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Resumen

Actualmente, el acceso a internet estd al alcance de la mano de la mayor parte de
la poblacién, lo que facilita la publicacién y consumo de informacién. Todos los dias
se publica una gran cantidad de noticias nuevas a un ritmo dificil de seguir. Es por
ello que, para poder estar al dia y seleccionar aquellas noticias que realmente son de
interés de forma rapida, surge la utilidad de este trabajo. Su objetivo es la generacién
automadtica de los resimenes de dichas noticias y la extraccion de las ideas principales
que contienen. Para ello, se ha utilizado noticias reales como base de datos pertene-
cientes al campo de interés de la empresa colaboradora ForwardKeys, asi como otras
bases de datos externas para el entrenamiento de modelos. Estos datos se han mode-
lado a partir de modelos preentrenados de las familias de Pegasus y T5, contando con
un modelo de generacién de resimenes general y otro especifico entrenado tinicamen-
te con texto de noticias. La evaluacién de estos modelos se ha realizado a través de la
métrica ROUGE y sus variantes.

Palabras clave: generacién de resiimenes; extraccion de ideas principales; inteligencia
artificial; Transformers; procesamiento de lenguaje natural

Abstract

Nowadays, access to Internet is within the reach of most population, which facil-
itates the publication and consumption of information. Every day, a large amount of
new news is published at a pace that is difficult to keep up with. This is why, to keep
up to date and select those news that are of real interest quickly, the usefulness of this
work arises. Its aim is the automatic generation of summaries of the aforementioned
news and the extraction of the key ideas they contain. With this aim, real news have
been used as a database belonging to the field of interest of the collaborating company
ForwardKeys, as well as other external databases for model training. These data have
been modeled from pre-trained models of the Pegasus and T5 families, with a general
summary generation model and a specific model trained only with news text. The
evaluation of these models has been performed through the ROUGE metric and its
variants.

Key words: summarization; key ideas extraction; artificial intelligence; Transformers;
natural language processing

Resum

Actualment, I'accés a internet esta a 1’abast de la ma de la major part de la pobla-
cid, la qual cosa facilita la publicacié i consum d’informacié. Tots els dies es publiquen
una gran quantitat de noticies noves a un ritme dificil de seguir. Es per aixo que, per
a poder estar al dia i seleccionar aquelles noticies que realment sén d’interés de ma-
nera rapida, sorgix la utilitat d’este treball. El seu objectiu és la generacié automatica
dels resums d’estes noticies i I’extraccié de les idees principals que contenen. Per a
aix0, s’han utilitzat noticies reals com a base de dades pertanyents al camp d’interés
de I’empresa col-laboradora ForwardKeys, aixi com altres bases de dades externes per
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a I'entrenament de models. Estes dades han sigut modelades a partir de models pre-
entrenats de les families de Pegasus i T5, comptant amb un model de generaci6 de
resums general i un altre especific entrenat tinicament amb text de noticies. L’avalua-
ci6 d’estos models s'ha fet a través de la metrica ROUGE i les seues variants.

Paraules clau: generaci6 de resums; extraccié d’idees principals; intel-ligéncia artifici-
al; Transformers; processament de llenguatge natural
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CAPITULO 1

Introduccién

Actualmente, el acceso a Internet estd al alcance de la mano de gran parte de la
poblacién mundial y, por tanto, a la vasta informacién disponible en la red. Esta si-
tuacién consta de una parte muy beneficiosa que consiste en la posibilidad de estar
documentados de cualquier tema que se desee con solo unos pocos clics. Sin embargo,
esta realidad también puede presentar un factor negativo, y es que esta sobreexposi-
cién constante a noticias y textos puede resultar abrumadora, ya que al dia pueden
publicarse miles de noticias y es complejo estar informado de todas ellas. Es por ello
que, si se desea estar lo mds actualizado posible, la capacidad para sintetizar gran-
des volimenes de datos en restiimenes breves y concisos toma una fuerza relevante
y necesaria. Para poder llevar a cabo esta capacidad, es vital la generaciéon automaéti-
ca de resimenes y la extraccion de ideas principales. Estas técnicas son esenciales en
el procesamiento del lenguaje natural (NLP; del inglés natural language processing), el
aprendizaje automaético y la inteligencia artificial, permitiendo transformar textos ex-
tensos en versiones mas manejables, tratando de preservar a la vez el significado y la
esencia del contenido original.

La generacion automatica de resimenes hace referencia al proceso a partir del cual
los algoritmos y modelos crean sintesis de textos de forma automatica. Actualmente,
existen dos enfoques principales para la extraccion de estos restimenes: la forma ex-
tractiva, donde se seleccionan y combinan frases directamente del texto original; y la
técnica abstractiva, donde se generan frases nuevas que capturan las ideas principales
del texto.

Por otro lado, la extraccién de ideas principales se enfoca en identificar y resaltar
los conceptos mds importantes asi como las ideas clave dentro de un texto, facilitan-
do una comprension rdpida y eficiente de la informacién esencial. Esta extraccién da
como resultado una frase completa que podria asemejarse a un titular, ya que trata de
englobar la idea principal del texto sin entrar en detalles. Esta técnica es particular-
mente ttil en campos como la investigaciéon académica, el periodismo, y el anélisis de
grandes documentos corporativos.

Este trabajo se enmarca dentro de una colaboracién con la empresa ForwardKeys!,
una compafiia cuya actividad se centra en el disefio, el desarrollo y la comercializacién
de sistemas informadticos para la prestacion de servicios relacionados con la industria
del viaje. Mds concretamente, el trabajo se relaciona con la parte de inteligencia de

1h’ctps: / /forwardkeys.com/.



2 Introduccién

negocio, ya que existe una necesidad de estar actualizado con las noticias que pue-
dan surgir en el dia a dfa relacionadas con este ambito. Habitualmente, este trabajo
se realiza de forma manual, lo que implica un consumo de tiempo y un esfuerzo hu-
mano que podria verse considerablemente reducido mediante el uso de herramientas
de inteligencia artificial.

Gracias al avance de la ciencia y, en particular, de la inteligencia artificial, hoy en
dia existen diversas herramientas y modelos que ya permiten extraer estos resimenes
y mensajes clave de los textos sean estos de diversas indoles. En este trabajo en concre-
to, se apostara por encontrar el modelo que mejor consiga sintetizar noticias en linea
sobre turismo, aviacién y tematicas relacionadas con vuelos y viajes. Para ello, se van
a utilizar vairas bases de datos distintas. En primer lugar, se haran servir aquellas no-
ticias recogidas en Feedly por parte de ForwardKeys segtin la seleccién que han hecho
sus empleados de aquellas noticias y tematicas que resultan ttiles para la empresa. En
segundo lugar, se utilizara una base de datos con noticias de la BBC? etiquetadas con
su correspondiente resumen y por tltimo otro conjunto de datos de noticias etiqueta-
das tanto con el resumen como con las ideas clave extraidas de estas. Estas dos tltimas
bases de datos se han extraido del repositorio de Kaggle®.

1.1 Motivacién

Como se ha mencionado anteriormente, la gran cantidad de informacién nueva
que se genera cada dia supone un problema significativo cuando se trata de mantener-
se al tanto de todos los nuevos articulos publicados o de seleccionar qué informacién
es verdaderamente relevante para el usuario. Esta situacion es especialmente critica en
un entorno en el que la toma de decisiones depende en gran medida de la actualidad
de la informacién. A diario se publican miles de noticias, informes y estudios que po-
drian contener datos de valor para distintos sectores, pero el volumen y la velocidad
a la que esta informacién aparece hacen practicamente imposible procesarlo todo de
manera manual.

El acto de leer noticias con la esperanza de que sean relevantes, solo para descubrir
al final que no lo son, consume un tiempo considerable. Este problema no solo afec-
ta a individuos que desean estar informados, sino también a empresas que basan sus
decisiones estratégicas en informacién precisa y actualizada. En estos casos, dedicar
tiempo a filtrar manualmente qué contenido es valioso puede resultar en pérdidas de
productividad, especialmente en sectores donde las decisiones rdpidas y bien infor-
madas son clave para mantenerse competitivos.

En este contexto, surge la necesidad de desarrollar herramientas que automaticen
la generacién de resimenes, capaces de filtrar la informacién irrelevante y ofrecer a los
usuarios solo lo mds importante de manera rdpida y eficiente. ForwardKeys, empresa
colaboradora en este Trabajo de Final de Master, enfrenta precisamente este desafio.
En esta empresa es fundamental estar al tanto de todas las noticias que puedan surgir
diariamente, ya que estas pueden contener informacién muy valiosa sobre tendencias
de viaje, eventos globales, restricciones y regulaciones que afectan al comportamien-

thtps: / /www.bbc.com/news.
3h’c’cps: //www.kaggle.com/.
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to de los viajeros, o cambios importantes en puntos turisticos de interés. Este tipo de
informacién es crucial para entender fluctuaciones en los patrones de viaje y para an-
ticiparse a eventos que podrian tener un impacto en los datos que la empresa maneja.

Ademas, al tratarse de una empresa que analiza grandes volimenes de datos so-
bre movimientos de pasajeros y tendencias de viajes a nivel global, la capacidad de
obtener resiimenes rapidos y precisos puede marcar la diferencia entre una reaccién
inmediata y una oportunidad perdida. La informacién recopilada a través de estas
noticias y reportes puede ayudar a entender mejor el contexto en el que se desarro-
llan ciertos eventos - ya sean de naturaleza econémica, politica o social - y cémo estos
afectan directamente a la industria del turismo.

Esta necesidad de estar constantemente informados es el motor principal que ha
motivado este trabajo, ya que no solo se pretende crear una soluciéon que facilite el
procesamiento de grandes voliimenes de informacién, sino que también se busca que
esta herramienta acttie como un punto de partida para la implementacién mds amplia
de inteligencia artificial en ForwardKeys. La generacién automdtica de resiimenes no
solo puede aumentar la eficiencia operativa dentro de la empresa, sino que ademds
abre la puerta a nuevas oportunidades para mejorar la toma de decisiones basadas en
datos y la identificaciéon de tendencias en tiempo real.

De hecho, la creacién de este tipo de soluciones basadas en inteligencia artificial y
aprendizaje automaético permite que la empresa dé un paso hacia la automatizacion de
procesos que antes dependian en gran medida del esfuerzo humano. Con la capacidad
de reducir el ruido informativo y centrarse en los datos maés relevantes, ForwardKeys
podria optimizar su andlisis de informacién ademds de sus estrategias de mercado,
sus previsiones sobre el comportamiento de los viajeros y su respuesta a cambios ines-
perados en el panorama mundial.

Este proyecto, por tanto, tiene como objetivo principal resolver una necesidad in-
mediata en la empresa, que se amplia a sentar las bases para futuros desarrollos en
inteligencia artificial que permitan a ForwardKeys seguir innovando y adaptdndose a
un entorno empresarial cada vez mds complejo y competitivo. Con la implementacién
de una herramienta automatizada de generacién de restimenes, se espera mejorar tan-
to la eficiencia en el manejo de la informacién como la capacidad de la empresa para
responder con rapidez y precision a los cambios que surgen diariamente en su sector.

1.2 Objetivos

En ForwardKeys se ha planteado como objetivo principal el desarrollo de una he-
rramienta para la generacion automatica de resimenes y la extraccion de las ideas
clave a partir de noticias web. Esta herramienta tiene como finalidad que sirva de ayu-
da a los empleadods para ser més rapidos y eficientes a la hora de leer y seleccionar
aquellas noticias que pueden aportar valor real a los trabajos de la empresa. Este ob-
jetivo general, al ser tan amplio y ambicioso, se ha dividido a su vez en objetivos més
especificos para mayor claridad y abordaje:

» Recopilacién de una base de datos de articulos con un indice de similitud cercano
al de las noticias pertenecientes a ForwardKeys
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» Uso de modelos preentrenados para la generacion automatica de resimenes de
noticias web

» Fine-tuning de modelos preentrenados para la generacion automatica de resime-
nes

» Uso de modelos preentrenados para la extracciéon de ideas principales de noticias
web

» Fine-tuning de modelos preentrenados para la extraccion de ideas principales

Para la obtencién de los resultados finales y, por tanto, consecucién de objetivos,
se empleard la métrica ROUGE [19] para medir como de bueno es el resumen y lo
bien que se consigue capturar la esencia del texto en la idea extraida. Esta métrica
vendrd acompafiada con distintas variantes que se analizaran detalladamente para
poder seleccionar el mejor modelo.

Cabe recalcar que el alcance de este trabajo no busca poner en funcionamiento la
herramienta durante el desarrollo del proyecto, sino que el objetivo principal, como
bien se ha expuesto al principio de este apartado, consiste en desarrollar la herramien-
ta de modelaje que permita la generacién de estos restimenes e ideas principales. En
funcién de los resultados obtenidos tras este estudio, se tratard de mejorar las métricas
en la medida de lo posible y posteriormente poner en funcionamiento el modelado
para que pueda utilizarse en el dia a dia de la empresa.

1.3 Impacto esperado

Este trabajo tiene un impacto directo en la empresa involucrada. Principalmente, se
busca ayudar y automatizar el trabajo de algunos de los empleados que dedican gran
parte de su tiempo laboral a la lectura de articulos en busca de nuevos enfoques y li-
neas de trabajo. A pesar de que hoy en dia existen muchas herramientas que permiten
ya la generaciéon de estos resimenes, el valor en este trabajo se aporta al entrenar los
modelos focalizados en el &mbito realmente importante para la empresa. Los genera-
dores automaticos de resimenes y de ideas principales son mas generalistas, por lo
que se espera que este estudio consiga unos resiimenes mds precisos y acordes con los
articulos de interés propios.

En cuanto a la parte humana, esta generacion automatica de restimenes se reali-
za buscando una mejora de rendimiento, permitiendo a estas personas aprovechar su
tiempo de forma mads creativa llevando a cabo tareas propias de humanos mas relacio-
nadas con pensamiento critico y desarrollo de ideas novedosas que permitan crecer a
la empresa. Por otro lado, también se espera seguir abriendo las puertas a la inteligen-
cia artificial dentro de la empresa, ya bien sea con temas relacionados con la lingiiistica
computacional o con campos numéricos (deteccién de tendencias, de datos anémalos,
anticipacion de eventos, desarrollo de nuevos productos, etc.).

A dia de hoy, el desarrollo e implementacion de este trabajo tendrd un impacto
meramente intraempresarial, pero podria ser el detonante para la innovacion e inves-
tigacion de esta rama para mejorar los procesos de ForwardKeys.
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1.4 Estructura de la memoria

A continuacion se exponen los distintos apartados que conforman la estructura de
esta memoria para facilidar la comprension total de la tarea que se ha llevado a cabo:

» Capitulo 1. Introduccion. En este primer capitulo se expone una idea generalista
de la temética que se ha abordado durante la realizacién de este trabajo asi como
la motivacién que ha llevado a ello. También se presentan presentan los objetivos
y el impacto que se prentende conseguir tras la finalizacién del proyecto.

