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Resumen

Este trabajo de graduacion se enfoca en la generacion de una metodologia que facilite la recolec-
ci6on y procesamiento de datos destinados a entrenar un large language model (LLM) para garantizar
la calidad y eficacia del modelo resultante y para optimizar el proceso de entrenamiento.

Se dio un enfoque principalmente a la recolecciéon inicial de archivos PDF utilizando un web
scraper. Con esto se propone un marco de trabajo para la limpieza de datos que abarca desde
la deteccion y eliminacion de valores atipicos hasta la generacion de reportes sobre las tendencias
encontradas en los archivos, lo que mejora su coherencia y cohesion.

Por otro lado, se evaluo la calidad de los datos mediante el entrenamiento de un modelo GPT-2
(generative pre-trained transformer) de pequena escala y comparando los textos generados por el
modelo con los datos limpios y el texto extraido directamente de los archivos.

Este proyecto contribuye al avance en inteligencia artificial y el procesamiento del lenguaje natural
al establecer tanto pautas como buenas practicas para la recolecciéon y limpieza de datos destinados
a entrenar modelos de lenguaje.

VII



CAPITULO 1

Introduccién

Durante el ultimo ano, el uso de LLM se ha popularizado debido a la alta disponibilidad de los
modelos y sus varias aplicaciones. A pesar de que la calidad de los datos de entrenamiento forma una
parte integral en la calidad del producto final, no se tiene una guia concreta sobre cémo se deben
procesar los datos para garantizar un resultado de calidad. Esto se debe, principalmente a que el
tipo de procesamiento dependeré del requerimiento de los datos, el contexto y lo que se quiere lograr
con el modelo resultante.

Este trabajo de graduacién se centra en el desarrollo de una metodologia general para la recolec-
cion y la limpieza de archivos PDF que contienen historias literarias en espafol de diferentes géneros
para entrenar un LLM con el fin de ilustrar el proceso de recoleccion y limpieza de datos. La co-
rrecta preparacion de los datos no solo garantiza la calidad del modelo resultante, sino que también
optimiza el proceso de entrenamiento, reduciendo tiempo y recursos necesarios. Se recolectaron de
archivos PDF desde paginas web con el fin de proponer una metodologia de preparacién de datos.

La necesidad de esta metodologia surge de la carencia de pautas establecidas para la preparacién
de datos especificos para los LLM, que puede resultar en modelos sesgados o ineficientes. Al estanda-
rizar y mejorar la calidad de datos de entrenamiento se busca contribuir al avance de la construccion
de modelos de lenguaje mas precisos y versatiles.



CAPITULO 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Definir una metodologia que permita producir un conjunto de datos limpios y preparados para
el entrenamiento de modelos generativos de lenguaje en idioma espanol.

2.2. Objetivos especificos

= Seleccionar datos para formar un conjunto que permita el entrenamiento de modelos genera-
tivos de lenguaje en idioma espanol.

= Realizar un analisis exploratorio de los datos para comprender mejor su estructura, caracte-
risticas y patrones.

= Realizar procesos de limpieza de datos que permitan aumentar la calidad de los datos.

= Entrenar un modelo de lenguaje que permita probar la metodologia propuesta.



CAPITULO 3

Justificacién

Este proyecto ejemplifica la recoleccion y limpieza de datos destinados a entrenar un LLM. Los
datos de entrenamiento son un recurso, por lo que su correcta utilizacién puede marcar una gran
diferencia en el desempefio del modelo.

En la era actual de la informacion, la cantidad de datos disponibles se ha multiplicado exponen-
cialmente, lo que resulta en presentaciones de informacion de varios tipos (Duarte, 2023). La correcta
preparacién y limpieza de estos datos es esencial para garantizar que un modelo entrenado refleje
resultados coherentes; por lo que una metodologia bien definida permite abordar desafios como la
heterogeneidad de los datos, presencia de ruido y errores, sesgos lingiiisticos, etc.

La metodologia propuesta busca contribuir a la mejora y disponibilidad de idiomas de los LLMs
al proporcionar un ejemplo claro, asi como técnicas eficientes para la recolecciéon y limpieza de datos.



