuestro caso particular —donde trabajamos con conjuntos de datos més reducidos— el
descenso de gradiente tradicional puede ser suficiente. No obstante, el estudio del descenso
estocastico de gradiente es relevante porque sienta las bases para entender variantes méas
avanzadas y porque el conocimiento de sus ventajas y limitaciones es fundamental en

cualquier aplicaciéon de aprendizaje profundo.

1.2.5 Arquitecturas para el Procesamiento del Lenguaje Natural

Antes de profundizar en el funcionamiento detallado de la arquitectura Long-Short
Term Memory (LSTM), es necesario contextualizar el tipo de arquitecturas que se utilizan
para procesar datos secuenciales (como el lenguaje), asi como las alternativas existentes y

las razones que motivaron la elecciéon de LSTM en este trabajo.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) son una familia de
arquitecturas disenadas para trabajar con datos que presentan una estructura secuencial,
como series de tiempo, audio, texto o cualquier otra variable donde el orden de los elemen-
tos es relevante. A diferencia de las redes feedforward (como el perceptrén), donde cada
entrada se procesa de manera independiente, las RNN incorporan una conexién recurrente
que permite que la informacion se transmita de un paso temporal al siguiente.

Formalmente, una RNN procesa una secuencia de vectores 1, s, . . ., z7 manteniendo

un estado oculto h; que se actualiza en cada paso mediante la recurrencia:

ht = tanh(Wmhxt + Whhht—l + bh)

Este estado oculto h; resume la informacién de la secuencia hasta el instante ¢, y puede
utilizarse para predecir una salida en cada paso o al final de la secuencia.

Sin embargo, las RNN clasicas presentan una limitaciéon fundamental: el problema del
desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient). Como se explico en la secciéon ante-
rior, al propagar el error a través de muchos pasos temporales, el gradiente se multiplica
repetidamente por los mismos pesos, lo que provoca que su magnitud disminuya exponen-
cialmente. En la practica, esto impide que la red aprenda eficazmente dependencias de
largo alcance, incluso cuando éstas se encuentran separadas por decenas de pasos tempo-
rales (Hochreiter & Schmidhuber, ). Para problemas como la atribucién de autoria,
donde las marcas estilisticas pueden aparecer separadas por cientos de palabras, es nece-

sario mitigar esta limitacion.
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Otras arquitecturas para secuencias

Con el objetivo de superar las limitaciones de las RNN clésicas, se han desarrollado
diversas arquitecturas. Entre las més relevantes se encuentran las siguientes.

La GRU (Gated Recurrent Unit) es una variante simplificada de LSTM que combina
las compuertas de olvido y entrada en una tnica compuerta de actualizacion. Reduce el
numero de parametros y es computacionalmente mas eficiente, aunque en muchos casos
su rendimiento es comparable al de LSTM.

Por otra parte, los llamados Transformers prescinden por completo de la recurrencia y
utilizan un mecanismo de atencién para capturar dependencias a larga distancia. Actual-
mente esta arquitectura es la mas utilizada en procesamiento de lenguaje natural, pero
requiere grandes volimenes de datos y recursos computacionales considerables (multiples
GPUs, grandes cantidades de memoria y tiempo de entrenamiento), ademés de que su en-
trenamiento eficiente suele beneficiarse de hardware especializado (GPUs o TPUs), y gran
parte del ecosistema de aprendizaje profundo se encuentra optimizado para arquitecturas
compatibles con CUDA.

Finalmente, las Bidirectional RNN / LSTM extienden las arquitecturas unidirecciona-
les anadiendo una capa recurrente que procesa la secuencia en sentido inverso, permitiendo
que el contexto futuro influya en la representacion de cada paso. Son muy utiles cuando

se dispone de la secuencia completa, como en clasificacién de textos.

Justificacion de la eleccion de LSTM

Para el problema de atribucién de autoria que nos ocupa, se optéd por la arquitectura
LSTM por varias razones.

En primer lugar, su capacidad para capturar dependencias a largo plazo. A diferencia
de las RNN clasicas, LSTM esta disenada especificamente para retener informacion du-
rante largos intervalos de tiempo gracias a su estado de célula y sus compuertas. Esto es
esencial para detectar patrones estilisticos que pueden manifestarse a lo largo de oraciones
completas o incluso parrafos.

En segundo lugar, es una excelente opcién de balance entre rendimiento y recursos.
Si bien los Transformers ofrecen un rendimiento superior en tareas de PLN con grandes
conjuntos de datos, su implementacién eficiente requiere hardware especializado (GPUs
de alta gama con gran memoria) y conjuntos de datos masivos, siendo esta su principal
limitacion para nuestro proyecto. En nuestro caso, se dispone de un conjunto de datos
limitado (251 cuentos) y se busca que el modelo pueda ejecutarse en entornos con recursos
moderados, como la version gratuita de Google Colaboratory.

En tercer lugar, las LSTM cuentan con més de dos décadas de desarrollo; existe abun-

dante documentacién, implementaciones probadas en multiples frameworks (TensorFlow,
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PyTorch, Keras) y una vasta experiencia reportada en la literatura. Esto facilita la depu-
racion, el ajuste de hiperparametros y la reproducibilidad de los resultados.

También se consideraron los resultados previos obtenidos con las compuertas LSTM
en atribucién de autoria de textos. Trabajos como los de (Gagala, ) v (Zhao et al.,

) han empleado LSTM con éxito en tareas similares, demostrando su idoneidad para

este dominio.

Finalmente, como se detallard en la siguiente seccion, la arquitectura LSTM mitiga
el problema del gradiente desvaneciente mediante las compuertas de olvido, entrada y
salida, asi como la suma directa del estado de la célula. Esto permite entrenar redes mas
profundas y con secuencias mas largas sin que el aprendizaje se estanque.

Por todas estas razones, la LSTM se erige como la opciéon méas equilibrada para este
trabajo: combina la potencia necesaria para capturar el estilo literario con requerimientos
computacionales asequibles, y cuenta con un respaldo teérico y practico solido. En la

siguiente subseccion se explica en detalle su funcionamiento interno.

1.2.6 La arquitectura LSTM (Long Short-Term Memory)

Hasta el momento hemos visto que el perceptron es un tipo de neurona artificial que
intenta emular a la neurona bioldgica. La combinaciéon de numerosas neuronas artificiales
en una red hace que un programa computacional sea capaz de clasificar datos a partir de
un conjunto de entrenamiento. En otras palabras, una Red Neuronal Artificial es capaz
de encontrar patrones y generalizar comportamientos a partir de los datos mismos. En
los ejemplos que hemos planteado hasta el momento, presentamos conjuntos de datos, y
asociamos dichos datos a una clase.

El ejemplo del perceptron plantea que una Red Neuronal Artificial compuesta por
perceptrones seria capaz de clasificar si un individuo pertenece a la clase social alta o baja
dependiendo de la cantidad de focos que hay en su casa, el nimero de vehiculos con los
que cuenta la familia, el material del que estd hecho el piso y el nimero de habitantes que
hay en la casa. El resultado es una combinacién lineal de estos elementos. Pero debemos
notar que, aunque puedan estar relacionados, cada elemento es independiente del otro. Es
decir, el nimero de vehiculos no depende del material del piso. El ntimero de habitantes
no depende de la cantidad de focos.

Ahora, imaginemos un nuevo contexto. Pensemos en estos juegos de Rol, tipo Calabo-
zos vy Dragones, en donde tomar una decisién nos lleva a un resultado, pero que depende
especificamente de la decision previa. Seamos més concretos: tenemos un juego en el que
podemos elegir tres clases: enanos, elfos y humanos. Posteriormente podremos elegir un
arma, pero con las siguientes restricciones: espadas y dagas sélo pueden usarlas los hu-

manos, las hachas y los mazos pueden ser elegidas por los enanos, los arcos y las lanzas
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pueden elegirlas los elfos. Entonces, la posibilidad de utilizar en el juego un arco, depende
completamente de que previamente hayamos seleccionado a un elfo. En este caso, los datos
no son independientes, y la clasificacién tendria que considerar no sélo a los datos, sino la
dependencia que existe entre ellos.

El problema que nos atane, o sea, la clasificacion de textos, tiene justamente esa ca-
racteristica. El lenguaje es un sistema de signos que dependen de contextos, es decir, en
una oracion el significado global no es la suma de los significados de cada palabra, sino
el contexto que relaciona una palabra con otra, amén de varios factores mas que afectan
la semantica. En otras palabras, un mensaje escrito no solo depende de las palabras de la
oracion, sino del contexto de estas palabras. En las oraciones: “Las mariposas monarcas
viajan cientos de kilometros para reproducirse.” y “Siento mariposas en el estomago.”,; la
palabra resaltada en negritas es la misma, pero en contexto se refiere a cosas distintas.
En la primera oraciéon hablamos de unos insectos de colores negro y amarillo que habitan
en América, en la segunda oracién se refiere al acto de estar enamorado, o cuando menos,
nervioso.

En el procesamiento de secuencias —como la clasificaciéon de textos, donde cada palabra
depende de las anteriores para construir el sentido— las redes neuronales recurrentes
clasicas (RNN) presentan una limitacién fundamental: el problema del desvanecimiento
del gradiente.

Como vimos en secciones anteriores, el algoritmo de retropropagacion calcula como
debe modificarse cada peso para reducir el error. En una Red Neuronal Artificial Recu-
rrente clasica, este cdlculo implica multiplicar repetidamente los mismos valores a lo largo
del tiempo. Cuando la secuencia es larga (como un texto completo), estas multiplicaciones
pueden hacer que el gradiente se vuelva extremadamente pequeno, hasta el punto de que
las actualizaciones de los pesos se vuelven insignificantes.

En nuestro problema de detecciéon de autoria, esta limitacion es especialmente grave.
Consideremos un texto de Jorge Luis Borges. Su estilo se caracteriza por ciertas asociacio-
nes léxicas que pueden aparecer separadas por muchas palabras —por ejemplo, “jardin” y
“laberinto” pueden estar separados por varias oraciones. Para identificar correctamente al
autor, la red necesita “recordar” que aparecié la palabra “jardin” muchas palabras atras
cuando finalmente encuentre la palabra “laberinto”. Una Red Neuronal Recurrente clasica
perderia esta informacion en el camino. La soluciéon que emplearemos en este trabajo es la
arquitectura LSTM.

La LSTM (Long Short-Term Memory), introducida por Hochreiter y Schmidhuber en
1997, fue disenada especificamente para superar esta limitaciéon. Su nombre, que podriamos
traducir como “memoria a largo plazo”, refleja precisamente su capacidad para retener
informacion durante largos intervalos de tiempo.

El elemento clave de la LSTM es la incorporacién de un estado de célula (cell state), que
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actlia como una “cinta transportadora” de informacién a lo largo de toda la secuencia. A
diferencia de las RNN clasicas, donde la informacién se transforma en cada paso mediante
multiplicaciones que pueden hacerla desaparecer, en la LSTM la informacién puede fluir a
través del tiempo practicamente sin alteraciones, gracias a un mecanismo de compuertas
(gates) que decide qué informacién conservar, qué informacion olvidar y qué informacion
agregar.

Estas compuertas son:

Compuerta de olvido (forget gate): decide qué informacion del estado anterior debe
descartarse.

Compuerta de entrada (input gate): decide qué nueva informacién debe almacenarse.

Compuerta de salida (output gate): decide qué informacion debe emitirse como salida
en cada paso.

La siguiente imagen muestra el funcionamiento basico de la arquitectura LSTM

Figura 1.5: Arquitectura LSTM tomada de Vega, 1. Prediccion de los Niveles de Glucosa
en Sangre para Pacientes Diabéticos a Partir de Redes Neuronales Recurrentes tipo LSTM
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En la imagen podemos ver como fluye la informacion a través de la arquitectura LSTM.
Para entender su funcionamiento, examinemos cada uno de sus componentes. Utilizaremos

la siguiente notacion:

« x;: entrada en el tiempo ¢ (por ejemplo, la representacién vectorial de una palabra).
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o hy_1: estado oculto anterior (la “memoria a corto plazo”).

o Cy_4: estado de la célula anterior (la “memoria a largo plazo”).

e h;: nuevo estado oculto.

e (C,: nuevo estado de la célula.

 o: funcién sigmoide (que produce valores entre 0 y 1, actuando como una compuerta).

 tanh: funcién tangente hiperbélica (que produce valores entre -1 y 1).

La compuerta de olvido decide qué informacién del estado de la célula anterior debemos

descartar. Se calcula como:

fe =Wy [he—1, 7] + by)

El resultado f; es un vector de valores entre 0 y 1. Un valor cercano a 0 indica “olvida
completamente”, mientras que un valor cercano a 1 indica “conserva completamente”.
Mientras que [h;_1,x;] denota la concatenaciéon de ambos vectores.

En nuestro problema de deteccion de autoria, esta compuerta podria decidir olvidar
informacion sobre la estructura de una oraciéon que ya termind, para no confundirla con
la siguiente.

La compuerta de entrada decide qué nueva informacién vamos a almacenar en el estado
de la célula. Tiene dos partes:

Una compuerta sigmoide que decide qué valores actualizar:

iy = (Wi - [hy—y, 2] + b;)

y una transformacién mediante la funcion de tangente hiperbdlica que genera un vector
de valores candidatos:

Cy = tanh(W, - [hy—y, ] + be)

El nuevo estado de la célula se actualiza combinando la informacién que decidimos
conservar del estado anterior (multiplicando C;_; por f;) con la nueva informaciéon que
decidimos agregar (multiplicando C; por i;):

Ct:ftQthl‘i—Z‘t@ét

donde ® denota el producto elemento a elemento (Hadamard).
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Esta actualizacion es clave: al sumar directamente la informacién anterior con la nueva,
el gradiente puede fluir a través del tiempo sin desvanecerse, resolviendo el problema que
afecta a las RNN clasicas.

En nuestro ejemplo, esta compuerta podria decidir almacenar informacién sobre una
palabra clave que indica el estilo de un autor (por ejemplo, el uso de ciertos verbos o
construcciones).

Finalmente, la compuerta de salida decide qué informacién del estado de la célula se

utilizara como salida (el nuevo estado oculto h;):

O = O'(Wo . [htfl, ill't] + bo)

hy = oy ® tanh(C})

El estado oculto h; es lo que la red LSTM entrega a la siguiente capa (o a la capa final
de clasificacién). Contiene informacion filtrada del estado de la célula, y serd la base para
la prediccion final.

Para nuestro caso particular, donde deseamos que la red sea capaz de clasificar un
texto determinado en tres clases distintas (los autores), la idea, en términos simples, es
la siguiente: cada palabra del texto se representa a través de un vector denso. Todo el
texto deberd pasar a través de la arquitectura LSTM, pero lo hard de manera secuencial,
palabra por palabra.

Al inicio del procesamiento, el estado de la célula Cj y el estado oculto hg se inicializan
como vectores nulos, pues aun no se ha procesado ninguna palabra. Cuando ingresa la
primera palabra z1, la LSTM combina este vector nulo con z; para producir los nuevos
estados C7 y h1, que contendran informacién de esta primera palabra.