» Capitulo 2. Estado del arte. Durante el estado del arte se hard una revisién de
algunos temas estrechamente relacionados con la generacion automatica de re-
simenes asi como los trabajos mas destacados y actuales que hay sobre esta area
de procesamiento de lenguaje natural.

» Capitulo 3. Metodologia. A lo largo del tercer capitulo se introducen los modelos
a utilizar para la consecucién de los objetivos planteados asi como las bases de
datos que se han utilizado para el entrenamiento de estos modelos. Ademés, se
presentan las distintas herramientas que se han utilizado a lo largo de todo el
proceso.

» Capitulo 4. Preparacion y comprension de los datos utilizados. En este apartado
se explicardn los distintos procesos que se han llevado a cabo para preparar los
datos y que puedan ser consumidos por los modelos elegidos en ambas tareas.

» Capitulo 5. Resultados y discusion. En el capitulo quinto se presentaran los re-
sultados obtenidos por los modelos tras realizar distintas pruebas y experimen-
tos. Se comparardn las métricas obtenidas en cada uno de ellos tanto a nivel de
calidad de dato como computacional y se discutira sobre ellos.

» Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros. Durante este capitulo se hard una
recapitulaciéon de todos los elementos estudiados y obtenidos durante la reali-
zacion de este proyecto con el objetivo de extraer unas conclusiones claras al
respecto. También se hablara sobre lineas de trabajo abiertas que se quedan al
tinalizar este trabajo. Debido a que es un trabajo centrado en dar unos primeros
pasos en Inteligencia Artificial, se planteard hacia donde se quiere seguir diri-
giendo esta primera toma de contacto dentro de la empresa colaboradora.






CAPITULO 2
Estado del arte

2.1 Antecedentes

2.1.1. Métodos y técnicas en la generacion automatica de restimenes

Desde sus inicios, la generacién de resimenes se ha abordado utilizando principal-
mente métodos extractivos, que seleccionan las partes mas relevantes del texto origi-
nal, y abstractivos, que generan nuevas frases que condensan el contenido original. La
eleccién del enfoque depende en gran medida de los requisitos especificos de la apli-
cacioén, con los métodos extractivos siendo mds directos y los abstrativos ofreciendo
mayor flexibilidad y concision.

Enfoque extractivo

El enfoque extractivo alberga los métodos més tradicionales dentro de la genera-
cién automadtica de restimenes. Dichos métodos consisten en seleccionar fragmentos
del texto a sintetizar, ya sean oraciones o parrafos mds extensos, que se consideran
representativos del texto total y ordernarlos creando una coherencia capaz de resumir
el contenido del texto en un péarrafo breve. Algunas de las técnicas més comunes de
las técnicas extractivas son las siguientes:

» TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): esta técnica trata de conver-
tir un documento de texto en un formato estructurado. Esta representacién se
hace a través de un valor numérico que refleja la importancia de una palabra
dentro de un documento, pues su valor aumenta proporcionalmente al ntimero
de veces que aparece el término en el texto. TF-IDF es el resultado de combinar
dos medidas clave:

o Term Frequency (TF): esta primera medida es la encargada de calcular la fre-
cuencia con la que un término se repite en un documento en relacién con
el total de palabras que lo conforman. De esta forma, aquellas palabras que
tengan una mayor frecuencia de aparicién tendrdn un mayor valor de TF.
Este valor se calcula de la siguiente forma:

 fra
TE(t d) = Yed frrd @1
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donde:

o fi4 es la frecuencia del término t en el documento 4.

© Y peq fr 4 es la suma de todas las frecuencias de los términos en el do-
cumento d.

* Inverse Document Frequency (IDF): esta segunda medida se ocupa de deter-
minar cémo de comtn es una palabra dentro de un corpus de documentos.
La férmula del IDF se define como:

IDE(t) = lognﬂt (2.2)

donde:

o N es el namero total de documentos en el corpus.
o n es el nimero de documentos que contienen el término ¢.

Finalmente, la férmula que combina ambas medidas para obtener el valor TF-
IDF final es la siguiente:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(¢t) (2.3)

donde:

e TF(t,d) es la frecuencia del término f en el documento 4.

e IDF(t) es la inversa de la frecuencia de documentos que contienen el tér-
mino ¢, definida como IDF(t) = log nut

Esta técnica es ampliamente utilizada dentro de las tareas de recuperacion de la
informacién asi como de la minerfa de texto [34] [35]. Asimismo, también pue-
de ser una buena técnica dentro de la generacién de resimenes. Es este caso, su
funcionamiento consiste en asignar una puntuacion a las palabras dentro de un
documento segtin su relevancia y ordenarlas para construir resimenes basdndo-
se en sus frecuencias relativas [3].

TextRank [24]: este método es un derivado del algoritmo PageRank [5] utilizado
por el motor de biisqueda Google. El algoritmo de PageRank trata de medir la
importancia de las pagina web basandose en la probabilidad de que un usuario
visite una pagina, basandose en la presencia de enlaces entre dos pédginas. El al-
goritmo TextRank tiene una légica similar, ya que se extrae a partir de este. La
diferencia estd en que este algoritmo sustituye las paginas web por oraciones. Su
funcionamiento consiste en aplicar un modelo de grafo disefiado para identifi-
car aquellas oraciones de més importancia dentro del texto a resumir [22] [46].
Dentro de los métodos para la extracciéon de palabras clave, TextRank se consi-
dera uno de los mds esenciales debido a varios motivos. En primer lugar, este
algoritmo utiliza las relaciones del vocabulario para ordenar las palabras clave
basandose en la extraccién de estas palabras del texto y poder asi reflejar mejor
la informacién semdntica entre las unidades del texto. Ademads, puede encon-
trar aquellos elementos més informativos separdndolos en distintas unidades y
construyendo un grafo de texto entre ellas. Por tltimo, su aplicacién a proble-
mas reales [4] [12] [39] y el hecho de no necesitar ningtin tipo de entrenamiento
previo, lo hace un algoritmo sencillo y de alta usabilidad [48].
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» Modelos basados en grafos: este tipo de modelos tienen como objetivo repre-
sentar el texto como si de un grafo se tratase [25]. La definicién de un grafo
podria resumirse como una estructura matematica que consta de dos elementos,
los nodos (también denominados vértices) y las aristas (enlaces) que conectan
los nodos entre si. Dentro del contexto de la generacion de resiimenes, los nodos
simulan las unidades del texto a tratar y las aristas hacen referencia a las simi-
litudes y relaciones semanticas. Estos métodos han demostrado ser efectivos en
la identificacién de las ideas principales de un texto donde la precision es cla-
ve, como por ejemplo en resumen de documentos técnicos o legales, asi como
en la deteccién de noticias falsas [26]. Ademads, este tipo de modelos sigue ex-
pandiéndose y trata de buscar nuevos enfoques. Los mds avanzados se dirigen
hacia el uso de grafos semanticos donde las aristas también representan relacio-
nes semdnticas como sinonimia o relaciones antolégicas [17]. Por otro lado, los
nodos pasan en este caso a representar conceptos clave o entidades mencionadas
en el texto. Gracias a este nuevo enfoque es posible crear restiimenes centrados
alrededor de los temas principales que se tratan en el texto.

Enfoque abstractivo

Los métodos abstractivos tratan de generar resiimenes obtenidos tras reescribir o
parafrasear el contenido original del texto. Este enfoque presenta una mayor compleji-
dad que los métodos recién explicados ya que requiere una comprensién profunda del
contexto y la semdntica del texto. Afortunadamente, hoy en dia existen técnicas que
permiten realizar este tipo de tareas a pesar de su dificultad. Entre las mas destacadas
se encuentran las siguientes:

= Redes neuronales recurrentes [3]: este tipo de redes neuronales, mas conocidas
como RNN por sus siglas en inglés (Recurrent Neural Networks), fue uno de los
primeros modelos neuronales utilizados para la generacién automaética de resu-
menes. Este tipo de redes asi como sus variantes, como LSTM (Long Short-Term
Memory) [37] y GRU (Gated Recurrent Units) [2] han sido especialmente ttiles a
la hora de manejar secuencias de texto gracias a su capacidad de capturar de-
pendencias a largo plazo. Un ejemplo de este tipo de modelos seria el conocido
Seq2Seq (Sequence-to-Sequence) [40], donde se utiliza una RNN para la codifica-
cién del texto y otra para la decodificacién en forma de resumen. A pesar de su
efectividad, estos modelos presentan limitaciones como el conocido desvaneci-
miento del gradiente. Este factor dificulta el aprendizaje de dependecias a largo
plazo. Ademads, las redes recurrentes tienen un procesamiento lento, lo que su-
pone un problema en la escalabilidad para la generaciéon de restimenes en textos
mas extensos.

» Transformers y modelos de atencién [42]: la introduccién de esta nueva arqui-
tectura ha supuesto un punto de inflexiéon dentro de las tareas de generacién au-
tomatica de resimenes. Una gran ventaja de estos modelos es el procesamiento
paralelizado de todas las palabras en un documento, lo que implica mayor efi-
ciencia y capacidad de manejar las relaciones a largo plazo en los documentos.
Este factor se debe en gran parte a los mecanismos de atencién que se utilizan en
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esta arquitectura, ya que permite al modelo enfocarse en distintas partes del tex-
to de acuerdo a su relevancia para la tarea. Debido a su complejidad y extension,
esta arquitectura se explicard a continuacién en un apartado propio.

= Modelos preentrenados: estos modelos han supuesto un gran avance dentro del
procesamiento del lenguaje natural ya que permite transferir el conocimiento en-
tre tareas y dominios. Especificamente dentro de la generacién de resimenes se
ha conseguido mejorar de forma significativa la precisiéon y coherecia de los resu-
menes generados. El enfoque de estos modelos implica entrenar un modelo con
una gran cantidad de datos y posteriormente realizar fine-tuning para tareas es-
pecificas, lo que permite esa mejora en la calidad del resultado obtenido. Dentro
de estos modelos destacan algunos como BERT [13], disefiado originalmente pa-
ra tareas de clasificaciéon pero adaptado para tareas de generacién de resiimenes,
GPT-3 [6], siendo un modelo generativo con un alto rendimiento en la sintesis
de texto, y T5 [32], un modelo creado por Google capaz de adaptarse a distintas
tareas.

A pesar de la gran potencialidad de este tipo de modelos, el enfoque abstractivo
también presenta una serie de retos todavia por resolver. Dentro de estos desafios se
encuentra la garantia de la coherencia y precisiéon del resumen generado, pues no de-
jan de ser modelos artificiales con margen a cometer errores. Ademas, al igual que un
ser humano, estos modelos también pueden contener sesgos heredados de los datos
con los que se entrenan, siendo un factor delicado en un &mbito como el de las noticias
donde la neutralidad y la objetividad deberian ser elementos esenciales. Por tltimo,
estos modelos suelen funcionar bien en un dominio especifico, mientras que su rendi-
miento puede verse influido negativamente al afrontar textos de otra indole. A pesar
de estas desventajas, estos modelos siguen siendo un area de investigacién muy activa
sobre los que se sigue estudiando para resolver todos estos inconvenientes.

2.1.2. Procesamiento de lenguaje natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), o mds conocido como NLP por sus
siglas en inglés (Natural Language Processing), es el campo computacional que trata de
analizar y representar el texto basdndose en un conjunto de teorias y tecnologias de
forma natural a distintos niveles de anadlisis lingtiistico. El objetivo de este drea es con-
seguir un procesamiento del lenguaje lo mds similar posible a un humano para una
serie de tareas y aplicaciones [15]. Este sector de la inteligencia artificial surge con el
propdésito de facilitar el trabajo humano y la comunicacién con un ordenador mediante
el uso del lenguaje natural. Las aplicaciones de NLP son bastante amplias, abarcando
desde la traduccién automatica y la generacioén de resimenes hasta la comprension de
sentimientos en textos y la interaccién con asistentes virtuales. El desarrollo de NLP
ha estado marcado por varias etapas tecnoldgicas, comenzando con reglas y modelos
estadisticos, siguiendo hacia métodos basados en aprendizaje automatico hasta llegar
a la adaptaciéon de modelos de aprendizaje profundo, que han transformado la capa-
cidad de las maquinas para comprender y tratar el lenguaje humano.

Los primeros intentos de abordar problemas de procesado de lenguaje natural se
basaban en reglas manuales y técnicas estadisticas. Estos métodos utilizaban grama-
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ticas, diccionarios y reglas sintacticas para analizar el lenguaje. Sin embargo, su com-
plejidad y falta de flexibilidad limitaban su capacidad para manejar la variabilidad y
ambigiiedad del lenguaje natural. Una de las primeras técnicas estadisticas amplia-
mente utilizadas fue el modelo N-grama [38], que predice la probabilidad de una pala-
bra dada su contexto de las n-1 palabras anteriores. Aunque esta técnica no ha dejado
de resultar 1til, este enfoque sufre de problemas como la explosién combinatoria y la
falta de consideracion de la estructura semantica.

Otros de los modelos que més destacaron dentro de esta etapa tecnoldgica son los
Modelos de Markov [30], principalmente utilizados para tareas como el etiquetado
de las partes del discurso (POS tagging [23]) y la desambiguacién de palabras. Estos
modelos funcionan tratando el texto como una secuencia de estados, donde la proba-
bilidad de transicién entre estos se basa en datos histéricos.

Posteriormente, estos modelos fueron evolucionando hasta llegar a una nueva eta-
pa marcada por el aprendizaje automético. Debido al aumento de la capacidad de
cémputo y la disponibilidad de grandes voliimenes de datos, la llegada de estas nue-
vas técnicas irrumpieron con fuerza en el campo de NLP. Este tipo de modelos consi-
guen aprender directamente de los datos, un hecho que provocé una mejora significa-
tiva en la capacidad de tratar el lenguaje natural. Algunas de las técnicas dominantes
durante esta etapa son Bag of Words (BoW) [29], TF-IDF [1] o Word Embedding [21]. La
primera de ellas es una de las pioneras, por lo que su sencillez es lo que mds destaca,
pues consiste en representar un documento como un conjunto de palabras sin tener
en cuenta el order entre ellas. A pesar de que esta simplicidad podria ser beneficiosa,
también tiene un punto simplista que se hace visible mediante la pérdida de relacion
semdntica entre las palabras. Una técnica que mejora BoW es la recién presentada en
el anterior capitulo TF-IDF, que consigue mejorar su rendimiento al ponderar los tér-
minos en funcién de la relevancia que estos tengan en el documento en relacién con
un corpus especifico. De esta forma se consigue mejorar la capacidad del modelo para
que pueda conseguir identificar términos relevantes. Por tltimo, uno de los métodos
mads avanzados del aprendizaje automatico para NLP son los Word Embeddings. Lo que
hacen este tipo de métodos es representar el documento en un espacio vectorial, lo que
captura la semdntica de las palabras en vectores densos de baja dimensién permitien-
do una mejor comprension las relaciones de este tipo.