CAPITULO 4

Marco Tedrico

4.1. Large language models (LLM)

Los modelos de lenguaje son un tipo de aprendizaje de maquinas, capaces de una gran variedad de
tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP por sus siglas en inglés), por ejemplo: generacion
de texto, traducciones, clasificaciones y respuesta a preguntas de forma conversacional. Cuentan con
una gran cantidad de parametros, de tal forma que los més exitosos controlan miles de millones. Para
el efecto, se les entrena mediante aprendizaje autosupervisado para predecir tokens en una oracién
segin el contexto. El proceso se repite hasta que el modelo alcanza el nivel deseado de precision.
Una vez se haya entrenado un modelo, puede ser refinarse para cumplir varias tareas como responder
preguntas con base en documentos, analizar la retroalimentacion de clientes, clasificar textos, etc.
(Barney, 2023).

Los LLM utilizan redes neuronales para generar productos basados en la informaciéon aprendida
durante el entrenamiento. Actualmente las redes de los modelos tienden a estar formadas por arqui-
tecturas de transformadores, las cuales utilizan una técnica llamada auto atenciéon que les permite
prestar atencion a diferentes partes de la secuencia de entrada para hacer predicciones. Primero,
calculan una suma de pesos de la entrada para determinar, dinAmicamente la relevancia de cada
token con cada token. Luego, la relevancia se calcula con base en puntuaciones de atencién que
representan la importancia de cada token segin el contexto de la secuencia (Rouse, 2023).

4.2. Tokens

En los modelos de lenguaje, un token es la representacion minima de texto, (varias palabras,
una palabra, parte de una palabra o un solo caracter).Se utilizan para que la computadora procese
y entienda el lenguaje. Ademés, sirven utilizan como entrada y salida del modelo, y durante el
entrenamiento para que el modelo aprenda a predecir los siguientes tokens basandose en los previos
(Maeda, 2023).
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4.3. (Generative pre-trained transformer 2) (GPT-2)

Es un modelo de lenguaje que se basa en la arquitectura de transformadores. Cuenta con 1.5 mil
millones de parametros que generan texto prediciendo palabra por palabra. Este modelo es la versiéon
anterior del famoso GPT-3, el cual cuenta con 175 mil millones de pardmetros (Kumar, 2023). Sin
embargo, debido a su tamano mas pequeno, es menos versatil en la generacion de texto y en las
posibilidades de refinamiento, pero esto permite que sea entrenado y ejecutado con menos recursos
computacionales.

4.4. NanoGPT

Es un modelo de lenguaje basado en la arquitectura de GPT-2 que fue disefiado con fines di-
décticos por uno de los fundadores de OpenAl, Andrej Karpathy. A diferencia de otros modelos
nanoGPT, es una versiéon sumamente liviana, lo que permite que se realice el proceso de pre entre-
namiento y afinaciéon en computadores con bajos recursos al costo de precisiéon y rendimiento del
modelo (Kaparthy, 2023).

4.5. Entrenamiento de modelos

Generalmente los modelos son entrenados con grandes conjuntos de datos de temas generales
para que extraigan caracteristicas que puedan ser transferidas en una tarea especifica. Este proceso
involucra varios pasos: el preprocesamiento de los datos para convertirlos en una representaciéon
numérica que la computadora pueda entender; la asignacion aleatoria de los pardmetros del modelo;
la alimentacién de representaciones de los datos; la utilizaciéon de una funcién de pérdida para
medir la diferencia entre las producciones; la optimizacion de los parametros del entrenamiento para
minimizar la pérdida; y la repeticion hasta que se llegue a un nivel aceptable de precision (Rouse,
2023).

4.6. Web scraping

El web scraping es el proceso de extraer informaciéon o datos de paginas web para exportarlos
en un formato 1util para el usuario. Aunque se puede realizar manualmente existen varias formas de
automatizar el proceso por medio de scripts. El involucra seleccionar una pagina web, analizar su
estructura para entender la estructura de los datos, ingresar a la pagina web, analizar sintacticamente
el contenido de la pagina para extraer la informacién y, finalmente, almacenar los datos deseados.
Este proceso es completamente legal si la informacion que se estd almacenando no esta protegida
por ningun tipo de ley, ya sea de derechos de autor o de confidencialidad. Vale la pena mencionar
que la practica puede resultar en violaciones de términos de servicios o sobrecargas de servidores.
En este tipo de situaciones, propietarios de los servicios generalmente bloquean la IP o terminan las
relaciones con el usuario, pero la severidad de las consecuencias queda a discrecion de los duenos del
servicio (Rouse, 2023).