En el siguiente paso, la compuerta toma la segunda palabra x,. Esta vez C ya no es
un vector nulo, pues ya contiene la informacién de x;. La nueva informacién pasa por la
compuerta de olvido, la compuerta de entrada y la compuerta de salida. Las operaciones
correspondientes hacen que C5 tome un nuevo valor que resulta de la combinacién de las
palabras x y x».

Este proceso se repite hasta completar la totalidad del texto. Si el texto contiene n
palabras, después de que cada una de las n palabras haya pasado por las tres compuertas
de la LSTM, el estado final h, contendrd una representacién vectorial de todo el texto.
Este vector es el que se utiliza como entrada para la capa de clasificacion que determina

el autor.

Ejemplo 1.2.8. Para ilustrar el funcionamiento interno de una LSTM, consideremos



1.2. NEURONAS ARTIFICIALES 73

un ejemplo numérico simplificado con vectores de 2 dimensiones.

Configuracion inicial:

ho = [0’ O] Co = [07 0]

Supongamos que la primera palabra “El” tiene embedding z; = [0.3,0.5].

Paso 1: Compuerta de olvido

fl = O'(Wf : [hg,ﬂ?l] = bf)

Supongamos que el resultado es f; = [1,1] (no olvidamos nada al inicio).

Paso 2: Compuerta de entrada

?:1 = O'(Wl . [ho, Sl','l] —+ bl) = [087 09]

Cy = tanh(W, - [ho, z1] + b.) = [0.3,0.5]

Paso 3: Actualizacion del estado de célula

Ci=Ff0Co+i10C, =[0,0]+[0.8-0.3,0.9-0.5] = [0.24, 0.45]

Paso 4: Compuerta de salida

01 = O'(WO . [ho,xl] -+ bo) = [09,09]

hi = 01 ® tanh(Cy) = [0.9,0.9] ® tanh([0.24, 0.45]) ~ [0.9-0.23,0.9 - 0.42] = [0.21, 0.38)]

Resultado: Después de procesar la primera palabra, el estado oculto es h; =~
[0.21,0.38].
Este proceso se repite para cada palabra del texto. Al final, el ultimo estado h,,

resume el texto completo y se utiliza para la clasificacion.

Ahora que hemos revisado como funciona mateméaticamente una Red Neuronal Artifi-
cial con compuertas LSTM, es el momento de implementar un modelo computacional de
atribuciéon de autores. Por ello, en el siguiente capitulo, revisaremos los pormenores de la

implementacion de dicho modelo.
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2 Implementacién de la red neuronal

2.1 Obtencion de los datos y su procesamiento

Obtener los datos para el entrenamiento de una red neuronal no es un proceso trivial.
De hecho, una de las mayores dificultades a las que me enfrenté al momento de realizar
este trabajo fue justamente el acceder a un conjunto de datos suficientemente grande que
me permitiera entrenar el modelo.

El conjunto de datos necesario debia consistir en textos de varios autores, escritos en
espafiol, de extensién breve y con un catalogo suficientemente amplio.

La necesidad de que se entrene a la red con varios autores responde a que el modelo
busca determinar el estilo sintactico de cada autor, y de esta manera determinar la proba-
bilidad de que un texto haya sido escrito por un autor particular. Si se utilizara inicamente
un autor, entonces el modelo podria decir si un texto fue escrito o no por ese autor. Pero
el objetivo planteado fue un poco mas ambicioso. Asi que al final se determiné que se tra-
bajaria con la obra de tres escritores distintos para que el modelo pudiera predecir quién
de ellos es el autor de un texto cuya autoria se desconoce. Lo cierto es que la capacidad
de determinar la autoria de un texto desconocido estara limitada por el conjunto de datos
de entrenamiento; entre mayor sea el conjunto, el modelo serd mas robusto.

La decision de que los textos utilizados en el conjunto de datos fuera en espanol fue
un tanto arbitraria, y respondié méas a una cuestion personal que a una dificultad técnica.
El modelo puede trabajar con la misma eficiencia en cualquiera lengua. Sin embargo, lo
que sl es un requisito técnico es que los tres autores produzcan sus obras en la misma
lengua; de lo contrario, tendriamos un sesgo en la eleccion de los datos. Supongamos, por
ejemplo, que se eligieran las obras de William Shakespeare, de Miguel de Cervantes y de
Victor Hugo para entrenar el modelo. Como estos textos estdn en inglés, espaniol y francés
respectivamente, sélo es necesario identificar el idioma de un texto no etiquetado para
“adivinar” quién es el autor, sin necesidad de buscar marcas estilisticas; por ello, se vuelve
indispensable uniformar el idioma utilizado para el conjunto de datos de entrenamiento.

Por lo anterior, también es necesario utilizar autores cuya distancia temporal no sea

demasiado lejana, ya que esto también podria provocar un sobre ajuste del modelo. Su-

75
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pongamos que todos los textos se eligen en espaifiol, pero se toma FEl poema del Mio Cid, El
Ingenioso Hidalgo don Quijote de la Mancha y Cien arnios de Soledad, de autor anénimo,
Miguel de Cervantes y Gabriel Garcia Marquez, respectivamente. En este caso, el sobre
ajuste se generard por las variantes diacronicas de la lengua; entonces, cuando a este mo-
delo se le diera cualquier texto escrito en la época contemporanea, lo identificaria como de
Gabriel Garcia Marquez, mientras que cualquier texto escrito en espanol renacentista se
lo atribuiria a Miguel de Cervantes, y toda obra escrita en espanol antiguo la catalogaria
como autor anénimo.

El criterio de extension breve responde a una dificultad técnica. Si se utilizan textos
demasiado largos, los vectores de entrada con los que se entrenard la red serian muy
grandes, lo que implica un costo computacional bastante considerable al momento de
procesarlos.

Finalmente, la necesidad de que cada autor cuente con un amplio catdlogo de textos
se debe a que el modelo necesita un conjunto de datos muy grande para poder entrenarse
adecuadamente.

Recordemos que el modelo predice la probabilidad de que un texto haya sido escrito
por alguno de los tres autores que se utilizaron para su entrenamiento. Por ello, para evitar
que las probabilidades queden desbalanceadas, es necesario que la cantidad de textos de
cada autor utilizados para el entrenamiento sea mas o menos homogénea. Imaginemos que
las cantidades no son homogéneas, y que tenemos, por ejemplo, 28 textos del primer autor,
70 del segundo y 300 del tercero; en este caso, en el modelo puede darse un sobre ajuste
debido a la gran diferencia que existe entre los textos del tercer autor y de los otros dos.
Lo que sucederé es que el modelo aprendera los patrones de escritura del tercer autor y
tratard de encontrar dichos patrones en cualquier otro texto del que quiera predecirse su
autoria, dando como resultado un sesgo que favorecera siempre al tercer autor.

La tultima dificultad que tuvo que solventarse fue la de obtener los datos digitaliza-
dos para su procesamiento. Si bien es cierto que el catalogo de literatura en espanol es
muy amplio, también es cierto que digitalizar la obra completa de algin autor que no se
encuentre previamente digitalizada es una tarea muy compleja.

Por todas las cuestiones anteriores, se eligié a tres cuentistas latinoamericanos mas
o menos contemporaneos. El cuento representa una ventaja sobre otro tipo de textos,
como la novela, la cronica o el ensayo, debido a la brevedad tipica de este género literario.
Ademas, en la red puede accederse facilmente a un gran acervo de cuentos. Para ello, elegi
la biblioteca digital de Luis Lépez Nieves, quien se ha encargado de recopilar una gran
coleccion de cuentos y poemas de autores clasicos de la literatura universal. La biblioteca
digital puede consultarse en la pagina de ciudadseva.com (Lépez Nieves, ).

Los autores elegidos para entrenar el modelo fueron: Jorge Luis Borges, Mario Bene-

detti y Julio Cortazar. Esta decisiéon no responde tinicamente a un gusto personal, sino a
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que fueron los autores con mayor niimero de cuentos en la biblioteca consultada, ademés
de que el nimero de cuentos de cada autor es mas o menos homogéneo pues se extrajeron
82 cuentos de Borges, 87 de Benedetti y 80 de Cortazar.

Para acceder a los cuentos, fue necesario implementar un cédigo de Python haciendo
uso de la libreria BeautifulSoup que permite a nuestro programa solicitar informacion a
una pagina de internet. En la biblioteca de Ciudad Seva (Lépez Nieves, ), los cuentos
y poemas estan organizados por autores en diferentes vinculos. Al acceder al vinculo de
un autor particular, nos conduce a otros dos vinculos; uno nos dirige al acervo de cuentos
del autor y el otro al acervo de poemas. Al seleccionar el vinculo que nos dirige al acervo
de cuentos, encontramos una nueva lista de vinculos, donde cada uno de ellos nos llevara
hacia el cuento buscado. El cédigo automatiza el proceso de entrar vinculo por vinculo
para acceder a todos los cuentos de cada autor.

Para poder utilizar los cuentos, el contenido de éstos se almacenara en un arreglo de
tipo lista llamado text; cada entrada de este arreglo serd un cuento y se almacenara como
una cadena de caracteres. Posteriormente, se generard otro arreglo de tipo lista llamado
labels que almacenara una etiqueta numérica de cada autor. De esta forma, tendremos dos
arreglos ordenados: el primero contiene los cuentos de los tres autores; el segundo contiene
elniimero de la etiqueta del autor de cada cuento. Las etiquetas asignadas a cada autor
fueron las siguientes: Borges fue etiquetado con el niimero 0, Benedetti con el 1 y Cortazar
con el 2. Finalmente, se creara un tercer arreglo de tipo diccionario denominado label _map
que asignara el nombre de cada autor como cadena de caracteres a cada etiqueta numeérica
de la lista label.

El cédigo utilizado para extraer los datos es el siguiente:

#Primero extraemos los textos.
import requests

from bs4 import BeautifulSoup

# URLs de las paginas de los autores en Ciudad Seva

urls = {
"Jorge Luis Borges": "https://ciudadseva.com/autor/jorge-luis-borges/
cuentos/",
"Mario Benedetti": "https://ciudadseva.com/autor/mario-benedetti/cuentos
Var
"Julio Cortéazar": "https://ciudadseva.com/autor/julio-cortazar/cuentos/"
}

# Funcidén para extraer enlaces a los cuentos
def get_story_links(url):
try:
response = requests.get(url)

response.raise_for_status() # Verificar si la solicitud fue exitosa
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soup = BeautifulSoup(response.text, "html.parser")

# Buscar los enlaces a los cuentos

story_links = []

for link in soup.select("a"): # Buscar todos los enlaces
href = link.get("href")
if href and "texto" in href: # Filtrar solo enlaces a cuentos

story_links.append (href)
return story_links
except Exception as e:
print (f"Error al obtener enlaces desde {url}: {el}")

return []

# Funcidén para extraer el texto de un cuento
def get_story_text (url):
try:
response = requests.get (url)
response.raise_for_status() # Verificar si la solicitud fue exitosa

soup = BeautifulSoup(response.text, "html.parser")

# Extraer el texto del cuento
story_text = ""
for paragraph in soup.select("p"): # Buscar todos los parrafos
story_text += paragraph.get_text() + "\n"
return story_text.strip()
except Exception as e:
print (f"Error al extraer el cuento {url}: {e}")

return None

# Extraer cuentos de cada autor

texts = []

labels = []

label_map = {"Jorge Luis Borges": 0, "Mario Benedetti": 1, "Julio Cortéazar":

2}

for author, url in urls.items():
print (f"Extrayendo cuentos de {authorl}...")
story_links = get_story_links(url)

print (f"Enlaces encontrados: {len(story_links)}")

for link in story_links:
story_text = get_story_text(link)
if story_text: # Solo afiadir si se extrajo el texto correctamente
texts.append(story_text)
labels.append(label_map[author])
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print (f"Cuento extraido: {link}")
else:

print (f"Error: No se pudo extraer el cuento {linkl}")

55| # Mostrar resultados

print (f"Total de cuentos extraidos: {len(texts)l}")
print (f"Etiquetas: {labels}")

Listing 2.1: Cédigo para extraer los cuentos de ciudadseva.com

El funcionamiento del codigo anterior se ilustra en el siguiente ejemplo:

Ejemplo 2.1.1. Supongamos que tenemos los siguientes fragmentos de textos de tres
autores:
De Mario Benedetti tenemos
A la izquierda del roble
No sé si alguna vez les ha pasado a ustedes
Pero el jardin botanico es un parque dormido
Incitacion
En el muro quedaron los tatuajes del juego,
el tiempo me conmina, pero no me doblego,
De Jorge Luis Borges tenemos
Edipo y el enigma
Cuadrupedo en la aurora, alto en el dia
y con tres pies errando por en vano
La lluvia
Bruscamente la tarde se ha aclarado
Porque ya cae la lluvia minuciosa.
y de Julio Cortézar tenemos
Te amo por ceja
Te amo por ceja, por cabello, te debato en corredores
blanqgisimos donde se juegan las fuentes de la luz
Breve amor
Con qué tersa dulzura
me levanta del lecho en que sonaba.
Necesitamos guardar los textos en un arreglo, asi definimos la lista:
text = [“A la izquierda del roble No sé si alguna vez les ha pasado a ustedes
Pero el jardin botanico es un parque dormido”, “Incitaciéon En el muro quedaron los

tatuajes del juego, en tiempo me conmina, pero no me doblego”, “Edipo y el enigma
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Cuadripedo en la aurora, alto en el dia y con tres pies errando por en vano”, “La
lluvia Bruscamente la tarde se ha aclarado Porque ya cae la lluvia minuciosa”, “Te
amo por ceja Te amo por ceja, por cabello, te debato en corredores blanquisimos donde
se juegan las fuentes de la luz”, “Breve amor Con qué tersa dulzura me levanta del
lecho en que sofiaba”]

El segundo arreglo contendra las etiquetas:

labels = [0,0,1,1,2,2]

El dltimo arreglo contiene el mapa de las etiquetas:

label _map = {“Mario Benedetti”: 0, “Jorge Luis Borges”: 1, “Julio Cortazar”: 2}

Asi quedan constituidos nuestros tres arreglos que utilizaremos para empezar a
trabajar nuestro modelo de red neuronal artificial.

Notese que la lista de etiquetas esta en orden ascendente porque asi fuimos aco-
modando los textos en la lista de textos, primero los dos textos de Benedetti, luego los
dos de Borges y finalmente los dos de Cortazar. Si los cuentos se acomodan de otra
manera en la lista de textos, serd necesario también reordenar la lista de etiquetas.
Asi, si la lista de cuentos se reacomoda:

text = [“Breve amor Con qué tersa dulzura me levanta del lecho en que sonaba”,
“A la izquierda del roble No sé si alguna vez les ha pasado a ustedes Pero el jardin
botanico es un parque dormido”, “Edipo y el enigma Cuadripedo en la aurora, alto
en el dia y con tres pies errando por en vano”, “La lluvia Bruscamente la tarde se
ha aclarado Porque ya cae la lluvia minuciosa”, “Incitacion En el muro quedaron los
tatuajes del juego, en tiempo me conmina, pero no me doblego”, “Te amo por ceja Te
amo por ceja, por cabello, te debato en corredores blanquisimos donde se juegan las
fuentes de la luz”]

Entonces nuestra lista de etiquetas se modifica de la siguiente manera:

labels = [2,0,1,1,0,2]

Una vez que se tienen los datos acomodados en sus arreglos respectivos, es momento

de proceder a su limpieza.