Por ultimo, se encuentran los modelos basados en aprendizaje profundo, domina-
dos principalmente por la presencia de redes neuronales. Esta técnica ha causado una
revolucién en distintos &mbitos, entre ellos NLP, permitiendo la construccién de mo-
delos que mejoran el rendimiento de los enfoques utilizados previamente en diversas
tareas. Algunas de las aplicaciones clave de esta disciplina son la traduccién automa-
tica, que ha evolucionado desde el uso de reglas y frases predefinidas hacia métodos
basados en modelos estadisticos y, finalmente, a redes neuronales y transformado-
res; el andlisis de sentimientos, capaz de extraer opiniones, emociones y sentimientos
utilizando embeddings y Transformers en modelos de clasificacion; y el desarrollo de
chatbots y asistentes virtuales, como Siri y Alexa, que emplean técnicas avanzadas de
aprendizaje profundo para entender y generar lenguaje humano en respuesta a con-
sultas de los usuarios.

A pesar de todos los avances que ha habido en el campo del procesamiento del
lenguaje natural, sigue habiendo algunos puntos a mejorar. Uno de ellos es el rela-
cionado con el sentido comtn, la ambigiiedad y la generacién de un texto coherente



12 Estado del arte

capaz de seguir una contextualizacién en tareas complejas. Las mejoras que ha habi-
do en este aspecto son significativas, pero atin queda recorrido en estos aspectos para
conseguir comprender y generar de forma mds similar el lenguaje humano desde una
perspectiva computacional, es decir, seguir dotando a las maquinas de habilidades
principalmente humanas. Ademas, otro factor que sigue presente como una barrera a
traspasar es el sesgo, ya que este tipo de modelos tienden a reflejar y amplificar los ses-
gos presentes en los datos se entrenamiento. En numerososo casoso se ha visto cémo
este detalle puede conducir a resultados subjetivos o discriminatorios en aplicaciones
criticas. En cuanto a una perspectiva de interpretabilidad, cabe destacar que un mode-
lo més complejo implica menor interpretabilidad, plantendo desafios de transparencia
y explicabilidad de los resultados obtenidos por los modelos de aprendizaje profundo.

2.1.3. Transformers

Los Transformers [42] son una arquitectura de red neuronal introducida en 2017
que ha conseguido superar a los modelos anteriores basados en redes neuronales tanto
recurrentes (RNN) [5] como convolucionales (CNN) [16], principalmente en el &mbito
de NLP. Esto se debe en gran parte a su capacidad para manejar de manera eficiente
secuencias de texto de longitud variable y detectar dependencias entre estas a largo
plazo. Desde su introduccién en el mundo cientifico, los Transformers se han converti-
do en la base de los modelos de lenguaje mds avanzados, como BERT [13], GPT [6] y T5
[33], impulsando avances significativos en tareas como traduccién automatica, gene-
racion de texto, y clasificacion de texto. Esta arquitectura se basa en un mecanismo de
atencion que permite a los modelos enfocarse en diferentes partes de la secuencia de
entrada al procesar cada palabra, lo que mejora la captura de relaciones contextuales
entre palabras, independientemente de la distancia entre ellas.

A continuacién se detalla de forma maés precisa los distintos elementos que confor-
man el total de esta arquitectura, la cual puede verse ilustrada en la Figura 2.1:

» Mecanismo de atencién. El mecanismo de atencion es la parte central de toda la
arquitectura Transformer. El funcionamiento de esta pieza se basa en la asigna-
cién de pesos a cada palabra en la secuencia de entrada segtin la importancia que
tenga esta para la prediccion del término actual. Esta accién es posible gracias a
tres conceptos clave:

* Query (Q): la query o consulta hace referencia a la palabra del texto que se
estd procesando en un instante i. En el contexto de la atencién, cada palabra
genera una query que se utiliza para buscar relaciones con otros elementos
de la secuencia.

* Key (K): 1a clave o key es una representacion asociada con cada elemento en
la secuencia que acttia como un identificador. Las consultas se comparan
con las claves para establecer la importancia de un elemento con respecto a
otro, es decir, la clave es lo que utiliza el modelo para decidir si un valor es
relevante para la consulta que estd buscando.

* Value (V): el valor o value es la parte que contiene la informacién a utilizar en
caso de que la consulta encuentre una clave relevante. Tras la comparacion
de una consulta con la clave y el cdlculo de su importancia mediante un
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Figura 2.1: Arquitectura del modelo Transformer [42].

producto escarlar normalizado, el valor correspondiente a la llave es lo que
realmente se extrae y se combina para formar la salida final del mecanismo
de atencién.
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La férmula que se utiliza para calcular la atencion es la siguiente:

Attention(Q, K, V) = softmax QK \Y% (2.4)
7 7 \/d_k .

donde:

* Q (query): hace referencia a la matriz de consultas, donde cada fila corres-
ponde a una consulta generada a partir de los elementos de la secuencia de
entrada.

* K (key): representa la matriz de claves, donde cada fila corresponde a una
clave asociada a cada uno de los elementos de la secuencia de entrada.

* V (value): se interpreta como la matriz de valores, donde cada fila contiene
la informacién que se utilizard si la clave correspondiente es relevante para
la consulta.

e K': es la traspuesta de la matriz de claves K, lo que permite calcular el
producto escalar entre la consulta y todas las claves.

* dj: representa la dimensionalidad de los vectores de claves (y consultas). Se
utiliza para escalar el producto escalar, reduciendo asi el riesgo de que los
valores de la softmax sean demasiado pequefios o grandes, lo que podria
hacer que el modelo aprenda més lentamente.

» Multi-head attention. Una de las aportaciones més novedosas que aporta la arqui-
tectura Transformer es la introduccién de la atencién multi-cabeza. Este meca-
nismo permite que el modelo sea capaz de enfocarse en paralelo en diferentes
partes de la secuencia de entrada desde distintas perspectivas. Cada cabeza se
encarga de procesar la secuencia de una manera distinta, lo que permite deter-
minar relaciones més variadas y complejas dentro del texto.

» Encoder-Decoder. La arquitectura Transformer puede dividirse en dos bloques
principales, que son el codificador (encoder) y el decodificador (decoder). La par-
te del encoder es la encargada de tomar la secuencia de entrada y transformarla
en una representacion interna. Este bloque se compone de varias capas de au-
toatencion y capas feed-forward que permiten al modelo capturar dependencias
a largo plazo y representar la secuencia de forma contextualizada. Por otra par-
te, el decodificador utiliza la representaciéon que ha generado este bloque para
producir la secuencia de salida. Este decoder también esta formado por capas de
autoatencion y atencién cruzada, permitiendo al modelo generar secuencias de
salida condicionadas por la entrada.

» Positional encoding. Puesto que los Transformers no se caracterizan por poseer
una estructura secuencial como si lo tienen las redes neuronales recurrentes, esta
arquitectura utiliza un mecanismo denominado positional encoding. Esta técnica
se crea con el objetivo de introducir informacion relativa al orden de las palabras
dentro de la secuencia mediante el uso de un vector de posicién a los embeddings
de las palabras antes de que estas pasen al modelo.
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Dado el gran impacto que tuvo la publicacion de este articulo ([42]) en el mundo de
la inteligencia artificial, muchas empresas comenzaron a desarrollar modelos basados
en la arquitectura del Transformer. En primer lugar, estd BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) [14] y todas sus variantes que, como su nombre bien
indica, es un modelo de Transformer bidireccional que ha logrado muy buenos resul-
tados dentro de una serie de tareas de distinta naturaleza dentre del drea de NLP. El
hecho de que sea bidireccional implica que se considera el contexto de una palabra
tanto desde la izquierda como desde la derecha. Este factor es el responsable de una
mejora considerable en la comprension del texto, ya que el contexto que se abarca es
mucho més amplio y menos restrictivo. Este modelo ha sido entrenado con una gran
cantidad de datos pertenecientes a dos tareas de lenguaje enmascarado y predicciéon de
la siguiente frase. Tras este preentrenamiento inicial, BERT se ajusta a tareas especificas
con un conjunto de datos de menor tamario. Esto es lo que porteriormente permite su
adaptacion a varios tipos de aplicaciones. Por otro lado, otro de los grandes modelos
que han surgido a partir de los Transformers es GPT (Generative Pretrained Transformer)
[31], que ha sido desarrollado por la empresa OpenAl' y ampliamente conocido por
su uso en la aplicacion Chat-GPT. A diferencia de BERT, este modelo es unidireccional
y estd enfocado principalmente a la generaciéon automatica de texto. La generacién de
este texto se realiza palabra por palabra y utiliza tnicamente el contexto anterior de la
secuencia. Una de las caracteristicas de este modelo que marca un avance significativo
en la generacién de texto es la innecesidad de realizar fine-tuning al modelo para que
realice las tareas de NLP que se desean. Otro de los grandes modelos es el T5 (Text-To-
Text Transfer Transformer) [32], desarrollado por Google, que trata todas las tareas de
procesamiento del lenguaje como un problema de trasnformacion de texto a texto, es
decir, cualquier tarea bien sea de traduccién, resumen o respuestas, se convierte en la
transformacién de un texto de entrada en un texto de salida. Esta simplificacién deri-
va en un entrenamiento mucho maés sencilla y permite que el modelo pueda adaptarse
tacilmente a distintas tareas que se propongan.

Todos estos avances han dado un giro a la forma en la que se abordan las distintas
tareas de NLP pues, como se ha visto, un mismo modelo puede utilizarse en distintas
tareas. Fuera de la parte de utilidad, a nivel de calidad también han conseguido me-
jorar el nivel de precision, fluidez y coherencia de los métodos més tradicionales y de
otros mas novedosos como los basados en RNN. Pero al igual que en las técnicas mas
sofisticadas, estas mejoras implican un coste asociado y en este caso supone un alto
coste computacional y la necesidad de cantidades enormes de datos para poder entre-
nar estos modelos. Al igual que en los modelos expuestos anteriormente, los Transfor-
mers y derivados siguen presentando problemas de sesgo heredado de los datos y de
interpretabilidad de los resultados o procesos que estos realicen internamente. Ya que
es una de las dreas mas recientes y mas novedosas, también es de las que recibe mas
atencion e investigacion a dia de hoy, por lo que investigaciones futuras estan focaliza-
das en resolver estos inconvenientes para poder ofrecer unos modelos multimodales,
robustos y eficientes para poder ser utilizados a nivel mundial en tiempo real.

1h’ctps: //openai.com/.
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2.2 Estado del arte

La generacion automadtica de resimenes y la extracciéon de ideas principales son
dreas criticas dentro del procesamiento del lenguaje natural que han experimentado
avances significativos en las tltimas décadas. Con la creciente disponibilidad de gran-
des volimenes de datos textuales, estas tecnologias se han vuelto esenciales para faci-
litar la comprension y el andlisis rapido de la informacién. En este apartado, se revisan
algunos de los estudios mds relevantes y recientes en ambos campos, destacando las
tendencias, enfoques metodolégicos y aplicaciones practicas.

2.2.1. Generacion automatica de resimenes

La generacién automatica de resimenes tiene como objetivo producir versiones
condensadas de documentos largos, preservando las ideas mads relevantes y la cohe-
rencia del texto original. Los enfoques en este campo se pueden dividir en extractivos,
que seleccionan partes del texto original, y abstractivos, que generan nuevas frases
basadas en el contenido. Un ejemplo representativo de los enfoques extractivos es el
modelo SummaRulNNer, propuesto por Nallapati et al. (2016) [27]. Este modelo utiliza
redes neuronales recurrentes que capturan la relacion entre las oraciones y la impor-
tancia de las mismas dentro del documento. Esta red se encarga de evaluar la relevan-
cia de cada oracién en funcién de factores como la posicién de la oracién, su contenido
informativo y su relacion con otras oraciones. Este modelo logré resultados notables
en conjuntos de datos como CNN /Daily Mail, mostrando mejoras en la métrica ROU-
GE respecto a métodos tradicionales basados en grafos y estadisticas.

El uso de modelos de lenguaje preentrenados ha llevado a avances significativos
en la generacién extractiva de resimenes. Liu y Lapata (2019) [20] introdujeron BER-
TSUM, una extension del modelo BERT que adapta la arquitectura de los Transformers
para tareas de resumen. BERTSUM implementa una estructura jerdrquica que permite
capturar dependencias largas y relaciones entre oraciones dentro de un documento,
lo que resulta en una clara mejora en la seleccién de oraciones clave. Este enfoque ha
establecido nuevos estandares en varias métricas de evaluacion, destacandose en su
capacidad para manejar textos més largos y complejos de manera efectiva.

En un contexto global, la capacidad de generar resimenes en multiples idiomas es
crucial. Hasan et al. (2021) [11] exploraron modelos basados en Transformers capaces
de realizar tareas de resumen en diferentes lenguas sin requerir entrenamiento especi-
fico para cada idioma. Su enfoque utiliza un modelo multilingiie preentrenado que se
ajusta para tareas de resumen mediante una fine-tuning multilingtiie, logrando buenos
resultados en varios idiomas a la vez.

Dentro de un enfoque maés abstractivo, también ha habido importantes estudios
centrados en modelos basados principalmente en Transformers. See et al. (2017) [36]
introdujeron un modelo de resumen abstractivo que se basa en la arquitectura Seq2Seq
(Sequence-to-Sequence) con un mecanismo de atenciéon. Este modelo también incorpo-
ra un componente de copia, que permite al generador copiar palabras directamente
del texto original cuando sea necesario con el objetivo de mejorar la fiabilidad del
resumen. Este trabajo ha sido influyente, sirviendo como base para muchos estudios
posteriores que buscan mejorar tanto la fluidez como la precision de los resimenes ge-
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nerados. La introduccién de Transformers ha marcado un hito en la generacion de re-
simenes abstractivos. Basados en esta arquitectura, se han desarrollado modelos como
T5 (Text-To-Text Transfer Transformer), propuesto por Raffel et al. (2020) [33]. T5 refor-
mula todas las tareas de NLP, incluida la generacién de restimenes, como un problema
de traduccién de texto a texto, logrando resultados de vanguardia en multiples tareas
de resumen. El resumen multilingiie también ha sido explorado en el contexto de mé-
todos abstractivos. Ladhak et al. (2020) [15] propusieron un modelo que extiende las
capacidades del Transformer para manejar multiples idiomas, generando restimenes
abstractivos en diferentes lenguas. Este enfoque aprovecha la capacidad del modelo
para aprender representaciones compartidas entre idiomas, lo que permite generar re-
simenes coherentes y precisos sin necesidad de traducciones intermedias. Otro avance
interesante es la capacidad de controlar la longitud y el estilo del resumen generado.
Fan et al. (2018) [9] introdujeron métodos para ajustar el resumen a una longitud de-
seada sin perder coherencia, lo cual es crucial para aplicaciones practicas donde las
restricciones de espacio son importantes. Esto se logra mediante la manipulacién de
los mecanismos de atencién y generacion en el modelo Seq2Seq.

2.2.2. Extraccién de las ideas principales

La extracciéon de ideas principales se centra en identificar los conceptos clave de
un texto, lo que es fundamental para tareas como la indexacién de informacién, la
generacion de etiquetas automaéticas, y la mejora de la bisqueda de documentos.