CAPITULO 4. MARCO TEORICO 6

4.7. Modelacion de temas

Es una técnica de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automéatico cuyo objetivo
es descubrir los temas latentes que puede tener un cuerpo de texto. Los temas son representados
por patrones recurrentes en el contenido, por lo que cada uno estd asociado con un conjunto de
palabras que tienen alta probabilidad de aparecer juntas en relacién con el tema. Una vez el modelo
ha generado sus resultados, la definicién de cada tema queda a interpretacion del usuario (Pascual,
2019).

4.8. UNICODE

Es un estandar de codificacién de caracteres cuyo fin es representar la mayoria de caracteres
utilizados en todos los lenguajes del mundo. Asigna un ntmero tnico llamado UNICODE a cada
caracter unico, incluye numeros, letras, simbolos y caracteres especiales de diferentes idiomas y
escrituras (Tasker, 2021).

4.9. Similaridad de Jaccard

Es una medida comtuin de proximidad utilizada para computar la similaridad entre dos vectores
binarios asimétricos, por ejemplo: texto. El calculo se realiza convirtiendo el texto en 2 vectores
separados y dividiendo la interseccion de los mismos dentro de la uniéon (Figura 1). El resultado de
la operacion es un valor entre 0 a 1, entre mas cerca a 1 sea el resultado mayor similaridad entre los
datos (Karabiber, 2023).

|AnB| AN B|

J(A, B) = =
(4, B) AU B |A|+ |B| — |An B|

Figura 4.1: Formula de Similaridad de Jaccard

4.10. Distancia de Levenshtein

Es una forma de medir la diferencia entre 2 textos, la cual se calcula verificando la menor cantidad
de cambios de edicion necesarios para que ambos sean iguales (Figura 2). Los cambios de edicion
son insercion, eliminacion y sustitucion de caracteres (Grashchenko, 2023).

max(i, j) if min(é, j) =0,

levasis ) lev, (i —1,7)+1
v bliej) =
b0 g min < lev (6,7 — 1)+ 1 otherwise.

lev,p(i—1,7—1)+ 1[01;5{,

Figura 4.2: Férmula de Distancia de Levenshtein
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4.11. Similaridad de Coseno

Es una forma de medir qué tan cercanos son 2 cuerpos de texto en términos de contexto y signifi-
cado sin importar su tamano, ideal para textos grandes. En este caso las palabras son representadas
como un vector y los documentos, como espacios vectoriales de n-dimensiones. Desde un punto de
vista matematico, se mide el &ngulo entre 2 vectores n-dimensionales proyectados en un espacio mul-
tidimensional para devolver un valor entre 0 y 1 en donde la cercania a 1 indica el nivel de similitud
de ambos textos (Alake, 2023).

mn
A; B
. . . A l B “EJ- t J‘
similarity = cos(f) = NIE
n n
A4 3 B

i=1 i=1

Figura 4.3: Formula de similaridad de Coseno

4.12. Expresiones regulares

Es una coleccion de caracteres que permiten crear patrones que ayudan a comparar, encontrar
y manejar texto en un ambiente digital. Estan compuestas de caracteres, metacaracteres, anclas,
cuantificadores, clases de caracteres, secuencias de escape y modificadores (Figura 4). Los caracteres
se refieren a los caracteres de texto que son tratados como tales. Los metacaracteres tienen signi-
ficados especiales que permiten realizar operaciones con las expresiones. Por otro lado las anclas
son metacaracteres que indican el inicio y final de una lista de caracteres. Las clases de caracteres
permiten definir conjuntos de caracteres. Las secuencias de escape son combinaciones de caracteres
que representan un caracter especial o una funcién de control, como la tabulacién. Por ultimo, los
modificadores son caracteres especiales que modifican el comportamiento de las expresiones regulares
al realizar operaciones de comparacion, bisqueda y manejo de texto (Computer Hope, 2023).

4.13. Graphics Processing Unit (GPU)

Es el componente de una computadora que se encarga de procesar y mostrar las graficas en un
monitor. Es crucial para ejecutar miltiples operaciones matematicas complejas en paralelo, por lo
que resulta especialmente efectivo para los calculos de entrenamiento de un modelo de inteligencia
artificial. Actualmente las tiinicas empresas que disenan GPU son AMD, Intel y NVIDIA de las cuales
NVIDIA es la tnica que ofrece una plataforma para desarrolladores puedan utilizar los recursos en
operaciones de inteligencia artificial (Gillis, 2023).