2.2 Limpieza de los datos

Aunque los cuentos tomados de ciudadseva.com (Lépez Nieves, ) en general estén
limpios, si hubo necesidad de hacer algunos cuantos ajustes para su manejo apropiado.

En primer lugar, hubo que quitar los encabezados y pies de los cuentos: todos los
textos comienzan con la leyenda “Casa digital del escritor Luis Lopez Nieves Casa digital
del escritor Luis Lopez Nieves Suscribete a NotiCuento Recibe gratis un cuento clésico

semanal [Minicuento - Texto completo.]” y concluyen con la leyenda “FIN Recibe gratis
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un poema clasico semanal”. Fue necesario eliminar estas leyendas debido a que son ruido
para el modelo. Ninguna de estas leyendas ayuda a capturar los rasgos estilisticos de
los autores, ademads, estas leyendas no fueron escritas por los autores de los textos y
conservarlas implica un detrimento a la precisién de las predicciones de la red neuronal.
Sin embargo, como todos los textos incluyen estas leyendas, quitarlas de manera manual
conlleva una inversion de tiempo bastante considerable. Por ello, se implementaron c6digos

de Python para hacer esta primera limpieza.

#Vamos a escribir un cédigo para quitar los encabezados de los cuentos.
def quitar_encabezado(textos):
encabezado_base = "Casa digital del escritor Luis Lépez Nieves Casa
digital del escritor Luis Lépez Nieves Suscribete a NotiCuento Recibe
gratis un cuento clasico semanal [Minicuento - Texto completo.]"
textos_limpios = []
for texto in textos:
# Normaliza espacios y saltos de linea en ambos textos
texto_normalizado = ' '.join(texto.split())
encabezado_normalizado = ' '.join(encabezado_base.split())
# Elimina el encabezado si estd presente
texto_limpio = texto_normalizado.replace(encabezado_normalizado, "")
.strip ()
textos_limpios.append(texto_limpio)

return textos_limpios

#Aplicar la funcidn

5| textos_limpios = quitar_encabezado (texts)

print (textos_limpios)

Listing 2.2: Cédigo para eliminar los encabezados

def quitar_pies(textos):
pie_base = "FIN Recibe gratis un poema clasico semanal"
textos_limpios = []
for texto in textos:
# Normaliza espacios y saltos de linea en ambos textos
texto_normalizado = ' '.join(texto.split())
pie_normalizado = ' '.join(pie_base.split())
# Elimina el encabezado si estd presente
texto_limpio = texto_normalizado.replace(pie_normalizado, "").strip
O
textos_limpios.append(texto_limpio)

return textos_limpios

#Aplicar la funcidn
textos_limpios2 = quitar_pies(textos_limpios)

print (textos_limpios2)
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Listing 2.3: Cédigo para eliminar los pies

Después de este preprocesamiento de los datos, el arreglo denominado textos  limpios2
contiene unicamente el contenido de los cuentos, sin encabezados, sin pies, y sin titulos,
solo los cuentos acomodados como cadenas de caracteres.

El siguiente paso consisti6é en eliminar las palabras estructurales. Se denominan pala-
bras estructurales (stopwords en inglés) a las palabras que sirven para dar estructura a
las oraciones, pero que, en si, tienen una carga semantica minima o nula. Por ejemplo,
en la oracion “El sol se levanta todas las mafianas por el oriente”, la carga semantica
de la oracién recae en las palabras “sol”, que es el nicleo del sujeto, “levanta”, que es el

2

verbo, “mananas” y “oriente”. Por otro lado, las palabras “El”, “se”, “todas” y “por” estan
ahi para dar estructura y precisar o matizar el significado de la oraciéon. Sin embargo, si
prescindimos de ellas, el mensaje, aunque mas criptico, ain puede interpretarse sin perder
su significado (aunque si se disminuye su fuerza elocutiva o se pierde claridad). La oracién
sin estas palabras estructurales diria “sol levanta mananas oriente”. Notemos que no es
la misma oracion; de hecho, esta nueva oracion puede tener una interpretacion diferente
porque estamos modificando tanto la sintaxis como la gramatica de la version original. Sin
embargo, con un esfuerzo extra de nuestra parte, es posible reconstruir el mensaje original
solo con estas palabras.

Podemos imaginar que las palabras estructurales son esas lineas blancas pintadas en
la carretera que nos ayudan a no salirnos del carril, mientras que el camino en si esta
constituido por las palabras no estructurales. Podemos llegar al mismo destino sin palabras
estructurales, pero quizas debamos esforzarnos mas para llegar en linea recta.

Sin embargo, cuando pensamos en enviar un mensaje de la manera mas eficiente posible,
eliminar dichas palabras estructurales puede reducir el tamano del mensaje de manera
considerable sin sacrificar su significado original. Esta es la idea que subyace detras del
procedimiento de eliminar palabras estructurales: se conserva el mismo mensaje, pero se
utilizan menos palabras para expresarlo, pues quitamos todas las palabras cuya carga
semantica es minima y cuya aportacion es insignificante.

Eliminar las palabras estructurales de un texto literario si puede influir en las predic-
ciones del modelo. Pues los autores de literatura pueden utilizar estas palabras y resigni-
ficarlas, o acomodarlas de alguna manera particular como parte de su estilo propio. Sin
embargo, este tipo de practicas es mas comun en la poesia que en la prosa. Para imple-
mentar el modelo, se realizaron algunas pruebas previas para determinar la pertinencia
de eliminar o no las palabras estructurales; con dichas pruebas se llegd a la conclusion
de que eliminarlas volvié mas eficiente el modelo en cuanto a costo computacional, pues

redujo el tiempo de compilacién a menos de la mitad, pero no se redujo sustancialmente



2.2. LIMPIEZA DE LOS DATOS 33

la precisiéon al momento de probar el modelo con datos no etiquetados. Por ello, se llegd a
la conclusion de que eliminarlas es la mejor opcién. Todos estos resultados se presentaran
con mas detalle en la seccién de Resultados.

No existe un consenso universal sobre cudles son las palabras estructurales del espanol.
Normalmente, se consideran como estructurales las preposiciones, las conjunciones, las
onomatopeyas y una gran cantidad de adverbios. Sin embargo, también tienen cabida
en esta lista algunos pronombres y muchos verbos de uso frecuente, ademés de ciertas
locuciones. Para este modelo, se hizo uso de una base de datos pre-entrenada llamada
spacy, su version en espafiol contiene una lista de palabras estructurales que utilizamos
para nuestro modelo.

En el siguiente codigo se instala la libreria spacy, se descarga la version en espanol y,
posteriormente, se utiliza esta base de datos para eliminar las palabras estructurales de

nuestros cuentos.

#Instalamos la libreria spacy

!python -m spacy validate

#Descargamos spacy en espafiol

!python -m spacy download es_core_news_sm

#Ahora vamos a revisar la lista de palabras estructurales de la libreria
spaCy

;| import spacy

nlp = spacy.load('es_core_news_sm')

stop_words = spacy.lang.es.stop_words.STOP_WORDS

print (stop_words)

#Quitamos palabras estructurales de nuestros textos
def eliminar_palabras_estructurales(lista_textos):
textos_procesados = []
for texto in lista_textos:
doc = nlp(texto)
palabras_filtradas = [token.text for token in doc if not token.
is_stop and not token.is_punct]
textos_procesados.append(" ".join(palabras_filtradas))

return textos_procesados

# Aplicar la funcidén a la lista completa

textos_sin_stopwords = eliminar_palabras_estructurales(textos_limpios2)
print(”Texto origimnal:", textos_limpios?)
print ("Texto sin stop words:", textos_sin_stopwords)

Listing 2.4: Cédigo para eliminar las palabras estructurales
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Una vez que se tienen los datos como un arreglo de cadenas de caracteres llamado
texto_ sin__ stopwords el siguiente paso es convertir estos arreglos en vectores que puedan

ser leidos por la red neuronal artificial.

2.2.1 One-hot Encoding

Hasta el momento, el vector de etiquetas de nuestros autores es labels = [0,1,2] que
corresponde con que Borges esta etiquetado como 0, Benedetti como 1 y Cortazar como
2. Estas etiquetas constituyen una forma de distinguir las tres categorias (autores) que
estamos definiendo; su funcién no es numérica (ordinal) sino categérica (nominal). Sin
embargo, al crear el vector de etiquetas de esta manera, existe el riesgo de que la red
neuronal interprete que Borges < Benedetti < Cortazar, debido a que 0 < 1 < 2, pues
“asignar valores numéricos secuenciales implica una relaciéon ordinal inexistente entre cla-
ses categoricas” (James et al., ). Para resolver este problema se recurre al one-hot

encoding.

Definicion 2.2.1. one-hot encoding es una técnica de representaciéon de variables
categoricas donde cada categoria se mapea a un vector binario de longitud igual al nu-
mero de categorias posibles, con un solo 1 en la posicion correspondiente a la categoria
y un 0 en todas las demas posiciones.

Dado un conjunto €2 de tamano |2] = n, cada elemento w; € (2 se representa como:

w; = [0,0,0,....1, ..., 0]

donde el 1 aparece en la i-ésima posicion.

Una de las ventajas de utilizar la técnica one-hot encoding para el etiquetado es que
cada elemento w; € () se convierte en un vector de magnitud 1 (en la norma L?), lo que
elimina las relaciones ordinales artificiales entre categorias.

Ademads, “La representacion one-hot es matematicamente compatible con la funcién
softmaz en la capa de salida, que produce una distribuciéon de probabilidad sobre clases
mutuamente excluyentes” (Goodfellow et al., ) lo que representa otra ventaja sig-
nificativa, ya que buscamos atribuir cada texto a uno y solo un autor, por lo tanto, en
nuestro caso, las categorias si son efectivamente mutuamente excluyentes. De esta manera
se representa adecuadamente que cada texto pertenece exactamente a una clase (autor).

La combinacién de una funcién de activacion softmaz con la funcién de pérdida de
entropia cruzada categorica en la capa de salida es éptima para la clasificacién multiclase
con el etiquetado One-hot Encoding (Goodfellow et al., ).

El etiquetado se implementé a través de la libreria Keras de TensorFlow. Dicha libreria
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incluye las herramientas necesarias para realizar el etiquetado en una sola linea de codigo

que se muestra a continuacion:

import tensorflow as tf

# Convertir etiquetas a one-hot encoding

labels = tf.keras.utils.to_categorical(labels)

Listing 2.5: Codigo para convertir las etiquetas al formato One-hot Encoding

En este caso, estamos renombrando la variable labels que habiamos declarado ante-
riormente como una lista simple, y la convertimos ahora en un arreglo que contiene los

vectores creados mediante One-hot Encoding como se muestra en el siguiente ejemplo:

Ejemplo 2.2.1. Inicialmente, declaramos la variable labels con las etiquetas asignadas
a cada autor:

labels = [0,1,2]

posteriormente renombramos nuestra variable con la funciéon “to_ categorical” de
Keras, empleando nuestra lista como parametro:

labels = tensorflow.keras.utils.to_ categorical(labels)

como resultado, la variable labels se convierte en un arreglo de la forma:

labels = [[1,0,0],]0,1,0],]0,0,1]]

asi obtenemos nuestro arreglo con las etiquetas en formato One-hot Encoding

Ahora que tenemos listas nuestras etiquetas para las variables de salida, es momento

de procesar los textos para convertirlos en las variables de entrada.

2.2.2 Tokenizacion y Padding

Es necesario convertir los cuentos en vectores numéricos que puedan ser utilizados
como entradas de la red neuronal. Recordemos que las entradas de una red neuronal
deben ser uniformes, es decir, cualquier elemento debe ser un vector n-dimensional donde
n es un numero fijo, no puede variar entre una entrada y otra. Sin embargo, los cuentos
contenidos en nuestra base de datos, son bastante dispares en cuanto a su extension. Por
otro lado, la red neuronal, al ser una funcién matemaética, trabaja con niimeros, y nuestros
cuentos son, hasta este momento, un arreglo de cadenas de caracteres que no pueden fungir
como parametros para nuestra red neuronal. Por ello es que necesitamos, en un primer
momento, transformar nuestros cuentos en arreglos numéricos. Para ello, comenzaremos
por un proceso de tokenizacion.

La tokenizacion es el proceso fundamental en el Procesamiento de Lenguaje Natural

(PLN) que consiste en segmentar un texto en unidades mas pequenas llamadas tokens. Es-
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tos tokens pueden ser palabras, subpalabras, caracteres o incluso unidades mas granulares,

segun el nivel de analisis requerido.

Definicion 2.2.2. Dado un texto 7T como una secuencia de caracteres, la tokenizacién

es la funcion:

TZT-){tl,tg,...,tn}

donde cada t; representa un token y n es el nimero total de tokens en el texto

(Jurafsky & Martin, ).

Los tokens pueden formarse de diferentes formas, pueden ser, por ejemplo, las unida-
des mas simples, o sea, las letras. De esta forma, podriamos asignarle a la letra “a” el
numero uno, a la “b” el nimero dos, y asi sucesivamente hasta la “z”. Sin embargo, esto
traeria varios problemas, por ejemplo, si quisiéramos distinguir mintsculas y mayusculas,
tendriamos que asignar un nimero “a” y otro a la letra “A”. Ademaés, también deberiamos
distinguir con un nimero diferente a la letra “4”, porque en espanol, la tilde sobre una
vocal modifica el significado de las palabras (no es lo mismo “publico”, que “publico”, que
“publicd”). Lo anterior harfa que tuviéramos que formar, para cada palabra, un ntmero
muy grande y dificil de manejar.

En su lugar, optamos por asignar a cada palabra un token. De esta forma, por ejem-
plo, a la palabra “lluvia” le asignamos el nimero 1 y a la palabra “agua” le asignamos
el nimero 2. Lo que buscamos con el proceso de tokenizacion es asignar una etiqueta nu-
mérica a una unidad lingiiistica, en este caso, a cada palabra. De esta forma, una oracién
que antes se veia como una cadena de caracteres “La lluvia cae y el suelo se llena de

(13

agua” se convierte primero en una lista de palabras [“La”, “lluvia”, “cae”, “y”, “el” “sue-

lo”,“se” “llena”,“de”,“agua”] y luego en un vector numérico [3,1,29,56,10,94,35,7,2], donde
cada entrada equivale a una palabra de la oracién. Notemos que, de esta forma, las palabras
“La” y “la” simbolicamente son distintas, y a cada una se le asignara un niimero diferente.
Pero esta vez serd por palabras completas y no por la cantidad de letras contenidas en
cada palabra.