Dentro de este campo, la evolucién de las redes neuronales ha permitido mejoras
significativas en la precision de estos sistema. Cheng y Lapata (2016) [7] propusieron
un enfoque innovador utilizando RNNs para evaluar la importancia de cada oracién
en un documento. Su modelo analiza tanto el contenido informativo de cada oracién
como su relacién con otras oraciones en el texto. Esto permite una mejor captura de la
estructura discursiva del documento, lo que resulta en una extracciéon mas precisa de
las ideas principales. Para mejorar la captura de la estructura del documento, Yang et
al. (2019) [45] desarrollaron un modelo de atencién jerdrquica que considera tanto el
contexto de la oracién en si como el contexto global, es decir, el documento completo.
Este modelo jerdrquico mejora la precisién en la extraccion de ideas principales al com-
binar diferentes niveles de informacién contextual. Al igual que en la generacién de
resiimenes, la extraccion de ideas principales también explora el campo de los Trans-
formers. Xie et al. (2019) [44] introdujeron un enfoque que utiliza BERT para extraer
caracteristicas profundas de los textos, lo que mejora la identificaciéon de ideas clave.
BERT, al ser un modelo bidireccional, permite una comprensién mas rica del contexto,
lo que es particularmente ttil para la extraccion precisa de conceptos en documentos
complejos.

Ademads de los avances basados en redes neuronales, los enfoques que combinan
técnicas clasicas con nuevas metodologias han mostrado resultados prometedores. Los
métodos basados en grafos, como el algoritmo TextRank introducido por Mihalcea y
Tarau (2004) [24], siguen siendo populares debido a su simplicidad y eficacia. Tex-
tRank construye un grafo de las oraciones o palabras del documento, donde los nodos
mas conectados representan las ideas principales. Aunque estos métodos son menos
sofisticados que los modelos neuronales, todavia se utilizan ampliamente, especial-
mente en sistemas donde la simplicidad y la velocidad son prioridades. Recientemen-



18 Estado del arte

te, se han propuesto varias extensiones a TextRank para mejorar su precision. Ganesan
(2018) [10], por ejemplo, introdujo una variante que incorpora un analisis de depen-
dencia sintactica para mejorar la relevancia de las oraciones seleccionadas. Estas mejo-
ras permiten a los algoritmos cldsicos competir con técnicas mds modernas en ciertas
aplicaciones.

La extraccién de ideas principales en textos largos y complejos sigue siendo un de-
safio debido a la dificultad de mantener la coherencia y la relevancia en documentos
extensos. Zhong et al. (2020) [49] propusieron un enfoque que primero segmenta el
texto en partes mas manejables antes de aplicar técnicas de extraccion. Este método
permite a los modelos enfocarse en secciones méas pequefias del texto, lo que mejora la
precision en la identificacion de las ideas principales sin perder la estructura general
del documento. La adaptabilidad de los modelos es otra area de investigacion activa.
Modelos que pueden ajustarse dindmicamente a la longitud del texto y a la comple-
jidad del contenido, como los propuestos por Narayan et al. (2021) [28], representan
un avance significativo en la extraccién de ideas principales en textos complejos. Estos
modelos utilizan mecanismos de atencién adaptativa que ajustan el nivel de detalle
del andlisis segtn la longitud y la estructura del documento.



CAPITULO 3
Metodologia

En este capitulo se explicaran los distintos conjuntos de datos que se han utilizado
para la realizacion de este trabajo asi como su implementacién y el software requerido
para su ejecucion.

3.1 Descripciéon del conjunto de datos

Los datos que se han utilizado en este trabajo son de naturaleza puramente textual.
Dado que se trata de una generacién de restimenes y extraccién de ideas principales
sobre noticias web, los datos que se han utilizado para el entrenamiento también son
relativos a articulos de la misma indole que aquellos que posteriormente se utilizaran
durante la puesta en produccién de la herramienta. Para ello, se ha tratado con tres
conjuntos de datos distintos.

En primer lugar, la primera base de datos pertenece a noticias filtradas por la em-
presa. En el dia a dia de ForwardKeys se utiliza Feedly' como agregador de noticias
para estar al dia de las novedades que ocurren en el sector que le incumbe. Por ello, en
esta herramienta se pueden encontrar distintos filtros que agrupan las noticias segtn
la naturaleza de estas noticias. Dado que se desea utilizar los modelos generados en
este trabajo para el resumen de estos articulos, se ha considerado como primera base
de datos la recopilacién de todos aquellos textos que estan almacenados en este tabléon
de filtros. Estas noticias, como bien se ha comentado, se clasifican segtin unos filtros
como la regién del mundo a la que haga referencia, el afio de publicaciéon del texto
y el tipo de clientes con el que podria estar relacionada la noticia. Todas estas se han
obtenido mediante las aplicaciones integradas en Feedly que permiten descargarlas en
Dropbox? para tener un histérico de aquellas noticias que han sido relevantes en algtin
momento. Este conjunto cuenta en total con 933 noticias. Esta base de datos es de es-
pecial importancia, pues es el conjunto en el que se basa principalmente el trabajo. Las
noticias que aparecen en este dataset son aquellas que la empresa en algtiin momento
ha considerado relevantes y que han servido de ayuda para tomar decisiones de ca-
racter estratégico y estar alineados con las tendencias y actualidades mds recientes del
sector de las aerolineas.

https:/ /feedly.com/.
2h’c’cps: / /www.dropbox.com/.
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Este primer conjunto de datos no esta etiquetado con su correspondiente resumen e
idea principal, por lo que ha sido necesario buscar otras bases de datos que contengan
esta informacién para el posterior entrenamiento de los modelos. Por ello se han ex-
traido del repositorio publico Kaggle dos nuevas bases de datos. La primera de ellas es
una recopilacién de noticias publicadas en internet por la BBC, contando en total con
2225 textos de noticias con sus correspondientes resimenes. Estas noticias también
estan clasificadas segtn su temadtica, pues pueden albergar contenido sobre negocio,
entretenimiento, politica, deportes y tecnologia. Este conjunto de datos contiene un
tichero de texto con la noticia en si y otro con el resumen de este. Este conjunto se utili-
zara Gnicamente para el objetivo de la generacion de resiimenes dado que no dispone
de la informacién necesaria para la realizacién de la otra tarea. Por tlitmo, la segunda
base de datos, extraida del mismo repositorio, es una coleccién de noticias extraidas
de distintas fuentes. Esta base de datos contiene aproximadamente 98500 noticias, de
las cuales se conoce el autor, la fecha de publicacién, la idea principal, el enlace donde
poder leer la noticia, el resumen y el texto completo. Esta base de datos se utilizara
para las dos tareas de este trabajo junto con las bases de datos recién explicadas.

3.2 Técnicas de modelado de datos

Actualmente, existe una amplia variedad de modelos a utilizar para el entrena-
miento de modelos que sean capaces de generar resiimenes y de extraer las ideas cla-
ve. Dado que hay muchos avances en este &mbito, finalmente se ha optado por escoger
modelos preentrenados pertenecientes al enfoque abstractivo, ya que es el que recoge
el mayor nimero de novedades y cuenta con técnicas més actuales y sofisticadas. Atun
habiendo reducido el nimero de posibilidades, dentro de este sector también se pue-
den encontrar diversos modelos como Pegasus [47], Gemma [41], GTP [31], etc. Puesto
que la idea de este trabajo pretende encontrar el mejor modelo posible, se ha optado
por escoger cuatro modelos preentrenados, que se empleardn tanto para la tarea de
resimenes como para la parte de extraccién de ideas. El motivo de utilizar los mismos
modelos para ambas tareas reside en tratar de reutilizar el mismo modelo para llevar a
cabo las dos tareas, intentando optimizar lo maximo posible el rendimiento de la em-
presa. Estos modelos se han escogido a partes, es decir, uno de estos modelos serd mas
generalista (habra sido entrenado con todo tipo de textos desde articulos breves hasta
grandes documentos) mientras que el segundo tnicamente habra sido preentrenado
con textos extraidos de noticias. Los modelos finales escogidos son las dos versiones
de Pegasus y otras de T5.

» Pegasus: los modelos preentrenados de la familia Pegasus estan basados en la ar-
quitectura de Transformers, que ha demostrado ser muy eficaz en tareas de NLP.
Pegasus, en particular, estd disefiado especificamente para tareas de resumen de
textos, lo que lo hace muy adecuado para este propdsito. En primer lugar, se ha
utilizado el modelo pegasus-x-base, una version general de Pegasus entrenado en
una amplia gama de tareas de resumen y comprension de texto. Este modelo
estd diseflado para generar resimenes concisos y coherentes de una gran varie-
dad de tipos de documentos. Por otro lado, como segundo modelo mas enfocado
a la generacion de resimenes de noticias se ha escogido pegasus-xsum. Esta va-
riante ha sido entrenado con el conjunto de datos XSum, que contiene noticias
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Figura 3.1: Arquitectura bésica del modelo Pegasus [47].

y articulos. En esta base de datos los resiimenes tienden a ser més informativos
y concisos, siendo conocido por ser un conjunto de datos muy desafiante debi-
do a su enfoque en la generacién de resimenes de una sola frase. pegasus-xsum
se especializa en resimenes abstractivos de alta calidad, convirtiéndolo en una
buena opcién para casos en los que se requiere condensar grandes volimenes de
informacién en unas pocas lineas, tal y como se espera en este trabajo. Pegasus
ha sido entrenado en una gran cantidad de datos que incluyen multiples domi-
nios, lo que le permite generar restiimenes de alta calidad en diversos contextos.
El entrenamiento a gran escala permite que el modelo entienda mejor la estruc-
tura y el contenido relevante de los textos, ayudando a producir resimenes més
precisos y relevantes. pegasus-xsum es particularmente efectivo en el dominio de
las noticias, ya que el modelo esta ajustado para generar resimenes concisos y
claros de articulos periodisticos. Ademds, ambos modelos han demostrado un
rendimiento competitivo en benchmarks de resimenes, como el conjunto de da-
tos CNN/DailyMail y XSum. Esto significa que en evaluaciones automaéticas de
calidad de resimenes, superan a otros modelos en términos de métricas de pre-
cision como ROUGE, lo que los hace confiables para tareas de resumen en el
mundo real. Finalmente, estos modelos son optimizados para ser eficientes, per-
mitiendo generar resimenes de manera rdpida sin requerir cantidades excesivas
de recursos computacionales. Esto es crucial para aplicaciones que requieren ge-
neracion de resiimenes a gran escala o en tiempo real.

= T5: el funcionamiento de estos modelos trata de manejar todas las tareas de NLP
como tareas de traduccién de texto a texto. Esto significa que el modelo es extre-
madamente versatil y puede lidiar con tareas de resumen, traduccion, clasifica-
cién, entre otras, dentro de un mismo marco. Para generar resimenes, simple-
mente se reformula la tarea como la conversién de un documento largo en una
versién mds corta, lo que se ajusta adecuadamente al enfoque de este modelo. T5
estd basado en la arquitectura Transformer, que ha revolucionado el campo del
NLP debido a su capacidad para manejar dependencias a largo plazo en secuen-
cias de texto, superando las limitaciones de los modelos recurrentes como LSTM
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y GRU. La arquitectura de este modelo es un Transformer estdndar con dos com-
ponentes principales como lo son el codificador y el decodificador. El primer
componente procesa la secuencia de entrada generando una representacién con-
textualizada para cada token mientras que el decodificador genera la secuencia
de salida segtin las representaciones anteriores junto con los tokens generados
hasta el momento. Una parte esencial de T5 es la atencién multi-cabeza, ya que
es este ingrediente el que permite que el modelo se enfoque a la vez en distin-
tas partes de la secuencia de entrada. En cada capa del Transformer se utilizan
varias cabezas de atencién, donde cada una aprende a focalizarse en diferentes
relaciones dentro del texto. Este mecanismo es el que permite capturar las de-
pendencias y mejorar la comprensién. Otra capa utilizada por los modelos T5 es
la capa de normalizacién y conexiones residuales en cada capa de la red. Duran-
te el preentrenamiento, T5 emplea una técnica de enmascarado similar a BERT,
donde se ocultan ciertos tokens de la entrada y el modelo aprende a predecir
los tokens faltantes. Sin embargo, TS5 enmascara secuencias enteras de tokens, en
lugar de solo palabras individuales. Esto fomenta que el modelo aprenda a ge-
nerar frases coherentes, lo que es crucial para tareas como la generacién de texto
y el resumen. T5 fue entrenado y evaluado en varias configuraciones de tamafio,
desde T5-Small hasta T5-XXL. Las diferentes versiones del modelo varian en el
numero de pardmetros, capas, cabezas de atencién y tamarfio de la representacion
interna, permitiendo a los usuarios equilibrar el rendimiento del modelo con los
requisitos de recursos computacionales. Su preentrenamiento se realiz6 en el Co-
lossal Clean Crawled Corpus (C4) [32], un conjunto de datos masivo derivado de
péaginas web. Este corpus fue limpiado rigurosamente para eliminar contenido
de baja calidad. Durante el preentrenamiento, T5 aprendié a completar textos
enmascarados, desarrollando una comprensién profunda del lenguaje a partir
de una amplia variedad de textos. Ademads, el modelo puede ser ajustado fina-
mente en conjuntos de datos especificos de resimenes (como CNN/DailyMail
o XSum), lo que le habilita para especializarse en generar resimenes de alta ca-
lidad para tipos especificos de contenido. Esto mejora su precisién y relevancia
en la extraccion de ideas principales. En cuanto a rendimiento, ha demostrado
ser altamente competitivo en benchmarks de resumen como CNN/DailyMail,
superando a muchos otros modelos. Sus capacidades avanzadas de modelado
del lenguaje permiten producir resiimenes concisos y coherentes que capturan
las ideas clave del texto original.

3.3 Evaluacién

Para la evaluacion de los modelos, se ha empleado la métrica ROUGE (Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [19], ampliamente utilizada dentre del
campo del NLP para la evaluacién de la generacion automaética de texto. Esta mé-
trica se basa en la comparacién entre un resumen generado y otro de referencia que
generalmente ha sido creado por una persona humana. ROUGE trata de medir la su-
perposicién de unidades de texto como n-gramas, palabras o cadenas de caracteres
entre el resumen generado y las etiquetas reales. Este valor ha sido fundamental en
la evolucién y evaluacién de la calidad de los restimenes , principalmente en aque-
llas tareas donde se busca una evlauacién cuantitativa y automatizada. En cuanto a
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Figura 3.2: Arquitectura general del modelo preentrenado T5 [43].

su funcionamiento, ROUGE calcula diferentes variantes de precision, recall y F1 score,
dependiendo del tipo de coincidencia que se evalte entre el resumen generado y su
correspondiente referencia.