4.14. Hugging Face

Es una plataforma enfocada en la inteligencia artificial y data science que permite crear, lanzar y
entrenar modelos de machine learning. También proporciona infraestructura para correr y desplegar
modelos en formato open source lo que permite compartir el trabajo para que otros usuarios aporten

sus ideas (Rebelo, 2023).
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Matches beginning of line abc abc, abcdef.., abcl

Matches abc my:abc, 123
theabc

Match any
operator abc|xyz abc or xyz
anything matched a)b(c Captures 'a’ and 'c’

Non-capturing group a Captures "a' but only

groups 'c’
Matches anything contained in abc a,b, orc
Matches anything not contained in brackets ~abc xyz, 123, 1de
Matches any char. rs between 'a’ a bc, mind, xyz
The exact "x' amount of times to match
Match "x' amount of times or more
Match between 'x' and 'y' times.

match that matches everything in place of

the *
Matches c ter before + one or more times

es the ch before the ? zero or one

times. Also, used as a non-greedy match

Escape the ch er after the b lash or

an

Figura 4.4: Ejemplos de notaciones en expresiones regulares.



CAPITULO b

Metodologia

5.1. Recoleccién y procesamiento de imagenes

Inicialmente se plante6 la posibilidad de llevar a cabo la recolecciéon y el procesamiento de un
conjunto de personalizado imégenes para el entrenamiento del modelo de visién por computadora. No
obstante, tras un analisis més profundo, se determiné que esta tarea no era necesaria ni eficiente por
varias razones. Uno de los factores mas influyentes fue la abundante disponibilidad de conjuntos de
datos publicos ya preparados. Estos conjuntos contienen miles de imagenes que abarcan una variedad
de contextos y escenarios, junto con descripciones detalladas. Esta variedad de datos permite abordar
la tarea de visién por computadora de manera efectiva sin la necesidad de un esfuerzo adicional de
recoleccion y etiquetado. Otro factor relevante fue la falta de posibilidades de automatizacion del
proceso de creacion de un conjunto de datos personalizado. Dado que la tarea se limitaba a descargar
imagenes y agregar descripciones, se consideré que el trabajo manual requerido para recopilar y
etiquetar un ntimero significativo de imagenes no justificaba el tiempo y los recursos necesarios para

realizarlo. Los conjuntos mas relevantes para entrenar un modelo de visién de computadora son
ImageNet, COCO y MNIST.

5.2. Web scraping

Para el manejo de archivos y reportes se utilizoé el lenguaje de programacion Python (version
3.11.5), debido a la gran cantidad de librerias que provee para la manipulaciéon de texto y datos. En
cuanto al web scraper, se utilizo la libreria Beautiful Soup por su facilidad de uso, manejo robusto
de errores y sistema de andlisis de texto completo.

Para desarrollar el web scraper, primero se necesité una pagina para extraer los datos, por lo
que se buscd en Google alguna que proveyera novelas clasicas gratis. Se optoé por novelas clasicas
ya que estas no estan protegidas por las leyes de derechos de autor. Para elegir la pagina, se tomd
en cuenta que tuviera una gran variedad de documentos de diferentes géneros literarios para no
sesgar el conjunto de datos y que los documentos estuvieran, preferiblemente, en formato PDF para
manejarlos con facilidad. Tomando en cuenta estas necesidades se analizd la pégina infolibros.org
para determinar como se obtendrian los archivos.


https://infolibros.org/
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Infolibros se encuentra dividida por categorias (amor, novelas, terror, etc.); dentro de estas,
existen subcategorias como libros de amor para adolescentes, novelas clasicas, terror juvenil, etc. En
estas, se encuentran los hipervinculos de descarga de los archivos PDF. Con esto, ya se disent el web
scraper el procesamiento de cada una de estas paginas de subcategorias. Para agilizar el proceso, se
cre6 un archivo TXT en el que se almacenaron las direcciones web que contienen los hipervinculos de
descarga, con el fin de que el web scraper tomara cada hipervinculo y extrajera los documentos. El
proceso de extraccion de hipervinculos se realiz6 a travez de Beautiful Soup con un arbol de analisis
sintactico basado en la estructura de la pagina. Se recorri6 el arbol para obtener todos los objetos tipo
href, los cuales contienen a los hipervinculos. Para navegar la pagina era necesario tener referencias
a otras secciones, por lo que se requiri6 filtrar los hipervinculos que no contienen la direccion de
descarga de los documentos. Para lograr esto, se tomaron en cuenta tnicamente los hipervinculos
que contenian el texto .pdf o drive.google.com ya que los documentos que se encuentran guardados
dentro del servidor de la pagina web cuentan con la frase .pdf o alternativamente son almacenados
en una carpeta de Google Drive.