Ahora, para asignar cada etiqueta, es decir, para decidir qué nimero corresponde a
cada palabra, hay diferentes métodos. Sin embargo, en esta ocasién utilizamos la funcién
Tokenizer incluida en la libreria keras de tensorflow. El siguiente codigo comprende el

proceso de tokenizacion utilizado en nuestro modelo:

# 1. Preprocesar los textos
tokenizer = Tokenizer (num_words=5000)
tokenizer.fit_on_texts(textos_sin_stopwords)

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(textos_sin_stopwords)
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word_index = tokenizer.word_index

Listing 2.6: Codigo de tokenizacion de los textos

El algoritmo de la funcion Tokenizer es el siguiente: Primero, tomaré todos los cuentos
y los unird en una sola cadena de caracteres; posteriormente, contara la frecuencia de cada
palabra; ordena de manera descendente todas las palabras a partir de su frecuencia; a la
palabra con mayor frecuencia (la que maés se repite) le asigna el nimero 1, y a la que
menos se repite le asigna el niimero n (tomando en cuenta que n es el nimero de palabras
diferentes contenidas en los textos.

En nuestro cédigo, en la linea 2 se tiene “Tokenizer(num_ words=5000)". El parametro
“num_ words = 5000” implica que, de todas las palabras contenidas en nuestra base de da-
tos, se tomaran unicamente las cinco mil mas frecuentes, el resto seran desechadas y no se
tomaran en cuenta al momento de hacer nuestros vectores numéricos. Este proceso tiene la
finalidad de limpiar los textos de palabras poco frecuentes, sobre todo, quitar palabras que
so6lo aparecen una vez en todo el corpus, debido a que dichos vocablos pueden representar
ruido para el modelo, puesto que su uso es minimo y no representan marcas estilisticas
propias de un autor en particular. Por otro lado, el mismo algoritmo de Tokenizer mapea
todas las palabras menos frecuentes a un valor nulo o desconocido. Asi, si un autor utiliza
de manera muy frecuente alguna palabra de uso no frecuente (sin importar cuél sea esa
palabra), el modelo lo detectarda como una marca estilistica propia de ese autor. Final-
mente, en espaifiol, las cinco mil palabras mas frecuentes abarcan, por lo general, mas del
noventa por ciento de la informacién, asi que, con ese niimero se garantiza que se abarque
la mayor parte de las palabras utilizadas, al mismo tiempo que la base de datos se vuelve
computacionalmente manejable.

La linea 3 del codigo pide que se ajuste nuestra nueva base de datos (las cinco mil
palabras mas frecuentes) a los textos que fueron previamente tratados (que ya no tienen
encabezados o pies, ni titulos, y en los que ya se sustrajeron las palabras estructurales).
La linea 13 se encarga de convertir los cuentos ya ajustados a vectores numéricos, donde
a cada palabra ya se le asigno su etiqueta numeérica correspondiente, y donde las palabras
menos frecuentes fueron desechadas. La tltima linea se encarga de crear un diccionario de
mapeo donde se especifica qué niimero corresponde con qué palabra.

Una cuestién importante que debe tomarse en cuenta es que, por defecto, la funcién
Tokenizer elimina los signos de puntuaciéon (puntos, comas, signos de interrogaciéon o de
admiracién, etcétera) y convierte todo a minisculas. Asi, a las palabras “Cielo” y “cielo” se
les asigna el mismo ntimero. Esto debe tomarse en cuenta, pues puede ser que algin autor
en particular utilice los signos de puntuacién como una marca estilistica propia (como en
el caso de José Saramago que optd por no utilizar signos de puntuacién), sin embargo,

conservar los signos de puntuaciéon o distinguir entre palabras escritas con mayusculas y
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palabras escritas con minisculas implica un incremento considerable de la dimensionalidad
de los vectores de entrada, y por consiguiente del costo computacional derivado de dicho
aumento, por ello, a pesar de que los rasgos estilisticos asociados a los signos de puntuaciéon
no seran considerados, se opté por correr el riesgo de perder dicha marca estilistica (si
existe) en pro de reducir el costo computacional.

El proceso de tokenizacién completo se describe de manera completa en el siguiente

ejemplo:

Ejemplo 2.2.2. Supongamos que tenemos los siguientes cuentos de Augusto Monterro-
S0:

1) “Cuando despertd, el dinosaurio todavia estaba alli.”

2) “Por fin, segtn el cable, la semana pasada la tortuga lleg6 a la meta. En rueda de
prensa declaré modestamente que siempre temi6é perder, pues su contrincante le pisé
todo el tiempo los talones. En efecto, una diezmiltrillonésima de segundo después,
como una flecha y maldiciendo a Zenén de Elea, llegé Aquiles.”

3) “Hubo una vez un Rayo que cay6 dos veces en el mismo sitio; pero encontrd
que ya la primera habia hecho suficiente dafio, que ya no era necesario, y se deprimio
mucho.”

4) “El humor la timidez generalmente se dan juntos. T no eres una excepcion.
El humor es una mascara y la timidez otra. No dejes que te quiten las dos al mismo
tiempo.”

Nota: Lo primero que tendriamos que hacer es quitar las palabras estructurales,
pero como estos cuentos son muy pequenos las vamos a dejar.

En principio, tomaremos los cuatro textos y los juntaremos en uno solo:

“Cuando despertd, el dinosaurio todavia estaba alli. Por fin, segin el cable, la
semana pasada la tortuga llegd a la meta. En rueda de prensa declar6 modestamente
que siempre temio perder, pues su contrincante le pisé todo el tiempo los talones. En
efecto, una diezmiltrillonésima de segundo después, como una flecha y maldiciendo a
Zen6n de Elea, llegd Aquiles. Hubo una vez un Rayo que cayé dos veces en el mismo
sitio; pero encontr6 que ya la primera habia hecho suficiente dano, que ya no era
necesario, y se deprimi6 mucho. El humor la timidez generalmente se dan juntos. Tu
no eres una excepcion. El humor es una méscara y la timidez otra. No dejes que te
quiten las dos al mismo tiempo.”

El siguiente paso es convertir todo a mintdsculas y quitar signos de puntuacion:

“cuando despert6 el dinosaurio todavia estaba alli por fin segiin el cable la semana
pasada la tortuga llegd a la meta en rueda de prensa declar6 modestamente que siempre

temio perder pues su contrincante le pisé todo el tiempo los talones en efecto una



2.2. LIMPIEZA DE LOS DATOS 39

diezmiltrillonésima de segundo después como una flecha y maldiciendo a zenén de elea
llegd aquiles hubo una vez un rayo que cayé dos veces en el mismo sitio pero encontrd
que ya la primera habia hecho suficiente dano que ya no era necesario y se deprimio
mucho el humor la timidez generalmente se dan juntos ti no eres una excepcion el
humor es una méscara y la timidez otra no dejes que te quiten las dos al mismo tiempo”

Ahora se numeran todas las palabras diferentes y se cuenta su frecuencia en el
texto unificado.

'el': 6, 'la': 6, 'que': 5, 'una': 5, 'en': 3, 'no'": 3, 'de": 3, 'y": 3, 'llegd': 2, 'a': 2, 'tiempo':
2, 'dos': 2, mismo': 2, 'ya': 2, 'se': 2, 'humor': 2, 'timidez": 2, 'cuando': 1, 'despertd':
1, 'dinosaurio': 1, 'todavia': 1, 'estaba': 1, 'alli': 1, 'por': 1, 'fin': 1, 'segtin': 1, 'cable":
1, 'semana': 1, 'pasada': 1, 'tortuga': 1, 'meta': 1, 'rueda': 1, 'prensa': 1, 'declaré': 1,
'modestamente': 1, 'siempre': 1, 'temid': 1, 'perder': 1, 'pues': 1, 'su': 1, 'contrincante':
1, 'le': 1, 'pisd': 1, 'todo': 1, 'los': 1, 'talones': 1, 'efecto': 1, 'diezmiltrillonésima': 1,
'segundo': 1, 'después': 1, 'como': 1, 'flecha': 1, 'maldiciendo': 1, 'zenén': 1, 'elea': 1,
'aquiles’: 1, 'hubo": 1, 'vez': 1, 'un': 1, 'rayo': 1, 'cayd': 1, 'veces': 1, ', 'sitio": 1, 'pero':
1, 'encontré': 1, 'primera'’: 1, 'habia': 1, 'hecho': 1, 'suficiente': 1, 'dano": 1, 'era': 1,
'mecesario': 1, 'deprimié': 1, 'mucho': 1, 'generalmente': 1, 'dan': 1, 'juntos': 1, 'ta": 1,
'eres': 1, 'excepcion': 1, 'es': 1, 'mascara': 1, 'otra': 1, 'dejes': 1, 'te': 1, 'quiten': 1, 'las":
1, 'al": 1

Notemos que aqui, por ser textos muy breves, la mayoria de las palabras solo
aparecen una vez, y las palabras mas frecuentes son las estructurales.

Una vez que tenemos las frecuencias, hay que asignar un valor numérico a cada
palabra. La palabra mas frecuente tendra el niimero 1 y la menos frecuente el nimero
n, pero en este caso, tenemos dos varias palabras con la misma frecuencia, asi que las
numeraremos sin seguir ningun criterio en especifico:

'el'' 1, 'la': 2, 'que": 3, 'una': 4, 'en": 5, 'no": 6, 'de': 7, 'y': 8, 'llegd': 9, 'a': 10, 'tiem-
po': 11, 'dos': 12, mismo": 13, 'ya': 14, 'se': 15, 'humor': 16, 'timidez": 17, 'cuando': 18,
'despertd': 19, 'dinosaurio': 20, 'todavia': 21, 'estaba': 22, 'alli": 23, 'por': 24, 'fin': 25,
'segiin': 26, 'cable': 27, 'semana': 28, 'pasada': 29, 'tortuga': 30, 'meta': 31, 'rueda':
32, 'prensa': 33, 'declard': 34, 'modestamente': 35, 'siempre': 36, 'temid': 37, 'perder':
38, 'pues': 39, 'su': 40, 'contrincante': 41, 'le": 42, 'pisd': 43, 'todo': 44, 'los': 45, 'talo-
nes': 46, 'efecto': 47, 'diezmiltrillonésima': 48, 'segundo': 49, 'después': 50, 'como': 51,
'flecha': 52, 'maldiciendo': 53, 'zenén': 54, 'elea’: 55, 'aquiles': 56, 'hubo': 57, 'vez': 58,
'un': 59, 'rayo': 60, 'cayd': 61, 'veces': 62, ', 'sitio': 63, 'pero': 64, 'encontrd': 65, 'pri-
mera': 66, 'habia': 67, 'hecho': 68, 'suficiente': 69, 'dano': 70, 'era': 71, 'necesario': 72,
'deprimié': 73, 'mucho': 74, 'generalmente': 75, 'dan': 76, 'juntos': 77, 'tu': 78, 'eres':

79, 'excepcion': 80, 'es': 81, 'mascara': 82, 'otra': 83, 'dejes': 84, 'te': 85, 'quiten': 86,
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'las': 87, 'al": 88

Tenemos 88 palabras diferentes. si tomamos el 95% de ellas tendriamos apréxima-
damente 84 palabras a las que se les asignara un valor y a las cuatro ultimas se les
daria un valor nulo. Aunque en este ejemplo, como estamos trabajando con tan pocas
palabras, asignar un valor nulo a cuatro palabras puede modificar sustancialmente
el sentido de un cuento, porque, si le quitaramos cuatro palabras al cuento 1, por
ejemplo, estariamos perdiendo la mitad del cuento. Aunque estas obras de Augusto
Monterroso son atipicas, por ser extremadamente breves, el ejemplo sirve para ilustrar
por qué es tan importante trabajar con volimenes considerables de datos cuando se
entrena una red neuronal artificial.

Para continuar con el ejemplo, tomemos las palabras 85, 86, 87 y 88 como valores
nulos. Y con esto tendriamos los cuentos tokenizados como vectores numéricos, de la
siguiente manera:

1) [18,19,1,20,21,22,23]

2) [24,25,26,1,27,2,28,29,2,30,9,10,2,31,5,32,7,33,34,35,3,36,37,38,39,40,41,42,43,
44.1,45,46,5,47,4,48,7,49,50,51,4,52,8,53,10,54,7,55,9,56]

3) [57,4,58,59,60,3,61,12,62,5,1,13,63,64,65,3,14,2,66,67,68,69,70,3,14,6,71,72,8,15,
73,74]

4) [1,16,2,17,75,15,76,77,78,6,79,4,80,1,16,81,4,82,8,2,17,83,6,84,3,null,null null, 12,
null,13,11]

De esta manera tenemos ya los cuentos tokenizados en vectores numéricos.

En el ejemplo anterior, convertimos cuatro cuentos breves a vectores numéricos. Sin
embargo, la dimension de cada vector es distinta, y asi no podemos utilizar dichos vectores
como entradas de nuestra red neuronal artificial, para ello, es necesario utilizar la técnica
de padding.

El padding consiste en uniformar las dimensiones de todos nuestros vectores rellenando
con ceros a la derecha o a la izquierda hasta que todos los vectores tengan exactamente la
misma dimension.

En el ejemplo anterior, el texto mas breve es de solo siete palabras, lo que equivale a
un vector de dimensién siete, mientras que el mas extenso es de cincuenta y un palabras.
Esta disparidad también implica cierto ruido para la red, por lo que se opta por reducir la
dimensién del vector més largo. Para ello, se toma el 95% del tamano del vector mayor,
de esta manera se garantiza que los cuentos mas largos estén casi completos, al mismo
tiempo que se busca que los mas breves tengan menos ceros (mas ruido).

El siguiente c6digo muestra el proceso de padding utilizado en nuestro modelo:

# Calcular maxlen dinamicamente

text_lengths = [len(seq) for seq in sequences]

slmaxlen = int(np.percentile(text_lengths, 95)) # Percentil 95
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4| print (f"Maxlen calculado: {maxlenl}")

6|# Aplicar padding

7|data = pad_sequences (sequences, maxlen=maxlen)

Listing 2.7: Cédigo de padding de los textos

Podemos observar que lo primero es medir el vector mas largo, y calcular la longitud
maxima con el 95% de la longitud del vector mayor. Posteriormente se ajustan todos los
textos a esa longitud calculada.

El proceso de padding se ilustra en el siguiente ejemplo:

Ejemplo 2.2.3. Tomemos los vectores ya tokenizados del ejemplo anterior:

1) [18,19,1,20,21,22,23]

2) [24,25,26,1,27,2,28,29,2,30,9,10,2,31,5,32,7,33,34,35,3,36,37,38,39,40,41,42,43,
44.1,45,46,5,47,4,48,7,49,50,51,4,52,8,53,10,54,7,55,9,56]

3) [57,4,58,59,60,3,61,12,62,5,1,13,63,64,65,3,14,2,66,67,68,69,70,3,14,6,71,72,8,15,
73,74]

4) [1,16,2,17,75,15,76,77,78,6,79,4,80,1,16,81,4,82,8,2,17,83,6,84,3,null,null null, 12,
null, 13,11]

Ahora, el vector mas largo es de dimension 51, asi que nuestra longitud maxima
sera de 48 (aproximadamente el 95% de 51). En este caso vamos a completar con ceros
a la derecha hasta alcanzar la dimension 48 (en el caso del vector mas largo, tendremos
que reducirlo, para ello, eliminaremos las tltimas entradas del vector). Asi nuestros
vectores quedarian de la siguiente manera:

1) [18,19,1,20,21,22,23,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0]

2) [24,25,26,1,27,2,28,29,2,30,9,10,2,31,5,32,7,33,34,35,3,36,37,38,39,40,41,42,43,
44.1,45,46,5,47,4,48,7,49,50,51,4,52,8,53,10,54,7]

3) [57,4,58,59,60,3,61,12,62,5,1,13,63,64,65,3,14,2,66,67,68,69,70,3,14,6,71,72,8,15,
73,74,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

4) [1,16,2,17,75,15,76,77,78,6,79,4,80,1,16,81,4,82,8,2,17,83,6,84,3,null,null null, 12,
null,13,11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

Asi nuestros vectores ya tienen todos la misma dimensién y pueden utilizarse como

entradas de la red neuronal artifical.