» ROUGE-1 mide la coincidencia de unigramas entre el resumen generado y su
etiqueta. Esta métrica es la mds bésica de todas, pues tiene por objetivo reflejar
qué tan bien el resumen captura las palabras mds importantes del texto original.
Mas concretamente, lo que hace es contar las palabras coincidentes entre el re-
sulmen generado y las referencias y a parir de este ratio calcula la precision, el
recall y el F1. La interpretacion de esta variante puede ser algo confusa, ya que un
valor alto de ROUGE-1 sugiere que la generacion ha coseguido capturar muchas
de las palabras pero no necesariamente la estructura o el orden de las ideas.

» ROUGE-2 evalta la coincidencia de bigramas entre los pares de restimenes. Eva-
lta la preservacion de pares de palabras vecinas, por lo que puede ser un mejor
indicador de coherencia y relaciéon entre términos. Su funcionamiento es igual
que en la otra variante de la métrica, pero en este caso compara bigramas en
vez de palabras tnicas. Por este mismo motivo, la interpretacion de ROUGE-2
resulta méas coherente, ya que un valor alto implica tanto la buena inclusién de
palabras clave como el mantenimiento de las relaciones contextuales.

» ROUGE-L va més alla y se enfoca en la coincidencia de la subsecuencia comdn
mas larga entre los resimenes generados y los referentes. Este enfoque permite
mayor flexibilidad que la métrica anterior, ya que no requiere que las palabras
coincidan de forma consecutiva, sino que considera como mayor subsecuencia
aquella en la que las palabras aparecen en el mismo orden. En este caso, la métri-
ca se calcula identificando la subsecuencia comtin mds larga entre ambos textos
y se calculan la precision, el recall y el F1 basdndose tinicamente en la longitud
de esta subsecuencia. En valor alto de ROUGE-L refleja que el resumen consigue
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mantener la extructura general del texto original, capturando las ideas princi-
pales en un orden similar el del texto fuente. Esta variante tiene a su vez otra
variante denominada ROUGE-LSum, que est4d adaptada especificamente para
tareas de resumen de documentos mds extensos. En lugar de calcular la sub-
secuencia coincidente més larga de forma simple, lo que hace es considerar la
estructura del documento y cémo las frases clave se distribuyen a lo largo del
resumen. Esto permite capturar la estructura y el flujo del documento original.

Ademads de la métrica ROUGE y sus variantes, también se han calculado los inter-
valos de confianza calculados para cada una de estas métricas. Estos valores represen-
tan las métricas de evaluacién que se espera que contengan el valor real de la métrica
en un cierto porcentaje de las veces. Generalmente, este porcentaje estd estipulado al
95 %. Estos intervalos se expresan a través de tres valores:

» Low: este valor corresponde al limite inferior del intervalo de confianza para la
métrica especifica. Indica el valor mds bajo que podria alcanzar la métrica segtin
el intervalo de confianza calculado. Es decir, representa una estimacién conser-
vadora del rendimiento del modelo.

» Mid: este es el valor promedio de la métrica, por eso mismo suele ser el que se
toma como representativo del rendimiento real del modelo, siendo consecuente-
mente el que mas se usa para la comparacién de modelos.

» High: este valor corresponde al limite superior. Indica el valor mas alto que po-
dria alcanzar la métrica segtin el intervalo calculado. Representa una estimacién
optimista del rendimiento del modelo.

A pesar de que pueda parecer redundante contemplar todas las variantes junto con
sus intervalos de confiaza respectivos, todos estos valores son cruciales para entender
la fiabilidad de los resultados. Por la parte de las variantes ROUGE es importante
valorar los distintos solapamientos que hay entre los resimenes para poder hacer una
comparacién mds amplia y concienciada a la hora de seleccionar el modelo que mejor
se ajuste a la tarea abordada. Por otro lado, los valores del intervalo de confianza son
esenciales para poder entender la fiabilidad de los resultados obtenidos. Si el intervalo
entre el valor mds bajo y el més alto es estrecho significa que hay una alta certeza en la
estimacion de la métrica. En caso contrario, se estaria ante un caso donde hay mayor
incertidumbre en el rendimiento real del modelo.

3.4 Software y librerias

Los modelos entrenados en este trabajo han sido ejecutados en la plataforma Ama-
zon SageMaker® utilizando una instancia de tipo g4dn xlarge con 4 vCPU y 16 GiB,
siendo este el entorno de ejecucién asociado al departamento de Ciencia de Datos de
ForwardKeys. Ademas, los datos han sido almacenados en un bucket de S3 en AWS*,
Para la implementacién del cédigo ha sido necesario el uso de librerias como pandas,

3https:/ /aws.amazon.com/es/sagemaker/
*https:/ /aws.amazon.com/es/
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datasets o transformers. A continuacion se proporciona el listado de librerias esenciales
para el entrenamiento de los modelos utilizados:

= s3fs: esta biblioteca de Python permite interactuar con el sistema de almacena-
miento de objetos de Amazon S3 de manera similar a como se trabaja con un
sistema de archivos local. Gestiona las interacciones con S3 de forma sencilla sin
la necesidad de credenciales gracias a los permisos otorgados a cada usuario, fa-
cilitando tareas como la lectura, escritura y eliminacién de archivos. Proporciona
una interfaz basada en el estdndar de Python, lo que permite realizar operacio-
nes con rutas de S3 usando funciones familiares como open, read, y write. Esto
simplifica el manejo de datos en la nube desde entornos de Python y ha sido
fundamental para la carga de las bases de datos.

» pandas: esta biblioteca combinada con s3fs en combinacién permite leer y escribir
tacilmente datos en Amazon S3. Al integrarse con s3fs, pandas puede acceder a los
archivos almacenados en S3 directamente mediante rutas en formato s3://, lo que
ha facilitado el trabajo al utilizar datos en la nube sin necesidad de descargarlos
localmente. Esto ha permitido trabajar con datos almacenados en S3 en tiempo
real.

= Transformers: esta biblioteca de HuggingFace® ha sido una herramienta necesaria
para trabajar con los modelos de procesamiento de lenguaje natural basados en
la arquitectura de Transformers que se han utilizado a lo largo del desarrollo del
trabajo. Facilita la carga, entrenamiento y uso de modelos preentrenados para
diversas tareas, ya sea generacion de resimenes y extraccién de ideas principales
como otras relativas a la clasificaciéon o traduccién automatica. Es compatible con
trameworks como PyTorch y TensorFlow, y ofrece una API sencilla que permite
aplicar modelos de tdltima generacién de manera eficiente y rapida.

» Datasets: para poder preprocesar y utilizar los conjuntos de datos en este trabajo
ha sido necesaria la importacion de esta biblioteca, ya que soporta datos en mul-
tiples formatos y ofrece una interfaz simple para cargar, manipular y compartir
datasets, optimizando su uso tanto en memoria como en disco. La combinacién
de esta biblioteca con la anterior ha permitido el desarrollo de los modelos men-
cionados anteriormente.

» PyTorch: PyTorch es una biblioteca popular de aprendizaje automaético desarro-
llada por Facebook AI Research. Ofrece un entorno flexible y eficiente y desta-
ca por su disefio basado en grafos dindmicos. Esto facilita la depuracién y la
investigacion, y es ampliamente utilizado para el desarrollo de aplicaciones de
inteligencia artificial como la propuesta en este proyecto.

» nltk: esta biblioteca de Python esta disefiada para trabajar con datos de lenguaje
natural. Proporciona herramientas para el procesamiento de texto, incluyendo
tokenizacion, etiquetado de partes del discurso, analisis sintdctico, lematizacién
y mas. Se ha utilizado en este caso para el preprocesado de los datos y su anélisis.

Shttps:/ /huggingface.co/
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» rouge-score: ROUGE es la métrica utilizada para evaluar la calidad de los resu-
menes generados por los modelos preentreados comparandolos con los restime-
nes de validacién. La biblioteca rouge-score en Python implementa esta métrica,
permitiendo calcular las variantes de esta métrica. Es ampliamente utilizada en
tareas de generacion de texto, como restimenes y traduccién automatica.

3.5 Implementacioén y diseiio de experimentos

Como se ha comentado en el apartado anterior, toda la implementacién de cédigo
utilizado para la ejecucién de este trabajo se ha realizado en Python.

En primer lugar, se ha realizado la seleccién de los modelos para realizar el entrena-
miento. En un primer planteamiento inicial, se evalu6 la idea de utilizar dos modelos
distintos segtin la tarea a aplicar. Esto quiere decir que se pretendia utilizar un par de
modelos (general y entrenado con textos) para la tarea de generaciéon de resimenes
y otro par para la tarea de extraccién de las ideas principales. El objetivo de esta se-
paracién residia principalmente en escoger modelos especificos de cada tarea con la
intencién de conseguir el mejor objetivo posible. Sin embargo, a la hora de seleccionar
los modelos para la segunda parte del trabajo, se lleg6 a la conclusién de que las ideas
clave no dejan de ser un resumen mads resumido y conciso, por lo que un modelo de
generacion de resimenes seria igual de valido para la tarea. Por ello, finalmente se ha
optado por utilizar dos pares de modelos a ambas tareas. El beneficio de este tlimo
enfoque es multiple. Por una parte, permite comparar el rendimiento de los modelos
segun la tarea que se esté llevando a cabo. Mientras, por otro lado también puede valo-
rarse la opcion de utilizar un tinico modelo para ambas tareas, mejorando la eficiencia
de la empresa al tener que utilizar un tinico modelo. Finalmente los modelos escogidos
son Pegasus, con pegasus-x-base y pegasus-xsum 'y T5, con t5-small y t5-small-xsum-en.

Una vez decididos los modelos finales a utilizar, se pasa a la definicién de los ex-
perimentos a realizar durante el trabajo. Dado que hay 2 tareas distintas y 4 modelos
en total, hay 8 experimentos bésicos donde se ha probado el modelo preentrenado en
crudo para ver como funciona con los datos de testeo disponibles para evaluacién.
Después, también se han ajustado estos modelos mediante fine-tuning utilizando los
datos de entrenamiento y validacién que se han extraido de las bases de datos exter-
nas explicadas anteriormente. Por tltimo, también se ha planteado otra serie de expe-
rimentos donde tinicamente se utiliza para el entrenamiento de los modelos aquellas
noticias més similares a las proporcionadas por ForwardKeys.

Visualmente, podria decirse que el procedimiento a seguir es el que se enmarca a
través de las combinaciones planteadas en la Figura 3.3:

La implementacién final del trabajo consiste en probar modelos segtn si es un
modelo preentrenado con texto general o restringido al &mbito de las noticias, si los
textos utilizados son de diversas temdticas o inicamente relacionadas con las de la
empresa y si el modelo se entrena con los datos o no. Tras la combinacién de todas
estas opciones para los ocho modelos distintos, se han obtenido los resultados que se
expondran y analizardn en capitulos posteriores.
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CGENERACION DE RESUMENES) ( EXTRACCION DE IDEAS >

PEGASUS

FINETUNING FILTRADO NOTICIAS

T5

FINETUNING FILTRADO NOTICIAS

Figura 3.3: Esquema de los experimentos realizados segiin su uso de fine-tuning, la base de
datos con filtrado o no y la versién del modelo preentrenado.

3.6 Marco legal

En el desarrollo del presente trabajo, cuyo objetivo es la generacion de resimenes
automaéticos y la extracciéon de ideas clave a partir de textos de noticias web utilizando
modelos de lenguaje preentrenados como Pegasus y T5, se han considerado cuidado-
samente los aspectos legales, éticos y contractuales implicados. La selecciéon de estos
modelos se basa en su capacidad avanzada para procesar lenguaje natural, asi como
en el hecho de que ambos han sido preentrenados en grandes corpus de datos com-
puestos exclusivamente por textos de dominio ptblico. Esta eleccién garantiza que el
uso de estos modelos no infringe derechos de autor, ya que los datos utilizados para
su preentrenamiento no estdn sujetos a restricciones de propiedad intelectual. Este en-
foque es fundamental para cumplir con las normativas internacionales sobre derechos
de autor, que protegen las obras literarias, incluyendo textos de noticias, de su uso no
autorizado.

Ademés, los datos empleados en las fases de validacién y testeo de este proyecto
han sido proporcionados por la empresa para la cual se desarrolla este trabajo. Estos
datos han sido manejados en estricto cumplimiento de los acuerdos de confidenciali-
dad y las obligaciones contractuales que rigen el acceso y uso de la informacién corpo-
rativa, protegiendo asi la propiedad intelectual que entra en juego a la hora de realizar
el filtrado para la seleccién de las noticias implicadas.

El uso de modelos preentrenados como Pegasus y T5 plantea ademds consideracio-
nes éticas, particularmente en relacién con el posible sesgo inherente en los modelos.
Ambos modelos han sido preentrenados en datos publicos, lo que implica que podrian
reflejar sesgos presentes en dichos datos.

El marco legal que rige este proyecto no se limita tinicamente al cumplimiento de
las leyes de derechos de autor y proteccién de datos, sino que también abarca la res-
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ponsabilidad ética en la creacién y uso de tecnologia de procesamiento del lenguaje
natural. Los modelos T5 y Pegasus, aunque poderosos, requieren un manejo respon-
sable para asegurar que su implementacién en tareas sensibles, como el resumen de
noticias, no comprometa la integridad de la informacién ni la privacidad de los indi-
viduos.

Ademés, cualquier resultado de este trabajo que sea divulgado fuera del &mbito
de la empresa o en publicaciones cientificas deberd ser revisado cuidadosamente para
asegurar que no se infrinjan derechos de terceros. Se ha puesto especial énfasis en
la correcta atribucién de las fuentes utilizadas, siguiendo las normativas de citacién
académica y profesional, lo que garantiza la transparencia y el respeto a los derechos
de los creadores originales de contenido.

En conclusion, este trabajo se ha desarrollado dentro de un marco legal y ético rigu-
roso, trantando de asegurar en todo momento el cumplimiento de las normativas de
propiedad intelectual, proteccion de datos y confidencialidad. La eleccién de modelos
preentrenados como Pegasus y T5, junto con un enfoque proactivo en la mitigaciéon
de sesgos y el manejo responsable de los datos, refuerzan el compromiso del proyecto
con las mejores practicas en el desarrollo de tecnologias de procesamiento del lenguaje
natural. Este enfoque no solo protege los derechos e intereses de todas las partes in-
volucradas, sino que también garantiza la calidad, precision y ética en los resultados
obtenidos.



CAPITULO 4

Preparacion de los datos

En este cuarto capitulo se hablard sobre el procesado que se ha aplicado a los datos
en los distintos entrenamientos asi como el filtrado aplicado para ver qué datos utilizar
durante el entrenamiento, validacién y testeo.

4.1 Preprocesado

Como se venia comentando en la seccién anterior, para la realizaciéon de este traba-
jo se han utilizado tres bases de datos. La primera de ellas se ha recopilado a partir de
un tablén de filtros de Feedly. La vida de este conjunto de datos comienza en el mo-
mento en el que la noticia en cuestion es seleccionada como texto de interés, pues el
contenido de los articulos presenta gran relevancia para la tematica de ForwardKeys.
Una vez se reconoce la noticia como til, esta se almacena en un tablén, el cual a su
vez se divide en distintas carpetas segiin la categoria a la que pertenezca. Estas catego-
rias se crean segun el objetivo para el que sea interesante la noticia, bien sean clientes,
mercados especificos, afios en concreto, etc. Todo este filtrado es propiedad intelectual
de la compafifa, ya que son sus trabajadores quienes se encargan de esta tarea. Una
vez los articulos estdn en su directorio correspondiente, se procede con un tratamiento
mads informaético. Dado que estos articulos estdn en una pdgina en la nube, es necesario
descargarlos de alguna manera. En este caso en concreto, se ha apostado por las apli-
caciones integradas dentro de la pagina web, ya que permitian guardar una copia de
seguridad de estos articulos en formato PDF. Tras la disposicién de los textos en local,
ha sido necesario almacenar todas aquellas noticias en una base de datos conjunta in-
distintamente de la categoria a la que pertenezcan. Después de haber pasado todos los
articulos a un formato adecuado para su tratamiento con Python, se ha procedido a la
parte de etiquetado. Dado que para el entrenamiento es necesario tanto el dato como
su etiqueta, en este caso el texto y el resumen/la etiqueta, y tinicamente se disponia
de la primera parte, ha sido necesario el etiquetado manual de una parte de todos los
textos descargados por parte de la empresa. Para agilizar este proceso y hacerlo mas
automatico, se ha hecho uso de alguna herramienta en linea de generacioén de restime-
nes, aunque posteriormente se han revisado todas las etiquetas para garantizar una
coherencia tanto con la noticia como textual. El etiquetado de las noticias tinicamente
se ha llevado a cabo para los conjuntos de validacién y test. Por ello, antes de nada
se han dividido de forma aleatoria las noticias en estos dos conjuntos y otro para en-
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trenamiento. Esta separacion ha tratado de mantener noticias de cada subcategoria en
las distintas particiones, teniendo finalmente 53 noticias en el conjunto de validacién,
53 en el conjunto de test y las 827 restantes para el entrenamiento y filtrado, que se
detallard en las siguientes lineas.

Una vez lista la primera base de datos, se ha procedido con los conjuntos externos.
Como ya se ha mencionado, estos conjuntos de datos son de acceso ptiblico y han sido
muchas veces el conjunto de datos a utilizar en competiciones de Kaggle, por lo que
no ha sido necesario un preprocesado muy exhaustivo. Las tareas que se han hecho
principalmente han sido la seleccién de aquellas caracteristicas imprescindibles para
la tarea que incumbe en este caso y la unién de ambas bases de datos para las distintas
tareas. Por tanto, finalmente se ha contado con una gran base de datos para la parte de
los restimenes y otra para la extracciéon de ideas. Estas noticias tienen en comtin con la
base de datos inicial que son de una misma naturaleza de articulo informativo, tenien-
do una extension y una estructura similar que comparten todos los textos de este tipo.
Sin embargo, el contenido de estos articulos puede ser muy variado, por lo que se ha
decidido hacer una segunda base de datos a partir de esta que contenga tinicamente
aquellas noticias que tengan un indice de similitud similar al de las noticias propor-
cionadas por ForwardKeys que se han particionado anteriormente en el conjunto de
entrenamiento, el cual no contiene etiquetas. La idea principal de este filtrado de no-
ticias viene motivada por la creencia de que es posible que entrenar un modelo con
noticias del mismo estilo de redaccién y pertenecientes al mismo dmbito o similares
pueda ofrecer un mejor rendimiento y por tanto mejores restiimenes de mayor calidad.
Este indice de similitud se calcula a partir de la distancia coseno, que se rige por la
siguiente férmula:

A-B

Similitud coseno = cos(6) = AT 4.1)

Esta distancia es una medida que evaltia como de similares son dos vectores en un
espacio multidimensional, por lo que estd muy relacionada con el anélisis de texto y su
representacion vectorial. El valor de esta métrica se calcula como el coseno del dngulo
entre estos vectores. Esta métrica puede ir desde -1 hasta 1. Dos vectores con similitud
coseno 1 quiere decir que estos son idénticos o que apuntan en la misma direccién,
es decir, tienen méaxima similitud. Si la similitud es -1, entonces ambos vectores son
opuestos, o dicho en otras palabras, tienen maxima disimilitud. Por dltimo, aquellos
que tengan un valor cercano a cero implica que no tienen nada de similitud.

Para la representacion vectorial, se han planteado distintas opciones de cémo pro-
ceder. Esta parte del cdlculo de similitud entre documentos tiene multiples opciones
maés clédsicas explicadas anteriormente como TF-IDF o BoW o técnicas mas modernas
como las que se aplican hoy en dia en aprendizaje profundo.

Puesto que en todo el trabajo se ha apostado por inteligencia artificial y técnicas
mads avanzadas asi como uso de modelos preentrenados y de lenguaje, finalmente se
ha decidido utilizar un modelo preentrenado de BART para tokenizar y representar
vectorialmente los documentos. Ademas de los motivos recién mencionados, también
se cree que, al ser una técnica mds reciente y sofisticada, los resultados obtenidos a
partir de este modelo serdn mads fieles a la realidad que las otras técnicas que, a pesar
de ser cldsicas y muy utilizadas incluso en la actualidad, pueden carecer de sentido
contextual y estar mds deprecadas.
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Por ultimo, tras haber tokenizado todos los textos y calculado la similitud coseno,
se ha escogido tnicamente aquellas noticias que tuvieran un indice de similitud entre
la base de datos externa y la propia mayor a 0.8 para formar una segunda base de
datos con noticias filtradas. El resultado de este preproceso son cuatro bases de datos:
dos conjuntos generales con todas las noticias recopiladas -una para generacién de
resiimenes y otra para extraccion de ideas principales- y otras dos con aquellas noticias
mads similares a las recopiladas desde ForwardKeys.

Finalmente, las bases de datos utilizadas segtin su preprocesado son:

» Forwardkeys: primera base de datos, particionada en entrenamiento (827 noti-
cias), validacion (53 noticias) y test (53 noticias).

» BBC y News summary sin filtrar: primera base de datos externa para la tarea
de generacion de restiimenes automatico. Inicialmente cuenta con mas de 73000
noticias, pero por motivos de capacidad de computo finalmente se ha reducido
a una muestra de 14000 articulos.

» BBC y News summary filtrado: segunda base de datos externa para la genera-
cién de resimenes, obtenida a partir del conjunto de datos anterior mediante el
tiltrado con BART. En este caso se cuentan con 11786 noticias.

= News summary plus sin filtrar: primera base de datos externa para la extraccién
de ideas principales. Inicialmente cuenta con mds de 50000 noticias, pero por
motivos de capacidad de computo finalmente se ha reducido a una muestra de
14000 articulos, mismo tamafio que la base de datos de la tarea anterior.

» News summary plus filtrado: segunda base de datos externa para la extracciéon
de ideas principales, obtenida a partir del conjunto de datos anterior mediante el
filtrado con BART. Este tltimo conjunto se compone de 10493 textos.






CAPITULO 5
Resultados y discusién

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras la implementacién de los
experimentos previamente disefiados. Se analizardn los resultados cuantitativos obte-
nidos mediante las métricas ROUGE vy se discutiran las diferencias entre los modelos
T5 y Pegasus, tanto en su version basica como con finetuning y el filtrado de noticias.
El objetivo es identificar cudl de estos enfoques consigue un mejor rendimiento en la
tarea de generacién automatica de restimenes y la extraccién de ideas principales, para
concluir con una discusién sobre el modelo mds apropiado en funcién del contexto y
la tarea especifica.

5.1 Generacién automatica de resiimenes

En esta primera tarea, el objetivo se centra en generar resimenes automaticos a
partir de noticias. Para ello, se han empeado distintos modelos preentrenados: por un
lado versiones generales de T5 y Pegasus y, por otra parte, variantes que han sido
ajustadas mediante finetuning con los datos, tanto del conjunto de datos completo
como el relativo al de noticias filtradas tinicamente. Se ha evaludao el rendimiento de
estos modelos usando las métricas ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L y ROUGE-Lsum,
las cuales se centran en la precisién de las palabras, frases y la coherencia estructural
entre los textos generados y los de referencia.

En primer lugar, los modelos T5 preentrenados en crudo presentan unos resultados
relativamente bajos en las métricas evaluadas, especialmente en las primeras ejecucio-
nes sin ajuste fino (ver Figura 5.1). El modelo bésico de t5-small, por ejemplo, alcanza
apenas un 0.004 en F-measure en la métrica ROUGE-1 y unos valores todavia mas
bajos en ROUGE-2, siendo estos aproximadamente de 0.002. Estos resultados indican
una falta de coincidencia entre las palabras clave generadas por el modelo y las del re-
sumen de referencia, lo que se puede traducir como un resumen poco apropiado para
cumplir el objetivo de la tarea.

Sin embargo, cuando se realiza finetuning sobre estos modelos, los resultados me-
joran considerablemente, como puede observarse en el incremento de F-measure en
t5-small-xsum tras el ajuste fino, alcanzando un valor cercano a 0,008 en ROUGE-1.
Esto sugiere que, aunque T5 puede funcionar de forma limitada en tareas generales
de generacion de texto, el entrenamiento especializado y la adaptacién a un dominio
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Figura 5.1: Comparacion entre los distintos modelos de T5 para resimenes segtin F-measure.
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Figura 5.2: Comparacion entre los distintos modelos de Pegasus para restimenes segtn F-
measure.

concreto, en este caso el de las noticias, mejoran la capacidad del modelo para generar
resiimenes mds precisos y relevantes.
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En contraste, los modelos de la familia Pegasus presentan un rendimiento superior
desde el inicio (ver Figura 5.2). El modelo pegasus-x-base alcanza valores mas altos que
t5-small, incluso sin realizar finetuning, superando los valores de 0,25 en ROUGE-1 y
alcanzando alrededor de 0,10 en ROUGE-2, lo que indica una mayor capacidad para
generar palabras y bigramas relevantes en comparacion con T5. Este rendimiento pue-
de deberse a que los modelos de la familia Pegasus fueron disefiados especificamente
para tareas de resumen de texto, mientras que T5 es un modelo mds generalista que
no ha sido entrenado para abordar ninguna tarea en concreto.

Al realizar el finetuning, Pegasus mejora todavia mds, alcanzando casi 0,40 en
ROUGE-1 y superando 0,15 en ROUGE-2, lo que demuestra que los modelos espe-
cializados pueden alcanzar una precisiéon y cobertura significativamente superiores
tras ser ajustados con datos especificos del dominio de aplicacion.

Ademés del ajuste que se realiza a los modelos preentrenados, se han evaluado los
modelos aplicando un filtrado a los conjuntos de noticias basado en la similitud del
contenido con respecto a noticias del interés de la empresa. Los modelos entrenados
con los conjuntos filtrados muestran una ligera mejora en las métricas, aunque estas
diferencias no son tan pronunciadas como las observadas tras el finetuning. Por ejem-
plo, tanto en los modelos t5-small-xsum como en pegasus-xsum, el filtrado ofrece una
mejora en ROUGE-Lsum y ROUGE-2, pero estas diferencias son marginales, lo que
sugiere que el filtrado de noticias no es el factor determinante en el rendimiento del
modelo, sino més bien el proceso de ajuste fino. Esto puede deberse al hecho de que las
noticias, independientemente del contenido, guardan una similidud entre ellas, pues
ensefian al modelo a resumir noticias web.

En ambos casos se ve claramente cémo los resultados indican que los modelos pre-
entrenados en crudo tienen dificultades para realizar la tarea de generacion de resime-
nes. El finetuning ofrece tanto en los modelos T5 como Pegasus un aumento sustancial
en la precision y el recall de los modelos, lo que se refleja en las métricas ROUGE. El
conjunto filtrado mejora ligeramente las métricas, pero no de manera significativa. Al-
go que si presenta también una mejora ciertamente significativa es el uso de modelos
especializados y preentrenados con textos de noticias, pues estos demuestran ser mas
efectivos en la tarea de generacion automaética de resimenes de articulos de caracte-
risticas estilométricas similares.

Ademads de los gréficos presentados previamente, los resultados cuantitativos ob-
tenidos a partir de las métricas ROUGE para los modelos T5 y Pegasus se presentan
de manera més detallada en las Tablas 5.1 y 5.2. Estas tablas muestran de forma clara
cémo varia el rendimiento de los modelos en funcién de si se ha aplicado finetuning y
del tipo de conjunto de datos empleado, ya sea este general o filtrado. En primer lugar,
para el modelo T5, los resultados revelan una diferencia notable entre los modelos sin
finetuning y aquellos que han sido ajustados. Por ejemplo, en la Tabla 5.1, los valores
de precisién y F-measure para ROUGE-1 en el modelo sin finetuning (0,778 de pre-
cisién) son mds bajos en comparacion con el mismo modelo ajustado con finetuning
(0,786 de precision), especialmente cuando se utiliza el conjunto filtrado de noticias.
Esto indica que el ajuste fino permite al modelo mejorar en tareas de generacion de
resiimenes al captar mejor la informacién relevante del texto.

Por otro lado, en el caso del modelo Pegasus, los resultados presentados en la Tabla
5.2 refuerzan esta tendencia. Los modelos ajustados mediante finetuning y aquellos
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Tabla 5.1: Resultados de la evaluacién de modelos T5 para generaciéon de restiimenes.

Modelo Finetuning  Datos Metric Precision Recall F-measure
ROUGE-1 0,778 0,002 0,004
No Completo ROUGE-2 0,274 0,001 0,002
p ROUGE-L 0699 0,002 0,004
ROUGE-Lsum 0,699 0,002 0,004
t5-small
ROUGE-1 0,778 0,003 0,006
s Completo ROUGE-2 0,319 0,001 0,002
p ROUGE-L 0,705 0,003 0,005
ROUGE-Lsum 0,705 0,003 0,005
ROUGE-1 0,833 0,004 0,007
No Completo ROUGE-2 0,397 0,002 0,003
p ROUGE-L 0,738 0,003 0,006
ROUGE-Lsum 0,738 0,003 0,006
ROUGE-1 0,781 0,003 0,007
t5-small-xsum ) ROUGE-2 0,382 0,002 0,003
St Completo pOUGE-L 0683 0003 0,006
ROUGE-Lsum 0,682 0,003 0,006
ROUGE-1 0,776 0,003 0,006
s Filtrado ROUGE-2 0,373 0,001 0,003
ROUGE-L 0,678 0,003 0,006

ROUGE-Lsum 0,678 0,003 0,006

entrenados con noticias filtradas muestran un mejor rendimiento, tanto en precisién
como en F-measure. Por ejemplo, el modelo pegasus-xsum sin finetuning consigue una
F-measure de 0,305 en ROUGE-1, mientras que al aplicar ajuste fino esta métrica sube
a 0,368, y cuando ademéds se entrena con el conjunto de datos filtrados, la F-measure
alcanza un valor de 0,383. Estos resultados demuestran que no solo el finetuning es
crucial para mejorar el rendimiento en la generacién de resiimenes, sino que el uso de
datos filtrados también afiade una capa adicional de mejora, aunque esta dltima sea
menos significativa en algunos casos.