Con el proceso de padding ya tenemos los textos convertidos en vectores numéricos
n dimensionales que serviran de entrada para nuestra red neuronal. Sin embargo, para
poder capturar las marcas estilisticas, ain falta un proceso mas: el proceso de embedding.

Aunque dicho proceso forma parte de la estructura del modelo de la red neuronal como tal,
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no se trata de un tipo de neurona, por ello resulta relevante describir su funcionamiento

en la siguiente seccion.

2.2.3 Embedding

El proceso de embedding consiste en convertir cada palabra en un vector denso en
R? con la finalidad de capturar relaciones analégicas entre palabras. De manera formal,

podemos utilizar la siguiente definicion:

Definicién 2.2.3. Dado un vocabulario V' de tamano |V|, un embedding es una fun-

cion:
f:V—oR?
donde d << |V|.
Goodfellow et al. ( ) define dos tipos de embedding: al primero de ellos lo denomina

como “Bolsa continua de palabras” (CBOW por sus siglas en inglés Continuous Bag Of
Words), en el que, dado un texto, se calcula la probabilidad de la palabra w;, donde @
denota la posicion de la palabra w en el texto, dadas las palabras w;_;, w; 11, w412, ...
anteriores y las palabras w; i, w; 9, ... posteriores. De esta manera, la Red Neuronal se
utiliza para predecir las palabras dentro de un texto, es decir, después del entrenamiento,
y dados un grupo de palabras, la Red Neuronal sera capaz de predecir cual deberia ser la
palabra siguiente en un texto incompleto.

Al otro tipo de embedding se denomina Modelo de Skip-Gram, en este caso, la idea
es que, dada la palabra w; la Red Neuronal pueda predecir el contexto de uso de dicha
palabra, es decir, qué palabras son las que deben rondar alrededor de w;.

La idea basica del embedding es encontrar una funcién matematica que nos ayude a
definir campos semanticos, es decir, cada palabra en un texto se convierte en un vector
w; € RY y se busca que, dadas dos palabras w; y w; en un mismo texto, si estas dos
palabras pertenecen a un mismo campo semantico, la distancia entre los vectores w; y el
w; serd pequena, mientras que palabras que pertenezcan a campos semdnticos distintos
tendran una mayor distancia entre sus vectores correspondientes.

Veamos un ejemplo simple de como el proceso de embeddig puede ayudarnos a estable-

cer relaciones semanticas entre palabras:

Ejemplo 2.2.4. Supongamos que desamos establecer relaciones seméanticas entre diver-

sos animales: perro, gato, colibri, tiburén, ballena, agila.
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En principio podriamos utilizar la técnica de One-hot encoding para convertir cada
una de estas palabras en vectores, de la siguiente manera:

perro = [1,0,0,0,0,0] gato = [0,1,0,0,0,0] colibri = [0,0,1,0,0,0] tiburén = [0,0,0,1,0,0]
ballena = [0,0,0,0,1,0] 4guila = [0,0,0,0,0,1]

Podemos notar que tenemos una etiqueta para cada palabra, sin embargo, si me-
dimos las distancias entre cada palabra, podremos notar que todas son equidistantes
(pues la distancia entre cualesquiera dos vectores siempre serd v/2), por lo tanto, no
podemos establecer relaciones semanticas entre ellos.

Ahora utilicemos un proceso de embedding de forma manual (porque nosotros va-
mos a establecer las relaciones semanticas de manera consciente), formando vectores
en R3, siguiendo esta légica: en la primera entrada del vector, los valores cercanos a 1
corresponderan con animales terrestres, mientras que valores cercanos a % correspon-
derdn con animales aéreos, y los valores cercanos a ( seran animales acuaticos; para
la segunda entrada del vector, los valores cercanos a 1 seran animales domésticos,
mientras que entradas cercanas a 0 corresponderan con animales ferales; la tercera en-
trada del vector sera como tal el animal, asi, nuestros animales tendrian los siguientes
valores:

perro = [0.9,0.9,0.8] gato = [0.8,0.7,0.9] colibri = [0.4,0.1,0.2] tiburén = [0.1,0.1,0.3]
ballena = [0.2,0.1,0.7] dguila = [0.5,0.3,0.5]

De esta manera la distancia seméntca entre “perro” y “gato” sera:

dypg = /(0.9 — 0.8)2 + (0.9 — 0.7)2 4 (0.8 — 0.9)2 = 0.2449

Pero la distancia entre “perro” y “tiburén” sera de:

dp = /(0.9 — 0.1)2 + (0.9 — 0.1)2 + (0.8 — 0.3)2 ~ 1.2369

De esta manera, podemos observar que distancias mas grandes implican menor
cercania semantica, pues un perro estd mas relacionado con un gato, pues ambos son
animales terrestres, domésticos, normalmente son mascotas; que con un tiburén, que
es un animal acuatico y feral.

Podemos observar también que, entre mayor sea la dimension d de mis vectores,
mayor serd el rango de categorias semanticas que pueden relacionar una palabra con
otra. En el ejemplo anterior tenemos sélo animales, y los clasificamos en: habitat (pri-
mer campo semantico), domesticacién (segundo campo seméntico), y animal (tercer
campo semantico). En este sentido, si introdujéramos un lobo, éste tendria que ser
cercano con el perro en la primera y ultima entrada, pero lejano en la segunda en-

trada de nuestro vector de tres dimensiones; sin embargo, si el vector fuera de cinco
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dimensiones, la tercera entrada podria ser la familia, donde el perro deberia tener el
mismo valor que el lobo, pero deberia estar mas alejado que el gato; la cuarta entrada
podria ser la especie; mientras que la quinta podria representar la raza, por poner un

ejemplo.

En el ejemplo anterior, observamos como funciona el embedding de manera “manual”,
es decir, las categorias se obtuvieron razonando los campos semanticos. Sin embargo,
nuestro razonamiento es, de cierta forma, arbitrario, y estd descontextualizado. Mientras
que yo propuse que la primera entrada del vector correspondiera con el habitat, y dividi
esta categoria en tres opciones posibles (tierra, agua y aire), alguien mas podria establecer
que la primera entrada del vector corresponda a otro campo seméntico, como el género
gramatical de la palabra; donde el género masculino obtuviera valores cercanos a 0 y el
femenino a 1.

Por ello es que la Red Neuronal trabajard de manera distinta. La Red Neuronal no
establecerd estas relaciones semanticas siguiendo forzosamente una légica de campos se-
manticos, sino que establecerd las relaciones con base en las frecuencias de las palabras y
su cercania con todas las demas palabras del corpus. Es decir, si volvemos al ejemplo de
la palabra “perro”, la Red Neuronal observara las otras palabras que giran en torno a ésta
en los textos proporcionados para su entrenamiento, asi, puede establecer una relacién
entre “perro” y “patio”, “alimento”, “amigo”, “leal”, “mordida”, entre otras, ademas de
que le asignard los articulos “el” y “un”, porque asi funciona en el lenguaje natural. De
esta forma, si los textos de entrenamiento hablan sobre mascotas, es probable que “perro”
y “gato” mantengan una distancia pequena entre si, como en el ejemplo anterior, pero si
los textos hablan sobre sentimientos y emociones, es posible que “perro” sea una palabra
muy lejana a “gato”, incluso, puede que estas palabras no entren en el campo semantico
de los animales debido a que, en el contexto, estas palabras pueden ser tomadas como ad-
jetivos: “perra suerte” o “vida de perros”. Asi que la relacion entre palabras la establecera
el contexto de uso en los textos de entrenamiento.

Finalmente, vale la pena resaltar que nuestra Red Neuronal no utiliza la técnica de
embedding para generar textos, sino para buscar contextos de uso, o sea, trabajamos con
el modelo Skip-Gram. Lo que buscamos es encontrar relaciones contextuales de uso de
las palabras en cada autor, es decir, queremos hallar los contextos particulares en los que
Borges utiliza la palabra “noche”, por ejemplo, y distinguirlos de los contextos en los que
Cortézar y Benedetti utilizan la misma palabra, de esta manera es cémo buscamos que
nuestra Red Neuronal sea capaz de predecir adecuadamente al autor de un texto.

En la seccién anterior, vimos como los textos se habian convertido en vectores donde
cada entrada representaba una palabra a la que se le habia asignado un valor numérico.

El proceso de embedding se aplica como una primera capa de nuestra Red Neuronal, por
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lo que el cédigo de implementacion se vera en la siguiente seccién. Sin embargo, antes de
revisar a fondo la implementacién de la Red Neuronal en cédigo de Python, tomaremos
el ejemplo de la secciéon anterior para comprender cémo se aplica el embedding en nuestro

caso particular. Para ello, veremos el siguiente ejemplo:

Ejemplo 2.2.5. En el ejemplo anterior (Ejemplo 2.2.3), teniamos algunos cuentos de
Augusto Monterroso ya tokenizados y ajustados a una dimension n = 48 a través del
padding. Nuestros vectores resultantes fueron los siguientes:

1) [18,19,1,20,21,22,23,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0]

2) [24,25,26,1,27,2,28,29,2,30,9,10,2,31,5,32,7,33,34,35,3,36,37,38,39,40,41,42 43,44
,1,5,46,5,47,4,48,7,49,50,51,4,52,8,53,10,54,7]

3) [57,4,58,59,60,3,61,12,62,5,1,13,63,64,65,3,14,2,66,67,68,69,70,3,14,6,71,72,8,15,
73,74,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

4) [1,16,2,17,75,15,76,77,78,6,79,4,80,1,16,81,4,82,8,2,17,83,6,84,3,null,null null, 12,
null,13,11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

Ahora, al aplicar el proceso de embedding, lo que haremos es convertir cada en-
trada de nuestros vectores en un vector denso, dando como resultado un arreglo de
vectores (computacionalmente hablando, tenemos un arreglo de vectores, o un vector
de vectores, pero desde la perspectiva matemética, hablamos de una matriz).

Supongamos entonces que nuestro embedding convertira cada valor en un vector en
R3, el resultado serd que nuestros cuentos se convertirdn en matrices M; € Mugys. Sin
embargo, para efectos del ejemplo, tomaremos tinicamente las primeras siete palabras
de cada cuento, con la finalidad de hacer mas manejables los datos para presentarlos
por escrito, asi nuestras matrices seran del tipo M; € M7.3.

Recordemos también que el proceso embedding asigna valores de manera aleatoria
a cada vector generado, y posteriormente estos valores se ajustaran en las capas pos-
teriores de la Red Neuronal. Para efectos de este ejemplo, los valores se asignaran sin
seguir ningun criterio, seran solo ilustrativos.

Asi, nuestros cuentos reducidos se veran de la siguiente forma:

1) [18,19,1,20,21,22,23]

2) [24,25,26,1,27,2,28]

3) [57,4,58,59,60,3,61]

4) [1,16,2,17,75,15,76]

Ahora aplicamos el embedding

1) [[0.1,0.8,0.4],[0.1,0.1,0.1],[0.1,0.9,0.5],[0.2,0.0,0.9],]0.2,0.1,0.8],

[0.2,0.2,0.5],[0.2,0.3,0.6]]
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2) [[0.2,0.4,0.6],[0.2,0.5,0.1],[0.2,0.6,0.2],[0.1,0.1,0.1],[0.2,0.7,0.4],
0.2,0.2,0.2],[0.2,0.8,0.6]]
3) [[0.5,0.7,0.5],[0.4,0.4,0.4],[0.5,0.8,0.1],0.5,0.9,0.5],(0.6,0.0,0.6],
[0.3,0.3,0.3],[0.6,0.1,0.6]]
4) [[0.1.0.1.0.1],[0.1.0.6.0.6],[0.2.0.2.0.2],[0.1,0.7,0.7],[0.7,0.5,0.5]
[0.1,0.5,0.5],[0.7,0.6,0.4]]

Ahora tenemos los arreglos que podemos representar como matrices:

(0.1 0.1 0.1 0.2 02 02 0.2]
1) 0.8 0.1 09 0.0 0.1 0.2 0.3
04 0.1 05 0.9 08 0.5 0.6]
(02 02 02 0.1 02 02 0.2]
2) 104 05 06 0.1 0.7 0.2 0.8
06 0.1 02 01 04 02 0.6]
(0.5 04 05 05 06 0.3 0.6]
3) 107 0.4 0.8 09 00 03 0.1
0.5 04 0.1 0.5 0.6 0.3 0.6]
(0.1 0.1 0.2 0.1 0.7 0.1 0.7]
4) 10.1 0.6 0.2 0.7 05 0.5 0.6

0.1 0.6 0.2 0.7 0.5 0.5 0.4]
Notemos que, pese a que los valores asignados a cada palabra son aleatorios, se

utilizard el mismo vector para designar a la misma palabra.
Asi es como se forman las matrices que representan a nuestros cuentos, en este

caso, serian cuentos de siete palabras.

Una vez que se aplica el embedding, tenemos listas las matrices que pasaran por la
siguiente capa, la arquitectura LSTM que serd la que modificard los valores de estas
matrices para encontrar las relaciones semanticas de cada una de nuestras palabras en
los textos de entrenamiento. Y asi es como la Red Neuronal asignara contextos de uso a
cada Autor.

Como nota final quisiera resaltar que en nuestra implementacion real, que veremos en
la siguiente seccién, la dimension asignada por el embedding fue de d = 128, por lo que las

matrices reales con las que trabajara nuestra Red Neuronal seran M; € Miggax19s.

2.3 La red neuronal

Una vez que se ha hecho la limpieza de los datos, es momento de implementar el modelo
de Red Neuronal Artificial. El siguiente codigo muestra la implementecién de nuestra Red

Neuronal completa:
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import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, Dropout

from sklearn.model_selection import train_test_split

#Extraccidén de los datos
"""Los textos se extrajeron y fueron guardados junto con sus etiquetas en

las variables textos_sin_stopwords y labels, respectivamente."""