En cuanto a las métricas ROUGE-2 y ROUGE-L, se observa una tendencia similar
en ambas familias de modelos. Los modelos ajustados con finetuning muestran un me-
jor desempefio en todas las métricas, lo que resalta la importancia de este proceso para
la generacién de secuencias mas complejas y coherentes. En particular, en la métrica
ROUGE-L, que evalta la coherencia estructural del texto, el modelo pegasus-xsum con
ajuste fino y entrenado con datos filtrados consigue una F-measure de 0,290, significa-
tivamente mejor que el modelo sin ajuste. Este resultado es clave para asegurar que los
resiimenes generados no solo sean precisos, sino que mantengan la estructura general
del texto, lo que es esencial en tareas que requieren mantener una narrativa coherente.

Mirando estos resultados desde un punto de vista mds cualitativo, se ve también
como en los mismos restimenes generados por los modelos las diferencias son cla-
ras. Un ejemplo de resumen generado por el modelo pegasus-xsum con finetuning es el
siguiente:

Emirates Airline has announced a partnership with the Bahamas government to promote
tourism in the country and boost visitor traffic into the islands from across the airline’s net-
work, in a bid to boost visitor traffic into the islands from across the network.
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Tabla 5.2: Resultados de la evaluacién de modelos Pegasus para generacién de resimenes.

Modelo Finetuning  Datos Metric Precision Recall F-measure
ROUGE-1 0,160 0,062 0,071
No Completo ROUGE-2 0,025 0,019 0,020
p ROUGE-L 0,137 0,045 0,053
ROUGE-Lsum 0,141 0,046 0,053
ROUGE-1 0,313 0,432 0,349
pegasus-x-base ., ROUGE-2 0,116 0,163 0,130
St Completo  pUGE-L 0205 0289 0231
ROUGE-Lsum 0,204 0,289 0,230
ROUGE-1 0,311 0,423 0,345
S Filtrado ROUGE-2 0,117 0,161 0,130
ROUGE-L 0,209 0,286 0,232
ROUGE-Lsum 0,208 0,286 0,232
ROUGE-1 0,405 0,253 0,305
N Complet ROUGE-2 0,135 0,083 0,101
© OMpIEo ROUGE-L 0277 0,173 0,209
ROUGE-Lsum 0,278 0,174 0,209
ROUGE-1 0,459 0,333 0,368
pegasus-xsum . ROUGE-2 0,202 0,136 0,154
St Completo  p5UGE-L 033 0237 0263
ROUGE-Lsum 0,352 0,252 0,277
ROUGE-1 0,464 0,353 0,383
5 Filtrado ROUGE-2 0,196 0,142 0,156
ROUGE-L 0,334 0,251 0,272

ROUGE-Lsum 0,355 0,267 0,290

Por otro lado, si se compara el modelo equivalente de la familia T5, es decir, t5-
small-xsum, el resumen generado es el siguiente:

The latest flight cancellations by country by country by country by country by country by
country by country by country by country by country by country by country by country by
country by country by country by country by country by country by country by country by
country by country by country by country by country by country by country by country by
country by country by country by country by country by country by country by country by
country by country.

Si a nivel numérico las diferencias ya eran mas que evidentes, a nivel cualitativo
es innegable el mejor rendimiento de Pegasus sobre T5. El primer modelo consigue
generar un resumen coherente y fluido, mds alla de lo bien que consiga resumir el
contenido de la noticia original. Sin embargo, el segundo resumen que se presenta ca-
rece de sentido y evidencia un mal funcionamiento del modelo, donde este es incapaz
de generar una frase y se queda

5.2 Extraccién de las ideas principales

En esta segunda tarea, el objetivo es identificar y extraer el contenido mds relevante
de un texto, en lugar de simplemente generar un resumen del mismo. Esto requiere
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que el modelo identifique las palabras clave y frases mas significativas que mejor re-
presenten el contenido principal.
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Figura 5.3: Comparacion entre los distintos modelos de T5 para extraccién de ideas principales
segun F-measure.
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Figura 5.4: Comparacién entre los distintos modelos de Pegasus para extraccion de ideas prin-
cipales segtin F-measure.

El rendimiento de los modelos T5 en la tarea de extraccion de ideas sigue un pa-
trén similar al observado en la tarea de generacion de restimenes. Los modelos pre-
entrenados en crudo, sin ningtn ajuste fino, presentan dificultades para extraer ideas
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relevantes de forma precisa. En particular, el modelo t5-small presenta unos valores
bajos de ROUGE-2, con F-measure por debajo de 0,005, lo que indica que el modelo
no captura adecuadamente las relaciones contextuales o semanticas entre las palabras
clave dentro de la noticia.

Tras aplicar finetuning, los resultados mejoran, especialmente en ROUGE-Lsum y
ROUGE-L, donde el modelo t5-small-xsum ajustado alcanza valores alrededor de 0,015
en F-measure. Sin embargo, los resultados no son tan altos como en la tarea de ge-
neracion de resimenes, lo que sugiere que la extraccién de ideas principales es una
tarea mas compleja para los modelos T5. Esto puede deberse a que esta tarea requiere
una comprension mds profunda del contenido y contexto del texto, mientras que la
generacion de resimenes puede depender més de patrones preentrenados.

Los modelos Pegasus también destacan en esta tarea, y aunque el rendimiento en
la tarea de extraccion de ideas es inferior al de la generacién de resimenes, los valores
obtenidos son considerablemente mds altos que los de T5. Por ejemplo, pegasus-xsum
sin ajuste fino alcanza valores cercanos a 0,10 en ROUGE-2, y tras el finetuning, los
valores de ROUGE-Lsum y ROUGE-L superan el 0,30 en F-measure.

Este comportamiento refuerza la hipotesis de que Pegasus esta mejor disefiado pa-
ra captar relaciones contextuales complejas en el texto, lo que le permite identificar
mejor las ideas clave que describen la esencia de la noticia.

Al igual que en la tarea de generacion de resimenes, el uso de conjuntos filtra-
dos no parece ofrecer una mejora significativa en las métricas de extracciéon de ideas
principales. Las diferencias entre los modelos entrenados con el conjunto general y el
conjunto filtrado son minimas, lo que sugiere que el filtrado del conjunto de datos no
es el factor clave en el rendimiento del modelo.

Al analizar las métricas ROUGE para la extraccion de ideas principales en los mo-
delos T5 y Pegasus, se observa una clara tendencia en los resultados que refuerza la
importancia de ajustar finamente estos modelos, tal como se ha evidenciado en la tarea
de generacion de resimenes. Los modelos ajustados con finetuning y aquellos entrena-
dos con conjuntos de datos filtrados tienden a obtener mejores puntuaciones tanto en
precision como en F-measure, lo cual es esencial en tareas como la extraccién de ideas
donde se necesita capturar con precision la esencia del texto original.

En la Tabla 5.3, que presenta los resultados para el modelo pegasus-x-base en crudo,
se observa que las métricas de F-measure y recall son considerablemente bajas. En
particular, ROUGE-1 en su valor medio solo llega a una F-measure de 0,054, mientras
que ROUGE-2 y ROUGE-L presentan cifras atin menores, con una F-measure de 0,012
y 0,051 respectivamente. Esto refuerza la idea de que los modelos sin ajuste fino no
pueden capturar adecuadamente la informacién clave de los textos, lo que resulta en
un pobre rendimiento en tareas que requieren una alta precisién y coherencia.

Al aplicar finetuning en el modelo pegasus-x-base (ver Tabla 5.3), el rendimiento
mejora significativamente. El valor medio de F-measure para ROUGE-1 asciende a
0,337, un aumento notable en comparaciéon con el modelo sin ajuste fino. Las métri-
cas ROUGE-2 y ROUGE-L también muestran mejoras significativas, alcanzando una
F-measure de 0,159 y 0,305, respectivamente. Estos resultados destacan la importan-
cia de ajustar finamente el modelo para lograr una extraccién de ideas mds precisa y
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Tabla 5.3: Resultados de la evaluacién de modelos Pegasus en extraccién de ideas principales.

Modelo Finetuning Datos Metric Precision F-measure
ROUGE-1 0,084 0,054
No Completo ROUGE-2 0,008 0,012
ROUGE-L 0,081 0,051
b ROUGE-1 0,462 0,337
pegastis-x-base Si Completo ROUGE-2 0,229 0,159
ROUGE-L 0,420 0,305
ROUGE-1 0,459 0,347
Si Filtrado  ROUGE-2 0,232 0,165
ROUGE-L 0,420 0,315
ROUGE-1 0,181 0,237
No Completo ROUGE-2 0,052 0,067
ROUGE-L 0,144 0,188
ROUGE-1 0,481 0,358
pegasusxsum Si Completo ROUGE-2 0,233 0,168
ROUGE-L 0,450 0,335
ROUGE-1 0,479 0,347
Si Filtrado @ ROUGE-2 0,237 0,164
ROUGE-L 0,434 0,313

coherente. Ademads, los intervalos de confianza (ver Figura 5.4) son més reducidos, lo
que indica mayor consistencia en los resultados.

Cuando se filtran las noticias, se observan ligeras mejoras adicionales, particular-
mente en ROUGE-L, donde la F-measure aumenta a 0,315 en el valor medio. Sin em-
bargo, las diferencias no son tan marcadas como en el paso de no aplicar finetuning a
aplicarlo. Esto sugiere que, si bien los datos filtrados pueden aportar una mejora, el
impacto mds significativo proviene del ajuste en el conjunto de datos completo.

Por otro lado, el modelo pegasus-xsum sin finetuning muestra una mejor capacidad
de extraccion de ideas que pegasus-x-base en su forma cruda, con una F-measure media
de 0,237 para ROUGE-1, aunque atin por debajo de los modelos ajustados. Al aplicar
finetuning los resultados mejoran significativamente, con una F-measure de 0,358 para
ROUGE-1 y un aumento similar en ROUGE-2 y ROUGE-L. Estos resultados subrayan
el valor de ajustar finamente el modelo en el conjunto completo de datos para mejorar
la precision en la tarea de extraccion.

En el caso de T5, los resultados obtenidos (ver Tabla 5.4) son consistentes con lo
observado en la tarea de generacion de resimenes. Aunque la precision es alta (0,573
en ROUGE-1 para t5-small sin finetuning), el recall y la F-measure son extremadamente
bajos, llegando apenas a 0,014 en la F-measure para ROUGE-1. Esto muestra que, aun-
que T5 puede identificar palabras clave relevantes, tiene dificultades para capturar la
estructura completa y las ideas principales del texto en esta configuracién. Tras apli-
car finetuning hay una ligera mejora en recall y F-measure, pero los resultados siguen
siendo bajos en comparacién con los obtenidos con Pegasus.
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Tabla 5.4: Resultados de la evaluacién de modelos T5 en extracciéon de ideas principales.

Modelo Finetuning  Datos Metric  Precision F-measure
ROUGE-1 0,573 0,014
No Completo ROUGE-2 0,150 0,003
ROUGE-L 0,510 0,012
1 ROUGE-1 0,613 0,017
t5-sma Si Completo ROUGE-2 0,198 0,005
ROUGE-L 0,537 0,015
ROUGE-1 0,620 0,016
St Filtrado ROUGE-2 0,222 0,005
ROUGE-L 0,556 0,015
ROUGE-1 0,626 0,021
No Completo ROUGE-2 0,179 0,006
ROUGE-L 0,510 0,017
1 ROUGE-1 0,634 0,019
t>-small-xsum Si Completo ROUGE2 0212 0,006
ROUGE-L 0,544 0,016
ROUGE-1 0,624 0,019
St Filtrado ROUGE-2 0,207 0,006
ROUGE-L 0,536 0,016

En cuanto al uso de noticias filtradas, los resultados siguen la misma tendencia
observada en los modelos Pegasus. El filtrado de noticias mejora ligeramente las mé-
tricas, pero no lo suficiente como para suponer una diferencia significativa respecto a
los resultados obtenidos con el conjunto completo de datos.

En cuanto a la calidad escrita de los restimenes, en este segundo objetivo también
se ven diferencias claras, como por ejemplo en este caso de un modelo de T5:

Lufthansa has canceled 2,000 more flights to Europe, a German carrier has
Y por otro lado, una idea principal obtenida a partir de Pegasus:
India has increased sanitary rules to prevent Covid-19 cases in neighbouring China.

En el primer caso, la tendencia general de las ideas extraidas a partir de los mode-
los de la familia T5 es generar frases inclompletas, lo que se traduce en una calidad
cuestionable y métricas més bajas de lo deseado. Por otro lado, los modelos Pegasus,
como bien se aprecia en el segundo ejemplo, son capaces de generar ideas completas y
mas coherentes, pudiendo desempefiar una funcién més util en la extraccion de ideas
principales. Estos andlisis cualitativos confirman los andlisis cuantitativos que se han
realizado en ambas secciones, concluyendo que los modelos Pegasus consiguen mejor
rendimiento y pueden generar textos coherentes y ttiles para la funcién deseada por
la empresa.
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5.3 Discusién

A lo largo de los experimentos, se observan varias tendencias consistentes. En pri-
mer lugar, los modelos preentrenados en crudo no ofrecen un rendimiento adecuado
para ninguna de las dos tareas, tanto en la generacion de resimenes como en la ex-
traccion de ideas principales. Esto puede explicarse por la falta de especializaciéon de
los modelos en el dominio de las noticias, que requiere una comprensién profunda de
los textos y sus relaciones contextuales.

El finetuning de los modelos en un conjunto de datos especifico mejora significati-
vamente las métricas ROUGE. Esta mejora es mds notable en las métricas de precision y
F-measure, lo que indica que los modelos ajustados son mds capaces de generar conte-
nido relevante y coherente. Sin embargo, el recall no mejora de manera tan dréstica, lo
que sugiere que, aunque los modelos con ajuste fino son mds precisos, atin enfrentan
desafios para capturar toda la informacién relevante.

En cuanto a los modelos T5 y Pegasus, los resultados indican que Pegasus supera
sistemdticamente a T5 en ambas tareas, incluso sin realizar finetuning. Esto es espe-
rable, dado que Pegasus fue disefiado especificamente para tareas de generacién de
resimenes, mientras que T5 es un modelo mds generalista que puede aplicarse a una
gama mdas amplia de tareas. No obstante, los modelos T5 ajustados mediante ajus-
te fino pueden ofrecer un rendimiento aceptable, aunque no alcanzan los niveles de
precision y recall de Pegasus. Quiza seria interesante en un futuro probar primero a
realizar finetuning de T5 con un conjunto de datos de grandes dimensiones de resime-
nes y posteriormente utilizar ese modelo para volver a realizar finetuning sobre estas
noticias. De esta forma, podria entrenarse primero el modelo para la tarea de gene-
racion de resimenes y ver si mejoran posteriormente los resultados y calidad de los
resimenes generados.