# 1. Preprocesar los textos
tokenizer = Tokenizer (num_words=5000)

tokenizer.fit_on_texts(textos_sin_stopwords)

5| sequences = tokenizer.texts_to_sequences(textos_sin_stopwords)

word_index = tokenizer.word_index

;| # Calcular maxlen dinadmicamente

text_lengths = [len(seq) for seq in sequences]
maxlen = int(np.percentile(text_lengths, 95)) # Percentil 95

print (f"Maxlen calculado: {maxlen}")

# Aplicar padding

data = pad_sequences (sequences, maxlen=maxlen)

# Convertir etiquetas a one-hot encoding

‘| labels = tf.keras.utils.to_categorical(labels)

# 2. Dividir datos
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data, labels, test_size
=0.2)

# 3. Crear modelo LSTM
model = Sequential ()
model .add (Embedding (5000, 128, input_length=maxlen))

s|model.add (LSTM (128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))

model.add (Dropout (0.5)) # Afiadir dropout para regularizacidn

Imodel.add (Dense(labels.shape[1], activation='softmax'))

# 4. Compilar y entrenar

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=["'
accuracy'])

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32,
validation_data=(X_test, y_test))
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# 5. Evaluar

loss, accuracy = model.evaluate(X_test, y_test)

5| print (f"Accuracy: {accuracyl}")

Listing 2.8: Codigo que implementa la Red Neuronal Artificial completa

Las primeras siete lineas de c6digo corresponden a la importacion de las librerias nece-
sarias para nuestro modelo. En este caso utilizaremos Tensorflow, una biblioteca especia-
lizada en Redes Neuronales Artificiales que describiremos con mas detalle mas adelante.

La linea diez es s6lo un mensaje que nos indica el proceso de limpieza de los datos
que se hizo previamente: eliminar encabezados y pies de los textos y quitar las palabras
estructurales.

Posteriormente, de las lineas doce a la dieciséis se lleva a cabo el proceso de “tokeniza-
cién”. La linea trece utiliza la funcién Tokenizer que convertira cada palabra en un nimero
natural utilizando como criterio de asignacion la frecuencia de las palabras (la palabra mas
frecuente tendréd el nimero 1). El pardmetro de esta funcién indica que se consideraran
unicamente las cinco mil palabras méas frecuentes del vocabulario. La linea catorce toma
la variable donde estan almacenados nuestros textos (textos_sin_stopwords) y construye
el vocabulario, es decir, analiza todas las palabras las ordena por frecuencia. En la linea
quince, los textos son convertidos en secuencias, es decir, cada cuento se convierte en un
vector numérico. Finalmente, la linea dieciséis genera un diccionario de correspondencias
entre la palabra y su nimero asignado.

Una vez que cada cuento se ha convertido en un vector, es necesario uniformar la
dimension de los vectores. Sin embargo, recordemos que las dimensiones son muy hetero-
géneas, pues los cuentos tienen extensiones muy diversas. No podemos fijar esta dimensién
de forma aleatoria, porque tendriamos una gran pérdida de informacién si la mayoria de
los cuentos son més largos que el niimero que fijamos, pero generariamos demasiado ruido
si la mayoria de los texto son mas breves del niimero fijado.

Por lo anterior, las lineas dieciocho a veintiuno contienen el c6édigo para calcular la
longitud maxima de los vectores a considerar, es decir, vamos a ajustar de manera auto-
matica el nimero de palabras maximas que tendra cada vector generado por el proceso de
tokenizacion. La linea diecinueve calcula la longitud de cada secuencia generada. La linea
veinte calcula el percentil noventaicinco de las longitudes, es decir, si el 95% de los textos
tiene menos que n numero de palabras, utiliza n como longitud maxima. De esta forma
se reduce al maximo tanto el costo computacional como el ruido. La linea ventiuno sim-
plemente imprime en pantalla cudal fue el nimero maximo calculado, es decir la dimensién
a la que se ajustaran todos los vectores que vamos a utilizar. En nuestro caso particular,
con los datos utilizados, la dimension fue de n = 1682.

La linea veinticuatro aplica el proceso de padding, es decir, los textos cuyo vector sea
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de dimension mayor que n se ajustaran a n y los que tengan dimensiéon menor que n se
rellenaran con ceros hasta que alcancen una dimensién igual que n.

La linea veintisiete convierte las etiquetas de los autores al formato one-hot encoding,
es decir, pasan de ser: Borges: 0, Benedetti : 1, Cortazar: 2; al formato Borges = [1,0,0],
Benedetti = [0,1,0], Cortdzar = [0,0,1].

En la linea treinta se dividen los datos, se utilizara el 80% de los datos para el entre-
namiento y el 20% para la validacion.

Las lineas treinta y dos a treinta y siete crean el modelo como tal.

La linea trenta y tres indica que el modelo sera secuencial, es decir, que se pondra una
capa tras otra y que los datos iran pasando por cada capa una vez por cada época.

La linea treinta y cuatro integra la primera capa de la red neuronal, en este caso, es
una capa de embedding, o sea, lo primero que hara nuestro modelo es tomar las secuencias
(vectores) generados con la tokenizacién y el padding, y generara matrices (arreglos de
vectores). En este caso, tomard el vocabulario de las cinco mil palabras mas frecuentes,
y cada palabra la convertird en un vector denso de dimension d = 128, y lo aplicara a
secuencias de tamano n = 1682 calculadas previamente.

La linea treinta y cinco anade una capa de compuertas LSTM a nuestro modelo. En
este caso agregara 128 compuertas de tipo LSTM. Para evitar el sobreajuste se emplean
dos tecnicas de dorpout. La primera de ellas consiste en desactivar temporalmente (en cada
época) de manera aleatoria, el 20% de las entradas que pasan por las compuertas, de esta
manera, evitamos que la Red Neuronal “memorice” los contextos de uso de una palabra con
la finalidad de evitar que se le asigne siempre el mismo contexto a una palabra determinada.
Por otro lado, recurrent__dropout en este caso va a desactivar de manera aleatoria el 20% de
los estados de memoria anterior. Aunque la finalidad es la misma, la diferencia consiste en
que dropout desactiva las entradas, mientras que recurrent droput desactiva los estados de
memoria en las compuertas. Nuestro modelo combina ambas técnicas debido a que nuestros
datos son limitados. Si tuvieramos mas textos, seria inecesario utilizar recurrent__dropout,
pues cada palabra estaria situada en contextos tan diversos que seria muy dificil que la
compuerta “memorizara” dichos contextos de uso. A su vez, si nuestros datos no soélo
fueran més grandes, sino también mas diversos (es decir, que se utilizaran mayor nimero
de palabras en los textos, o sea, que nuestro vocabulario fuera muy variado), tampoco
seria necesaro anadir droput a nuestras compuertas.

Recordemos que nuestro modelo trabaja con datos muy limitados, por ello es necesario
anadir dropout, no sélo al interior de las compuertas LSTM, sino al exterior también. Por
ello, en la linea treinta y seis se aflade una “capa” de dropout. Como tal no se trata de
una nueva capa de neuronas, sino de una indicacién de que, en cada época se desactive
de manera aleatoria el 50% de las neuronas. De esta forma garantizamos que nuestras

compuertas LSTM no se sobreajusten.
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Finalmente, la linea treinta y siete anade una capa de salida densa (totalmente co-
nectada, es decir, que cada compuerta LSTM pasara por las tres neuronas de la capa de
salida), donde se asigna una neurona para cada categoria, o sea, una neurona por autor
(en nuestro caso particular seran tres neuronas, una por autor). Para esta tltima capa se
utilizara una funcion softmazx como funciéon de activacion. Recordemos que dicha funcién
sirve para convertir cada salida de las tres neuronas en probabilidades que sumen 1, con
ello buscamos que la Red pueda predecir con cierta probabilidad al autor de un texto
determinado.

Una vez que se tiene establecido el modelo computacional, resta compilarlo y entre-
narlo.

La linea cuarenta se encarga de compilar el modelo. Para ello utilizara la entropia
cruzada categorica como funcion de pérdida, el algoritmo Adam para optimizar, y utilizara
la “precision” como métrica para ayudarnos a visualizar qué tan bien funciona nuestro
modelo.

La linea cuarenta y uno se encarga del entrenamiento. Se toman los datos del entrena-
miento, se entrenara por diez épocas e ira procesando de 32 datos a la vez. Una vez que se
concluyen las diez épocas se utilizaran los datos para validacién, y de esta forma se podra
calcula la precision del modelo.

Para finalizar, las lineas cuarenta y cuatro y cuarenta y cinco evaluan la precisién e
imprimen el porcentaje obtenido de dicha métrica.

Con ello, nuestro modelo de Red Neuronal Artificial esta completo.

2.3.1 Entrenamiento de la red neuronal

El entrenamiento de nuestra red neuronal consiste en que cad matriz que representa a
un cuento pasara por la capa de compuertas LSTM para ajustar sus valores. Recordemos
que la capa de embedding asigna valores aleatorios a los vectores densos. Y estos valores
se iran ajustando en cada época.

Nuestro modelo implementa diez épocas debido a que los datos son limitados. Utilizar
menos épocas reduciria el costo computacional y el tiempo de compilacion, pero también
reduciria la precision del modelo, debido a que las matrices no alcanzarian valores opti-
mos de operacion, o en otras palabras, no lograrian encontrar las relaciones seméanticas y
sintacticas que estamos buscando. Por otro lado, aumentar el nimero de épocas no sélo
incrementa el costo computacional y aumenta el tiempo de compilacién, ademéas corre-
mos el riesgo de sobreajuste y que la Red Neuronal “memorice” los datos, haciendo que
la precisién se incremente a valores muy cercanos al 100%, pero impidiendo que pudiera
trabajar con datos distintos de los usados para el entrenamiento.

El riesgo de sobreajuste se reduce considerablemente entre mas datos se tengan para
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el entrenamiento de la red. Como ya vimos, esto se debe a que, al tener una variedad de
ejemplos mucho mayor, los contextos de uso de los vocablos en un texto son mucho mas
variados, lo que evita que las palabras se asocien iinicamente a contextos limitados por los
datos disponibles y con ello se mejoran considerablemente los resultados obtenidos. Sin
embargo, nuestr modelo estd entrenado especificamente para trabajar con pocos datos,
pues esto simula de mejor manera las condiciones reales de trabajo, donde se cuenta con
una cantidad limitada de textos, muchos de ellos incompletos o fragmentados.

Con todo, el procedimiento es el mismo, en cada época se van ajustando poco a poco
los valores de las matrices, y estos se asocian con una categoria. En otras palabras, cada
cuento pasara por el andlisis de la Red Neuronal y se le asociara un autor especifico.
Recordemos que los valores asociados a cada columna de la matriz estdn vinculados con
una palabra. El nimero de columnas implica la cantidad de palabras que tiene un cuento.
El niimero de filas representaria la cantidad de campos semanticos o categorias seménticas
que estamos utilizando para asociar las palabras entre si, y luego asignarselas a un autor en
particualr. Entonces lo que “aprende” nuestra Red Neuronal son los contextos de uso que
un autor en particular utiliza para cada palabra en el vocabulario base. De esta manera va
asignando probabilidades por contexto y no por vocabulario. El modelo no sélo analizara
las palabras usadas por un autor en particular, sino los vocablos que giran al rededor de
esa palabra en un uso particular. Esto quiere decir que el modelo lograra analisar el estilo
sintactico de cada autor. Posteriormente, cuando se trabaje con un texto sin etiquetar,
tratara de ajustar el estilo sintactico de cada autor a dicho texto, y entonces el resultado
serd una probabilidad de que el texto pertenezca a alguno de los autores que se utilizaron
para el entrenamiento.

Al finalizar el entrenamiento, los valores de las palabras del embedding quedan fijos.
El ajuste de estos valores implica que también se fijaron los contextos de uso a nuestros
datos de entrenamiento. Por lo tanto, si pretendemos que el modelo prediga el texto de un
autor que no fue utilizado para el entrenamiento, o si el texto es realmente muy diferente
de los utilizados, la red tendra dificultades para detectar esos cambios. Pero es justamente
ese “ecosistema” cerrado de autores lo que permitira detectar si un texto pertenece o no
a los autores utilizados para el entrenamiento. Y, aunque el modelo si tratarad de ajustar
cualquier texto a alguno de los tres autores usados, la probabilidad nos puede indicar
que el la Red Neuronal esta teniendo dificultades para identificar al autor. De hecho una
probabilidad menor al 70% serfa un buen indicador de que el texto no es tan cercano al

estilo de los textos usados en el entrenamiento.
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2.3.2 Uso de la red neuronal con datos sin etiquetar

Una vez que el modelo fue entrenado, ya puede utilizarse para hacer predicciones o
clasificaciones de textos sin etiquetar. Para ello es necesario implementar una funciéon que
nos permita utilizar un texto nuevo. Dicha funcion debe preprocesar el texto (convertirlo
a un vector), utilizar el modelo ya entrenado para hacer la prediccion, y devolvernos el
resultado.

El siguiente c6digo presenta la funcién que nos permitira utilizar nuevos textos sin

etiquetar:

# Funcidén para predecir la autoria de un nuevo texto sin etiquetar
def predecir_autor (texto, model, tokenizer, maxlen, label_map):
# 1. Preprocesar el texto
secuencia = tokenizer.texts_to_sequences([texto]) # Convertir el texto
en una secuencia numérica
padded_secuencia = pad_sequences(secuencia, maxlen=maxlen) # Aplicar

padding

# 2. Hacer la prediccién
prediccion = model.predict(padded_secuencia) # Obtener las

probabilidades para cada clase

# 3. Interpretar la salida

clase_predicha = np.argmax(prediccion, axis=1) [0] # Obtener la clase
con la probabilidad méas alta

autor_predicho = list(label _map.keys()) [list(label_map.values()).index(

clase_predicha)] # Obtener el nombre del autor

return autor_predicho, prediccion

Listing 2.9: Funcién para utilizar datos sin etiquetar

En nuestro cédigo, las lineas cuatro y cinco aplican tokenizacién y padding respectiva-
mente a una cadena de caracteres, en este caso, el texto nuevo.

La linea ocho aplica el modelo al nuevo vector generado en las lineas anteriores.

Finalmente, la linea once nos da el valor numérico de la clase predicha, y la linea donce
nos traduce esa clase al autor correspondiente.

La funcién regresa tanto al autor predicho como la probabilidad de que el texto haya
sido escrito por dicho autor.

Esta funciéon nos ayudara a hacer pruebas para verificar el funcionamiento adecuado
de la red. Con ella se hicieron las pruebas sobre textos sin etiquetar. Dichos textos fueron
fragmentos de obras de los autores usados en el entrenamiento, o algunos cuentos breves

que no fueron utilizados para entrenar la red.
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Con esta funcion nuestro codigo esta completo y es funcional. En el siguiente capitulo

veremos los resultados obtenidos con nuestro modelo.



104 CAPITULO 2. IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL



3 Resultados

Se hicieron varias pruebas una vez que el cdédigo estuvo listo. Sin embargo, hay que
tomar en cuenta varias cuestiones: la primera es que, cuando se extraen los datos, es decir,
en la primera parte, cuando se entra a la pagina de ciudadseva.com para obtener los cuentos
de los autores, dichos cuentos se almacenan en una lista de cadenas de caracteres, donde
cada cuento corresponde con un elemento de la lista. Posteriormente se modifican estos
datos con el proceso de limpieza, es decir, se quitan los encabezados, los pies y se eliminan
las palabras estructurales. Para todo lo anterior se escribieron codigos individuales que
trabajan de manera modular. No se tiene un solo codigo que haga todo el proceso de
principio a fin, sino que cada parte se va ejecutando de manera individual. Primero se
extraen los datos, luego se quitan los encabezados, luego se quitan los pies, y finalmente
se eliminan las palabras estructurales.