Finalmente, el uso de conjuntos filtrados ofrece una mejora marginal en las mé-
tricas, pero su impacto no es tan significativo como el finetuning. Esto sugiere que el
ajuste fino en un conjunto de datos especifico es la clave para mejorar el rendimien-
to del modelo, mientras que el filtrado del conjunto de datos puede ofrecer pequefias
mejoras adicionales en términos de precision.

Los resultados de este trabajo sugieren que el finetuning es esencial para mejorar
el rendimiento de los modelos preentrenados en la tarea de generacion de resimenes
y la extraccién de ideas principales. Ademads, los modelos especializados, como Pega-
sus, ofrecen un rendimiento superior en comparaciéon con modelos mds generalistas
como T5. Sin embargo, el uso de conjuntos filtrados ofrece solo mejoras marginales,
lo que sugiere que el entrenamiento en un conjunto de datos especifico es el factor
determinante en el éxito del modelo.



CAPITULO 6
Conclusiones y trabajos futuros

En este titlimo capitulo se hard un resumen de todo el trabajo junto con las conclu-
siones obtenidas después de su realizacion. Ademas, se hablard sobre posibles lineas
de trabajo a seguir tras haber dibujado las primeras trazas con este proyecto.

6.1 Conclusiones

En este trabajo se ha abordado el problema de la generacién automatica de resa-
menes y la extraccion de ideas principales de noticias web utilizando modelos de NLP
preentrenados, con especial énfasis en los modelos Pegasus y T5. Los resultados obte-
nidos a lo largo de los experimentos realizados permiten extraer varias conclusiones
relevantes sobre el desempefio y las limitaciones de estos modelos en las tareas pro-
puestas.

En primer lugar, los modelos preentrenados sin finetuning han mostrado un de-
sempefio limitado, evidenciando que, si bien estos modelos cuentan con una gran
capacidad para aprender representaciones generales del lenguaje, no son capaces de
adaptarse adecuadamente a tareas especificas como la generacién de restimenes o la
extraccion de ideas principales sin un ajuste adecuado dentro de un dominio tan es-
pecifico como el que se ha tratado en este proyecto. Esto se observa en los resultados
de precision y recall, donde en varios casos los valores de F-measure han permanecido
por debajo del 25 %. Esto sugiere que el entrenamiento adicional con datos especificos
es indispensable para mejorar el rendimiento de los modelos en estas tareas.

El finetuning ha demostrado ser una estrategia efectiva para mejorar significativa-
mente el rendimiento de los modelos escogidos. Los resultados finalmente obtenidos
indican que el ajuste con conjuntos de datos especializados ha permitido mejorar sus-
tancialmente las métricas de evaluacion, especialmente en las tareas de generacién de
resimenes. En el caso del modelo pegasus-x-base, el valor de F-measure mejora signi-
ticativamente tras el ajuste fino, alcanzando un valor de 0.347 en la métrica ROUGE-1,
frente a un 0.054 inicial antes del fine-tuning. Este hallazgo resalta la importancia de
adaptar los modelos preentrenados a los datos especificos de la tarea, lo que permi-
te a los modelos aprender a identificar patrones y generar resimenes mds precisos y
coherentes.
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Es importante destacar que el modelo Pegasus, que fue disefiado especificamente
para la tarea de generacion de resimenes, ha demostrado un rendimiento superior en
comparacién con el modelo T5 en la mayoria de las pruebas realizadas. Este resultado
estd en linea con la hipétesis de que los modelos especializados tienen una ventaja
en tareas concretas en comparacién con los modelos més generalistas. Aunque T5 ha
presentado un buen desempefio en algunas métricas, alcanzando valores de precision
cercanos al 70 % en ciertos experimentos, su rendimiento ha sido mds inconsistente
en comparacioén con Pegasus. Esto sugiere que, para tareas como la generaciéon de
resimenes, los modelos disefiados especificamente para esta tarea ofrecen una ventaja
competitiva.

Ademads de la generacién de restimenes, la extraccion de ideas principales se ha
presentado como una tarea mds desafiante. Los valores de F-measure en esta tarea
han sido inferiores a los obtenidos en la generacién de resiimenes, incluso después de
aplicar el fine-tuning. Esto se debe a que la extraccion de ideas clave es una tarea mds
compleja para los modelos preentrenados, posiblemente debido a la naturaleza mas
concisa y abstracta del resultado que se espera de estos modelos en comparacién con
los restimenes generales del contenido. Los resultados indican que los modelos atin
tienen dificultades para identificar y condensar correctamente las ideas méas impor-
tantes de un texto tras el ajuste de estos.

Otro aspecto importante que se ha abordado en este trabajo es el impacto del pre-
procesamiento y la filtraciéon de datos en el rendimiento de los modelos. En varios
experimentos se han utilizado conjuntos de datos filtrados para evaluar si un mejor
preprocesamiento de los datos podria mejorar el desemperfio de los modelos. Los re-
sultados indican que, si bien el uso de datos filtrados puede mejorar ligeramente las
métricas de recall, el incremento no es lo suficientemente significativo como para jus-
tificar un cambio radical en la metodologia. Esto sugiere que, aunque el preprocesa-
miento es importante, se requiere de técnicas més sofisticadas para tener un impacto
notable en el rendimiento global del modelo.

Tras la revision, andlisis y comparacion de las distintas métricas obtenidas en todos
los experimentos realizados, se escoge el modelo pegasus-xsum con finetuning y entre-
nado con todo el conjunto de noticias tanto para la tarea de generacién automatica de
resimenes como para la extraccién de ideas principales del texto. Esto se debe a que,
como se viene resaltando durante el trabajo, los modelos especializados en la gene-
raciéon de restiimenes de textos de noticias han venido demostrando un mejor rendi-
miento que los generales. También, el finetuning consigue mejorar significativamente
en varias de las métricas ROUGE calculadas, por lo que el ajuste tiene un impacto real
en los resiimenes obtenidos. Comparando entre los modelos ajustados con la base de
datos general y la especifica, se ha observado que en ciertas ocasiones el filtrado me-
jora los resultados, pero de forma muy ligera por lo que no merece la pena utilizar
mas recursos en el filtrado y preprocesamiento para los nimeros finalmente obteni-
dos. Un punto positivo de esta conclusion es el ahorro computacional de la empresa,
ya que se puede utilizar un mismo modelo para ambas tareas. Desde el punto de vista
industrial, esta ventaja es beneficiosa en términos cuantitativos, ya que siempre es de-
seable la optimizacién de modelos para tratar de ser lo mds eficiente posible a todos
los niveles.

A pesar de los avances logrados, este trabajo también presenta ciertas limitaciones
que deben ser reconocidas. Una de las principales limitaciones es la capacidad de ge-
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neralizacion de los modelos. Aunque se han logrado mejoras significativas con el fine-
tuning, los modelos atn tienen dificultades para generalizar adecuadamente cuando
se enfrentan a textos de temdticas muy diversas o que presentan estilos de escritura
menos convencionales. Esto se observa en la tarea de extraccién de ideas principales,
donde los resultados son mds inconsistentes que en la generacién de resimenes. La
capacidad de los modelos para captar el contexto y la seméntica de ideas clave es un
area que aun necesita mejoras.

Ademas, es importante considerar que los modelos basados en NLP actuales atin
dependen en gran medida de la calidad y diversidad del corpus de entrenamiento.
Modelos como Pegasus y T5 pueden mostrar sesgos hacia los datos con los que han
sido entrenados, lo que afecta la neutralidad y precisién de los resiimenes generados.
Esto resalta la necesidad de utilizar corpus de entrenamiento lo mas amplios y diver-
sos posible para mejorar la capacidad de generalizacion de estos modelos.

Por dltimo, una de las limitaciones mds notadas a lo largo de la ejecucién de los mo-
delos es la capacidad de computo de las maquinas utilizadas. A pesar de que Forward-
Keys es una empresa con un gran potencial, el hecho de no tener procesos basados en
inteligencia artificial ha supuesto una barrera a la hora de realizar este trabajo. A dia
de hoy, los procesos que mds capacidad de computo necesitan son modelos de apren-
dizaje automatico, que consiguen ejecutarse sin problema con CPU. Por este motivo, a
pesar de que finalmente se ha podido disponer de una maquina con GPU, esta no era
lo suficientemente potente como para ejecutar modelos mas grandes y por tanto mas
pesados que generalmente suele ofrecer mejores resultados. Esta limitacion ha afecta-
do principalmente a la eleccién de los modelos y al namero de noticias permitido en
el uso del entrenamiento de los modelos.

6.2 Trabajos futuros

Con base en los resultados obtenidos, se abren varias direcciones para investiga-
ciones futuras. En primer lugar, a pesar de contar con un modelo que ha demostrado
rendir mejor que el resto en ambas tareas, se podria seguir investigando y buscar otros
modelos para tratar de encontrar el mejor posible. Para eso, como recién se ha men-
cionado en la seccién anterior, se necesitaria una maquina con mayor capacidad de
cémputo. Ademds, la combinacién de modelos de NLP con enfoques més sofisticados
de preprocesamiento de datos podria ayudar a mejorar la capacidad de los modelos
para captar la esencia de un texto de manera maés precisa. Técnicas de aprendizaje acti-
vo o entrenamiento con retroalimentacién podrian permitir que los modelos se ajusten
de manera mds dindmica y eficiente a los datos especificos de la tarea.

Finalmente, un trabajo futuro por hacer, dado que es la continuacién pensada tras
este desarrollo, es la integracién de este modelo como un sistema de generacién auto-
matica de resiimenes para portales de noticias como Feedly. Las mejoras en el rendi-
miento de los modelos presentados en este trabajo servirdn de base para desarrollar
herramientas mds robustas y precisas para la automatizacién de tareas de resumen
y extraccion de ideas clave, facilitando la accesibilidad y procesamiento de grandes
voltimenes de informacion textual en tiempo real.
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A lo largo del desarrollo de este trabajo, se han identificado diversas areas que
pueden explorarse y mejorarse en investigaciones futuras. Aunque los resultados ob-
tenidos reflejan avances importantes en la tarea de generacion de restiimenes y la ex-
traccion de ideas principales, también han revelado ciertas limitaciones de los modelos
y técnicas empleadas, lo que abre un amplio espacio para futuras mejoras y estudios
adicionales.

Una posible linea a investigar podria ser el uso de entrenamiento continuo o multi-
tarea para que los modelos preentrenados puedan aprender de forma acumulativa a
través de diferentes tareas, mejorando su capacidad de generalizacion sin necesidad
de realizar multiples sesiones de fine-tuning especificas para cada tarea.

El desempefio de los modelos en la tarea de extraccion de ideas principales ha si-
do notablemente inferior al de la generacién de resimenes, lo que sugiere que esta
drea atun presenta desafios considerables. Para abordar este problema, investigaciones
futuras podrian explorar enfoques mds avanzados de modelado semantico, como el
uso de redes neuronales de atencién mdas complejas o Transformers especializadas en
la identificacién de elementos clave. Estas técnicas permitirian a los modelos capturar
mejor las relaciones semanticas profundas entre las frases, mejorando su capacidad
para identificar las ideas mds relevantes y centrales en un texto. Ademads, una linea in-
teresante de investigacion seria combinar técnicas de entrenamiento supervisado y no
supervisado, utilizando enfoques como el aprendizaje de representaciéon densa para
mejorar la capacidad del modelo de entender el contenido de los textos a nivel més
profundo y estructural.

Por otro lado, el preprocesamiento de datos ha sido identificado como un factor
clave para mejorar el rendimiento de los modelos. En trabajos futuros, seria intere-
sante investigar el impacto de técnicas de preprocesamiento mas avanzadas, como la
tiltracién semdntica automatica, en la que se eliminan o destacan partes irrelevantes
de los textos antes de que los modelos los procesen. Esto podria ayudar a los modelos
a centrarse en la informacién maés relevante desde el principio, reduciendo el ruido en
los datos de entrada.

También seria valioso estudiar el uso de representaciones mads ricas de texto, como
embeddings mejorados, para mejorar la capacidad del modelo de identificar patrones
y relaciones entre palabras y frases. Por ejemplo, el uso de embeddings contextuales
como BERT o RoBERTa junto con los modelos actuales podria mejorar la calidad de
los resimenes generados o la identificacién de ideas principales, ya que proporcionan
representaciones mas matizadas y ricas del significado contextual.

Otra linea de investigacion interesante serfa la creacion de sistemas hibridos que
combinen lo mejor de varios modelos de procesamiento de lenguaje natural. En lu-
gar de depender de un solo modelo, como Pegasus o T5, se podrian combinar varios
enfoques, utilizando modelos especificos para la identificaciéon de ideas clave y otros
modelos para la generacion de resimenes. Estos sistemas hibridos podrian optimizar
la extraccién de informacién mediante un enfoque mds segmentado y especializado
en cada subtarea del procesamiento del lenguaje.

Ademds, se podria experimentar con la combinacién de enfoques de reglas basa-
das en heuristicas y modelos estadisticos o basados en deep learning. La inclusion
de reglas lingiiisticas y conocimientos especializados puede ser ttil para guiar a los
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modelos en ciertas tareas donde los patrones lingtiisticos y sintacticos sean cruciales,
como la extraccién de ideas principales.

Finalmente, un 4rea prometedora de investigacién es la mejora en los métodos de
evaluacion de la calidad de los restiimenes y las ideas principales generadas. Una me-
todologia de Human-in-the-Loop, en la que los usuarios humanos evaltan y retroali-
mentan al sistema en tiempo real, podria mejorar significativamente la precisién de los
modelos. En este enfoque, los humanos desempefiarian un rol activo en el proceso de
refinamiento del sistema, proporcionando retroalimentacién que los modelos podrian
utilizar para mejorar su capacidad de generar resimenes y extraer ideas clave maés
coherentes y utiles.

Ademas de los trabajos en torno a la optimizacién técnica, uno de los claros tra-
bajos futuros de este proyecto es la implementacién de estos modelos en la industria,
dado que es el principal objetivo inmediato de este trabajo. La idea del tema de este
proyecto venia motivado por la necesidad real de los trabajadores de disponer de al-
guna herramienta que agilizara el proceso de seleccién de noticias, por lo que una vez
desarrollada la herramienta de generacion de restimenes, el siguiente paso claramente
inmediato es su puesta en marcha en produccién. Otra opcién que también seria in-
teresante seria la de desarrollar también un clasificador que categorizara las noticias
segun si estas fueran a ser relevantes para la empresa o no. De esta forma, el trabaja-
dor tinicamente tendria que ver la clasificacién que se le ha dado a las noticias, leer el
resumen y finalmente decidir si realmente le resulta relevante o no.

Fuera de la temadtica de este proyecto, este trabajo también abre las puertas al mun-
do de la inteligencia artificial en Forwardkeys. Ademds de la parte de procesamiento
de lenguaje natural, también se propone como trabajo futuro trabajar en un ambito
con datos de naturaleza méds numérica. Esto se hard con la intencién de desarrollar
modelos capaces de detectar anomalias, datos incorrectos, tendencias y muchos otros
patrones cruciales para poder anticipar situaciones y aumentar el potencial de la em-
presa.
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