Esta manera de trabajar resta automatizacién en el proceso, pero me permitio verificar
en cada parte como se iban modificando los textos; de esa forma podia asegurarme de que el
c6digo realmente estuviera funcionando adecuadamente, lo que reduce el riesgo de errores.

Nuestro modelo extrajo un total de 251 cuentos divididos de la siguiente forma: 82 de
Jorge Luis Borges, 87 de Mario Benedetti y 82 de Julio Cortazar.

El codigo fue escrito y ejecutado directamente en el entorno de Google Colaboratory,
que, segun informacién de Google, la cuenta gratuita proporciona dos Unidades de Pro-
cesamiento Central (CPU por sus siglas en inglés) de tipo Intel Xeon con una frecuencia
de 2.2 GHz; 13 GB de memoria RAM virtual de los cuales, aproximadamente 12 GB son
utilizables; ofrece también acceso a una Unidad de Procesamiento Gréfico (GPU por sus
siglas en inglés) de tipo NVidia Tesla K80 con 12 GB de VRAM, pero esta depende de
la disponibilidad y del tiempo de compilacién. Segtin la pagina oficial de Colaboratory, la
cuenta gratuita ofrece un maximo de doce horas de compilacién, y las unidades de GPU
pueden o no estar disponibles.

El mismo cédigo fue probado también en una PC de escritorio con un CPU Ryzen 7
5700x, una GPU RX7700xt y 64 GB de RAM, utilizando un sistema operativo de base
Linux y el entorno de programaciéon VSC (Visual Studio Code). Y en una laptop con un
CPU Intel Core i9 14900HX, una GPU NVidia RTX4060 y 32 GB de RAM, con un sistema

105



106 CAPITULO 3. RESULTADOS

operativo de base Linux y el entorno de programaciéon VSC. En ambos equipos los tiempos
de compilacién se redujeron considerablemente; sin embargo, los resultados en cuanto a la
precisiéon del modelo no mejoraron de manera importante en las pruebas realizadas, por
lo que se optd por trabajar directamente en Google Colaboratory, que ofrece la ventaja de
que puede ejecutarse desde cualquier dispositivo que cuente con conexion a internet.
Estas aclaraciones son importantes porque se hicieron varias pruebas, pero cada vez
que el codigo se ejecuta, los valores de los vectores asignados por el embedding se establecen
de manera aleatoria, lo que modifica los resultados en cada ejecucion; ademas, también
se toman de forma aleatoria los datos que se usardan para entrenamiento y los que se
usaran para validacién, lo que también puede influir. Cuando se ejecuta el cdédigo de la
Red Neuronal Artificial, este hace modificaciones en los datos que contienen los textos
limpios, por lo que, para hacer una nueva prueba, es necesario ejecutar el codigo completo
desde la extraccion de los datos; de lo contrario, la Red Neuronal tratara de ejecutarse
desde los cuentos ya procesados y marcara un error al no reconocer los datos. Este detalle
implica mas tiempo de compilaciéon en cada prueba y es una dificultad técnica que debera

corregirse en un trabajo posterior.

3.1 Resultados obtenidos

Durante las pruebas se obtuvieron diferentes porcentajes de precision del modelo. En
promedio, el porcentaje de precisiéon ronda el 75%. El porcentaje de precisiéon mas alto que
se alcanzo fue de 84% y es el resultado de esta prueba el que utilizaremos en nuestro analisis
de resultados. Este resultado se consiguié con diez épocas, con un tiempo aproximado de
compilacién (solo del entrenamiento de la Red Neuronal, sin considerar la extraccion y
limpieza de los datos) de 4 minutos con 17 segundos. La siguiente imagen muestra la

ventana de resultados del modelo:

Figura 3.1: Resultados obtenidos después del entrenamiento

- Maxlen calculado: 1680
Epoch 1/10
/usr/local/lib/python3.11/dist-packages/keras/src/layers/core/embedding.py:9@: UserWarning: Argument ‘input_length™ is deprecated. Just remove it.

warnings.warn(
7

7 42s 5s/step - accuracy: ©.3742 - loss: 1.0972 - val_accuracy: ©.3600 - val_loss: 1.8923
Epoch 2/10

39s 5s/step - accuracy: ©.5863 - loss: 1.8783 - val_accuracy: 9.4400 - val loss: 1.8833
Epoch 3/1@
7/7 ———————————— 405 5s5/step - accuracy: @.7126 - loss: 1.8389 - val_accuracy: ©.46@8 - val_loss: 1.0702
Epoch 4/1@
7/7 ———————————— 48s 5s/step - accuracy: @.6687 - loss: ©.9388 - val_accuracy: ©.5400 - val_loss: ©.9857
Epoch 5/1@

34s 5s5/step - accuracy: ©.8402 - loss: 0.7044 - val accuracy: ©.8200 - val loss: ©.6920
Epoch 6/1@
7/7 ————————————— 435 55/step - accuracy: ©.8103 - loss: ©.5956 - val_accuracy: ©.700@ - val_loss: ©.6925
Epoch 7/1@
7/7 ——————————— 415 5s5/s5tep - accuracy: ©.8554 - loss: ©.4951 - val_accuracy: ©.680@ - val_loss: ©.6817
Epoch 8/10

4@s 5s/step - accuracy: ©.9143 - loss: ©.3796 - val_accuracy: ©.6800 - val loss: ©.7036
Epoch 9/10
7/7 ————————— 39s 5s/step - accuracy: @.9611 - loss: ©.2201 - val_accuracy: ©.780@ - val_loss: 0.5989
Epoch 10/10
7/7 ——————————— 41s 5s/step - accuracy: @.9763 - loss: ©.1558 - val_accuracy: ©.8400 - val_loss: ©.5597
2/2 ————————— 1s 450ms/step - accuracy: ©.8100 - loss: @.5930

Accuracy: ©.8399999737739563

La precision del modelo se calcula tomando en cuenta los datos de evaluacion: se verifica
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cuantos datos clasific6 correctamente y se divide entre el total de las predicciones. Para

entender como funciona la “precision” del modelo, veamos el siguiente ejemplo:
)

Ejemplo 3.1.1. Supongamos que tenemos a nuestros tres autores clasificados como:
Borges = 0, Cortazar = 1 y Benedetti = 2, y que usamos diez textos para valida-
cién. El modelo conoce las etiquetas reales de estos datos, pues los tomé de los datos
etiquetados que le dimos al principio.

Imaginemos que nuestros diez textos tienen las siguientes etiquetas reales:

Textos reales = [0,0,1,2,2,1,0,2,1,1]

Ahora, digamos que el modelo hizo las siguientes predicciones:

Textos predichos = [0,0,0,2,2,1,0,1,2,1]

Podemos notar que predijo correctamente siete textos y se equivocé en tres. Asi:

Predichos correctamente 7
P 1916 — = — = . —
FecISIon Total de textos 10 U1 = 1

De manera implicita se genera la siguiente matriz de confusion:

R/P 0 1 2
0 300
1121
2 01 2

Esto quiere decir que, para el caso de Borges, el modelo predijo correctamente los
tres textos y no se confundié ninguna vez; para ortazar, predijo correctamente dos
textos y se equivoco en dos (uno lo confundié con Borges y el otro con Benedetti);
para Benedetti, predijo correctamente dos textos y confundié uno con Cortazar.

Asi es como se determina la precision y se interpreta la matriz de confusion.

De los 251 textos, aproximadamente 50 fueron utilizados para la validacion; esto quiere
decir que, en una de las pruebas estandar, nuestro modelo predijo adecuadamente cuarenta
de ellos y tuvo problemas para identificar diez. La siguiente imagen presenta los resultados

de otra prueba, pero ahora se incluye la matriz de confusion:
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Figura 3.2: Resultados obtenidos con matriz de confusién
Maxlen calculado: 1718

Epoch 1/14
4/4 37s 6s/step - accuracy: @.3505 - loss: 1.0974 - val_accuracy: ©.2941 - val_loss: 1.09@8
Epoch 2/14
4/4 26s 6s/step - accuracy: ©.4638 - loss: 1.8799 - val_accuracy: ©0.2941 - val_loss: 1.0846
Epoch 3/14
4/4 265 7s/step - accuracy: @.5613 - loss: 1.8572 - val_accuracy: ©.3137 - val_loss: 1.@755
Epoch 4/14
4/4 25s 6s/step - accuracy: ©.6842 - loss: 1.@308 - val_accuracy: ©0.4118 - val_loss: 1.2616
Epoch 5/14
4/4 41s 6s/step - accuracy: @.813@ - loss: ©.9743 - val_accuracy: 0.4706 - val_loss: 1.2333
Epoch 6/14
4/4 43s 7s/step - accuracy: ©.7813 - loss: ©.9673 - val_accuracy: 0.6@78 - val_loss: ©.9736
Epoch 7/14
4/4 42s 7s/step - accuracy: @.8717 - loss: ©.8045 - val_accuracy: 0.6667 - val_loss: ©.9301
Epoch 8/14
4/4 39s 7s/step - accuracy: ©.877@ - loss: ©.6653 - val_accuracy: 0.6667 - val_loss: ©.8265
Epoch 9/14
4/4 41s 7s/step - accuracy: @.8937 - loss: ©.5049 - val_accuracy: 0.6275 - val_loss: ©.8329
Epoch 10/14
4/4 24s 6s/step - accuracy: ©.9276 - loss: ©.3729 - val_accuracy: 0.6667 - val_loss: ©.8336
Epoch 11/14
4/4 265 6s/step - accuracy: @.96@1 - loss: ©.266@0 - val_accuracy: ©.7647 - val_loss: ©.6708
Epoch 12/14
4/4 26s 6s/step - accuracy: ©.9662 - loss: ©.2008 - val_accuracy: 0.6275 - val_loss: ©.8339
Epoch 13/14
4/4 265 7s/step - accuracy: @.9600 - loss: ©.1457 - val_accuracy: ©.7451 - val_loss: ©.72@9
Epoch 14/14
4/4 24s 6s/step - accuracy: ©.9693 - loss: ©.1159 - val_accuracy: 0.7647 - val_loss: ©0.6736
2/2 2s 1s/step - accuracy: ©.7702 - loss: @.6584
Accuracy: @.7647@58963775635
2/2 35 9B4ms/step
Matriz de Confusidn:
[[17 @ @]

[3 9 2]

[ 2 5 13]]

Es necesario resaltar que en esta prueba se utilizaron 14 épocas (en lugar de diez) y que
se tomaron 51 cuentos para el entrenamiento (una submuestra del total de 251). La matriz
de confusién nos muestra que el modelo predijo adecuadamente 17 textos de Borges, sin
equivocarse en ninguno; predijo adecuadamente 9 textos de Benedetti, pero confundio tres
con Borges y dos con Cortazar; y predijo adecuadamente trece de Cortazar, pero confundi6
dos con Borges y uno con Benedetti. Esta matriz de confusién no estuvo presente en las
pruebas anteriores porque el codigo de implementaciéon se adecud de manera posterior; por
ello no se tienen matrices de confusion de las pruebas anteriores.

El porcentaje promedio de precision es bueno, y el maximo porcentaje alcanzado tam-
bién es bueno, sin llegar a ser excelente. Nos gustaria tener un porcentaje de precision
superior al 90%, pero los datos de entrenamiento son escasos para alcanzar esos niveles
de precision. Sin embargo, el 75% es un buen porcentaje considerando bases de datos

pequenas, pues estamos simulando condiciones reales de trabajo.

3.1.1 Pruebas con datos no etiquetados

En cuanto al trabajo con datos sin etiquetar, se hicieron pruebas con diez textos: 3
de Mario Benedetti (dos de estos fueron fragmentos de la novela La tregua, el otro fue

un cuento breve); 4 de Jorge Luis Borges (consistieron en fragmentos de algunos de sus
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ensayos y dos cuentos breves); y 3 de Julio Cortézar (dos fueron fragmentos de la novela
Rayuela, el otro fue un cuento breve).

Con estos textos se hicieron dos tipos de pruebas. La primera fue con los textos sin
limpieza adicional, es decir, los cuentos simplemente se tokenizaron y se les aplico el
padding. La segunda prueba consistio en quitar las palabras estructurales previamente
antes del proceso de tokenizacion.

Con los textos integros de la primera prueba, los resultados fueron muy favorables. El
modelo predijo adecuadamente siete de diez textos, lo cual es congruente con el porcentaje
de precision arrojado por las pruebas con los datos de entrenamiento y validacion. En
cuanto a los errores, predijo un fragmento de La tregua de Mario Benedetti como de Borges;
un fragmento de Rayuela de Cortazar como de Borges; y otro fragmento de Rayuela como
de Benedetti. Esto también es congruente con los datos arrojados en la matriz de confusion,
que muestran que el modelo suele confundir a Cortézar y Benedetti con Borges. Los cuatro
textos de Borges fueron clasificados adecuadamente.

La matriz de confusién de las predicciones con textos sin etiquetar (considerando las

etiquetas Borges = 0, Benedetti = 1, Cortdzar = 2) quedaria de la siguiente forma:

— =
= NN O
_ o O

La siguiente imagen muestra las predicciones erréneas de nuestro modelo:

Figura 3.3: Errores de prediccion con datos sin etiquetar

1 #Ejemplo de uso: Otro fragmento de "La tregua" de Benedetti

2 nuevo_texto4 = "Le giraba dentro del cradneo vacio, sordo y punzante. Un panal se habia levantado en las cuatro paredes de su calavera
3

4 autor4, probabilidades4 = predecir_autor(nuevo_texto4, model, tokenizer, maxlen, label_map)

5 print(f"E1l texto probablemente fue escrito por: {autor4}")

6 print(f"Probabilidades: {probabilidades4}")

1/1 ——————— 1s 630ms/step
El texto probablemente fue escrito por: Jorge Luis Borges
Probabilidades: [[0.72139007 ©.12411395 0.154496 ]]

1 #Ejemplo de uso: Este texto es un fragmento de la novela de "Rayuela" de Cortazar.

2 nuevo_texto5 = "SI, pero quién nos curard del fuego sordo, del fuego sin color que corre al anochecer por la rue de la Huchette, sali
3

4 autor5, probabilidades5 = predecir_autor(nuevo_texto5, model, tokenizer, maxlen, label_map)

5 print(f"El texto probablemente fue escrito por: {autor5}")

6 print(f"Probabilidades: {probabilidades5}")

1/1 ———————— @s 3239ms/step
El texto probablemente fue escrito por: Jorge Luis Borges
Probabilidades: [[@.7281527 ©.04014308 0.23170425]]

o~ v mw il

[») 1 #Ejemplo de uso: Este texto es un fragmento de "Rayuela de Cortazar"
2
3 nuevo_texto? = "Pero el amor, esa palabra... Moralista Horacio, temeroso de pasiones sin una razén de aguas hondas, desconcertado y a
4
5 autor7, probabilidades7 = predecir_autor(nuevo_texto7, model, tokenizer, maxlen, label_map)
6 print(f"E1l texto probablemente fue escrito por: {autor7}")
7 print(f"Probabilidades: {probabilidades7}")

s« 171 ——————— @5 382ms/s5tep
El texto probablemente fue escrito por: Mario Benedetti
Probabilidades: [[@.16336042 ©.72553635 ©.11110326]]

La siguiente imagen muestra algunos ejemplos de textos sin etiquetar predichos ade-
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cuadamente por nuestro modelo:

Figura 3.4: Ejemplos de textos etiquetados adecuadamente

1 # Ejemplo de uso: el primer texto es de Mario Benedetti, fragmento de la novela "La tregua"
2 nuevo_texto = "Esta tarde, cuando venia de la oficima, um borracho me detuvo en la calle. No
3

4 autor, probabilidades = predecir_autor(nuevo_texto, model, tokenizer, maxlen, label_map)

5 print(f"E1l texto probablemente fue escrito por: {autor}")

6 print(f"Probabilidades: {probabilidades}")

1/1 @s 449ms/step
El texto probablemente fue escrito por: Mario Benedetti
Probabilidades: [[@.85153144 ©.9207268 ©.82774183]]

1 # Ejemplo de uso, este texto es de Julio Cortazar, cuento incluido en "Historias de Cronopios
2 nuevo_texto2 = "Los famas para conservar sus recuerdos proceden a embalsamarlos en la siguien
3

4 autor2, probabilidades2 = predecir_autor(nuevo_texto2, model, tokenizer, maxlen, label_map)

5 print(f"E1l texto probablemente fue escrito por: {autor2}")

6 print(f"Probabilidades: {probabilidades2}")

1/1 @s 431ms/step
El texto probablemente fue escrito por: Julio Cortazar
Probabilidades: [[©.8470555 @.07655831 0.87638617]]

1 #Ejemplo de uso: E1 tercer texto es un fragmento de un ensayo de Borges.

2 nuevo_texto3 = "Los suefos son el género; la pesadilla, la especie. Hablaré de los suefos Yy,
3

4 autor3, probabilidades3 = predecir_autor(nuevo_texto3, model, tokenizer, maxlen, label_map)
5 print(f"El texto probablemente fue escrito por: {autor3}")

6 print(f"Probabilidades: {probabilidades3}")

1/1 1s 6@1ms/step
El texto probablemente fue escrito por: Jorge Luis Borges
Probabilidades: [[©.93186474 ©.01119019 @.85694506]]

Algo que debemos tener en cuenta es que, en los resultados de los textos predichos
adecuadamente, la probabilidad asignada por el modelo es mayor que 0.8, mientras que
en los predichos de manera inadecuada la probabilidad ronda 0.72 en los tres casos. Asi,
una probabilidad menor de 0.8 deberia ser considerada como una prediccion poco certera y
probablemente inadecuada. Sin embargo, estos datos son solo indicadores y no siempre son
del todo certeros. También hay algunos casos donde las diferencias de probabilidades son
minimas y aun asi el texto se predijo adecuadamente; aunque estos casos no son los més
frecuentes, si se deben tener en consideracion. La siguiente imagen muestra un ejemplo
de cémo una diferencia muy pequena hizo que el modelo se inclinara por Borges, vy su

prediccion resulté adecuada:
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Figura 3.5: Ejemplos de probabilidades muy cercanas

1 #Ejemplo de uso: Este texto es un pequefio cuento de Borges

2 nuevo_texto6 = "Iba y venia, delicado y fatal, cargado de infinita energia, del otro lado de
3

4 autor6, probabilidades6é = predecir_autor(nuevo_textob, model, tokenizer, maxlen, label_map)
5 print(f"El texto probablemente fue escrito por: {autoré}")

6 print(f"Probabilidades: {probabilidades6}")

1/1 @s 4@7ms/step
El texto probablemente fue escrito por: Jorge Luis Borges
Probabilidades: [[@.37847826 ©.3415684 @.27995336]]

3.1.2 Resultados con eliminaciéon de palabras estructurales

Con los textos de la segunda prueba, es decir, donde se eliminaron las palabras estruc-
turales de los textos sin etiquetar, el modelo simplemente no funcioné adecuadamente. En
todas sus predicciones el resultado fue Jorge Luis Borges. Se esperaba que las predicciones
mejoraran al trabajar con textos en condiciones més cercanas a los textos de entrenamien-
to, pues el modelo se entrené eliminando las palabras estructurales de los textos originales;
sin embargo, esto no fue asi.

La explicacion que se encuentra para estos resultados es la siguiente: el vocabulario
formado por el modelo ya eliminé las palabras estructurales; esto implica que, cuando
se le da un nuevo texto como parametro, todas las palabras que no se encuentren en el
vocabulario formado seran ignoradas. Por lo tanto, de alguna manera, los textos nuevos
ya tienen una limpieza implicita de palabras estructurales generada por el vocabulario que
nuestra Red Neuronal estd tomando en cuenta. Cuando nosotros eliminamos las palabras
estructurales de los textos sin etiquetar, estamos modificando la sintaxis del texto, lo que
genera que el modelo trabaje sobre un texto modificado y no pueda operar adecuadamente.

Aunque el modelo presenta resultados prometedores, la realidad es que atin hay varias
dificultades que deben salvarse para poder utilizar esta Red Neuronal Artificial como
herramienta de apoyo para la filologia, el andlisis literario o la atribucién de autoria de

textos literarios.

3.1.3 Dificultades

Algunas de las dificultades detectadas durante la implementaciéon de nuestro modelo
tienen que ver con el tamano y distribucién del conjunto de datos recopilados. Si bien
es cierto que se intenté balancear las clases seleccionando autores con ntimero similar de
cuentos, también es cierto que la disparidad en las extensiones de los cuentos representa
un obstaculo que debe resolverse en un trabajo futuro. Por lo tanto, habria que buscar una
manera de balancear los datos de cada clase (autor) de manera que los bloques de texto

tengan dimensiones semejantes. Con ello se resolverian dos problemas: primero, se reduciria
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el ruido generado por el padding; segundo, se evitaria desechar los textos demasiado largos.

Con respecto al punto anterior, también es necesario ampliar el vocabulario para evitar
dejar fuera vocablos que, si bien pueden ser de uso poco frecuente, podrian constituir una
marca estilistica de un autor en particular. Al tener las clases mejor balanceadas, también
podria incrementarse el tamafio del vocabulario sin riesgo de sobreajuste.

Es necesario también reconsiderar la limpieza de las palabras estructurales. Si bien
eliminarlas reduce considerablemente el tiempo de compilacién (lo que se traduce en un
menor costo computacional), también es cierto que se estd dejando de lado una posible
marca estilistica relacionada directamente con dichas palabras. Una posible solucion seria
reducir el vocabulario estructural a palabras sin flexion sintactica como preposiciones,
conjunciones y algunos adverbios, o bien conservar los cuentos integros y utilizar equipos
de computo con mayores recursos para trabajar con el conjunto de datos sin necesidad de
limpieza de palabras estructurales. El costo computacional se incrementara, pero también
podria incrementarse la eficacia del modelo al momento de clasificar adecuadamente.

En relaciéon con el cédigo propuesto para nuestro modelo, también es importante hacer
ciertos ajustes. Si bien es cierto que el objetivo de disenar, entrenar y probar una Red
Neuronal Artificial que predijera autoria de textos si se cumplio, la realidad es que hay
muchas cosas que pueden mejorarse en un trabajo futuro. La primera mejora que habria
que implementar es un intervalo de confianza para las predicciones del modelo. La imple-
mentacién actual calcula las probabilidades de que un texto pertenezca a alguno de los
tres autores utilizados para el entrenamiento y posteriormente asigna el texto al autor con
la probabilidad mas alta, sin importar que la diferencia entre probabilidades sea minima.
Es decir, si el resultado son las siguientes probabilidades: Borges = 0.34, Benedetti = 0.33
y Cortazar = 0.33, el modelo arrojara que el texto es de Borges, aunque en realidad la
diferencia es minima y no se tienen elementos suficientes para asegurarlo. Por ello, habria
que implementar una solucion para que el modelo atribuya el texto inicamente cuando la
probabilidad supere un umbral, por ejemplo, cuando P > 0.75.

Ademas, seria importante establecer una nueva clase que permita clasificar textos que
no pertenecen a ninguno de los autores utilizados para el entrenamiento. Para ello, seria
necesario tomar un conjunto amplio de datos de autores diversos e integrarlos todos en
esa nueva categoria, de manera que el modelo pudiera predecir si el texto es de Borges,
Benedetti o Cortazar, o si, por el contrario, no puede atribuirse a ninguno de esos autores.

Finalmente, un trabajo préximo podria utilizar embeddings preentrenados y contex-
tualizados para mejorar los resultados en las predicciones. El uso de estos embeddings
estd restringido por ciertas caracteristicas del equipo, pues la mayoria de ellos requieren
tarjetas de video de la marca Nvidia especificamente, y no todas las tarjetas graficas de
esta marca tienen el soporte necesario para dichos modelos de Procesamiento del Lenguaje

Natural. Sin embargo, utilizar estos modelos preentrenados podria significar una mejora



3.1. RESULTADOS OBTENIDOS 113

importante en el desempeno de nuestro modelo.
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Conclusiones

Logros del trabajo

Después de probar el cédigo, podemos afirmar que si es posible diseniar, implementar,
entrenar y utilizar una Red Neuronal Artificial para hacer clasificaciones y predicciones de
autoria de textos con conjuntos de datos limitados y heterogéneos utilizando las herramien-
tas gratuitas ofrecidas por Google Colaboratory. Aunque una red con estas caracteristicas
presentara limitaciones tanto por el conjunto de datos como por las condiciones del hard-
ware, la red es funcional y puede utilizarse con las respectivas precauciones que su uso
conlleva.

Las compuertas LSTM resultaron de gran utilidad y pueden ser entrenadas de manera
eficaz. Esto es una gran ventaja si tomamos en cuenta que estas compuertas presentan
requerimientos técnicos menos demandantes, pues no es necesario contar con hardware de
marcas privativas, como es el caso de los transformers y demas modelos preentrenados. Pese
a que su uso se centra principalmente en la generacién automéatica de texto, los resultados
demuestran que su implementacién en la atribucién de autoria de textos fue un acierto,
sobre todo si consideramos que estamos trabajando en equipos cuyo tnico requerimiento
técnico es una conexion estable a internet y una cuenta gratuita a las herramientas de
Google.

El conjunto de datos utilizado en este trabajo tuvo la finalidad de emular condiciones
reales de trabajo, pues se pretende que el modelo pueda implementarse en la atribuciéon de
textos clasicos, donde se encuentran textos muy fragmentados e incompletos. Ademaés, el
corpus literario clasico, aunque es mucho mayor que nuestro conjunto de datos, tanto en la
cantidad de textos como en la cantidad de autores, presenta caracteristicas muy semejantes
en cuanto al desbalance de las clases: hay autores que tienen una gran cantidad de textos
(como podria ser Ovidio) y otros de los que apenas se tienen algunos fragmentos (como el

caso de Estacio).
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Limitaciones del modelo

Es importante considerar las limitaciones del modelo. Hasta el momento, la red siem-
pre buscard ajustar los datos a una de sus tres categorias (autores), incluso si el texto no
pertenece a ninguno de ellos, lo que limita la fiabilidad del modelo. Ademas, la limpieza
de las palabras estructurales implica una modificacién directa de los textos, y el vocabu-
lario formado por el modelo limita también el uso de palabras poco frecuentes. Dichas
limitaciones, si bien no impiden que la Red Neuronal Artificial opere, si deben tenerse en
cuenta si se busca trabajar con este modelo en condiciones reales y no solo con datos de

entrenamiento.

Propuestas de trabajo futuro

A partir de las dificultades detectadas durante la implementacion, se identifican varias

lineas de mejora para trabajos futuros:

Balanceo de datos y manejo de longitudes dispares

La disparidad en las extensiones de los cuentos representa un obstaculo que debe
resolverse. Seria necesario buscar una manera de balancear los datos de cada clase (autor)
de manera que los bloques de texto tengan dimensiones semejantes. Con ello se resolverian
dos problemas: primero, se reduciria el ruido generado por el padding; segundo, se evitaria

desechar los textos demasiado largos.

Ampliacion del vocabulario

Es necesario ampliar el vocabulario para evitar dejar fuera vocablos que, si bien pueden
ser de uso poco frecuente, podrian constituir una marca estilistica de un autor en parti-
cular. Al tener las clases mejor balanceadas, también podria incrementarse el tamano del

vocabulario sin riesgo de sobreajuste.

Manejo de palabras estructurales

Si bien eliminar las palabras estructurales reduce considerablemente el tiempo de com-
pilacién (lo que se traduce en un menor costo computacional), también es cierto que se
estd dejando de lado una posible marca estilistica relacionada directamente con dichas
palabras. Una posible solucién seria reducir el vocabulario estructural a palabras sin fle-
xion sintactica como preposiciones, conjunciones y algunos adverbios, o bien conservar

los cuentos integros y utilizar equipos de cémputo con mayores recursos para trabajar
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con el conjunto de datos sin necesidad de limpieza de palabras estructurales. El costo
computacional se incrementard, pero también podria incrementarse la eficacia del modelo

al momento de clasificar adecuadamente.

Mejoras en el cédigo y la clasificacion

En relacion con el codigo propuesto, es importante implementar un intervalo de con-
fianza para las predicciones del modelo. La implementacion actual calcula las probabili-
dades de que un texto pertenezca a alguno de los tres autores y atribuye el texto al autor
con la probabilidad més alta, sin importar que la diferencia sea minima. Por ejemplo, si
el resultado es Borges = 0.34, Benedetti = 0.33 y Cortazar = 0.33, el modelo arrojara
que el texto es de Borges, aunque en realidad la diferencia es minima y no hay elementos
suficientes para asegurarlo. Seria conveniente implementar una soluciéon para que el mo-
delo atribuya el texto iinicamente cuando la probabilidad supere un umbral, por ejemplo,
cuando P > 0.75.

Ademas, seria importante establecer una nueva clase que permita clasificar textos que
no pertenecen a ninguno de los autores utilizados para el entrenamiento. Para ello, seria
necesario tomar un conjunto amplio de datos de autores diversos e integrarlos en esa nueva
categoria, de manera que el modelo pueda predecir si el texto es de Borges, Benedetti o

Cortézar, o si, por el contrario, no puede atribuirse a ninguno de ellos.

Uso de embeddings preentrenados

Finalmente, un trabajo futuro podria utilizar embeddings preentrenados y contextua-
lizados para mejorar los resultados en las predicciones. El uso de estos embeddings esta
restringido por ciertas caracteristicas del equipo, pues la mayoria requieren tarjetas de
video de la marca Nwidia especificamente, y no todas las tarjetas graficas de esta marca
tienen el soporte necesario para dichos modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural.
Sin embargo, utilizar estos modelos preentrenados podria significar una mejora importante

en el desempeno de nuestro modelo.

Conclusion final

En conclusién, una Red Neuronal Artificial con compuertas LSTM es una herramienta
practica y muy tutil para apoyar trabajos en filologia y estudios literarios. Es necesario
refinar el modelo con las mejoras propuestas, pero su uso en condiciones reales de trabajo
es factible y puede reducir el trabajo manual y el tiempo de investigacién en la atribucién

de autoria de textos.
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