Una vez se tuvieron los hipervinculos, se envié una solicitud para acceder al contenido que, en
este caso, eran los archivos PDF. Antes de descargarlos, se evalu6 la similitud del nombre contra
un listado de nombres del directorio de descargas de PDF utilizando la similaridad de Jaccard y
la distancia de Levenshtein con el fin de filtrar documentos con nombres repetidos. Para garantizar
una buena comparaciéon de nombres, primero fue necesario estandarizarlos; en este caso, se cred una
funcién que convierte todas las letras a mintisculas y elimina los caracteres que no son alfanuméricos.
Una vez formateados se calcula la similaridad de Jaccard creando dos objetos tipo set de Python
para ambos nombres, esto crea una lista de todos los caracteres tnicos dentro del nombre. Con base
en estos sets, se calculd la intersecciéon y la unién para luego dividirlos segun la funcién, lo que nos
retorna un valor entre 0 y 1. Luego, para calcular la distancia de Levenshtein se utiliz6 la libreria
FPuzzywuzzy que cuenta con el método ratio, el cual realiza el cédlculo al enviarle los nombres en
formato de cadena de caracteres como parametro. Esto retorné un valor entre 0 y 100 que debe
ser dividido dentro de 100 para poder calcular un promedio de ambas puntuaciones. Se calcul6d
un promedio de ambos métodos para una comparaciéon mas precisa ya que ambos calculos toman
diferentes caracteristicas para la puntuaciéon de similitud. Esta puntuacién comparé con una variable
que define un limite de similitud: si el valor de los célculos era mayor a la variable limite,el nombre
de ambos documentos es demasiado similar, por lo que sera descartado.

Durante el desarrollo de la metodologia, el valor de la variable limite fue cambiando segin se
observaban las tendencias de los resultados, pero, eventualmente se lleg6 al valor 0.55, ya que este
permitié descartar la mayoria de titulos con varianzas simples como niimeros o el orden las palabras
en el nombre; al mismo tiempo, permitié que se descargaran documentos con titulos muy similares,
por ejemplo: secuelas. De igual forma este valor bajo cred una situaciéon en la que se descargaban
documentos que ya se tenian pero contenian un nombre lo suficientemente diferente para superar
esta barrera. Debido a que no se pudo encontrar una solucién en esta etapa de la metodologia, esto
sera abarcado mas adelante. En la Tabla 5.1 se muestran algunos ejemplos de archivos que no fueron
descargados por la similitud entre sus nombres.
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Nombre del archivo a descargar Nombre del archivo original Puntuacion
1 otelo autor william shakespeare 19 otelo autor william shakespeare 0.828
8 namiko autor tokutomi roka 16 namiko autor tokutomi roka 0.808
cyrano de bergerac edmond rostand cyrano de bergerac edmond rostand 1
romeo y julieta william shakespeare romeo y julieta william shakespeare 1
las penas del joven werther johann wolf- | las penas del joven werther johann wolf- | 1
gang von goethe gang von goethe
9 trist n e isolda autor richard wagner | 14 trist n e isolda autor richard wagner | 0.869
10 la dama de las camelias autor alejan- | 18 la dama de las camelias autor alejan- | 0.89
dro dumas dro dumas
5 el castillo de otranto autor horace wal- | 15 el castillo de otranto autor horace | 0.884
pole walpole
la casa en el confin de la tierra william | la casa en el confin de la tierra william | 1
hope hodgson hope hodgson

Tabla 5.1: Reporte de documentos descartados con su puntuacion de similitud.

Otro problema fue que después de cierta cantidad de descargas a través de hipervinculos de
Google Drive se activa una medida anti web scraping, resultando en el bloqueo de las préximas
descargas y el retorno del codigo de error 403. Este problema no tiene solucién debido a que la
limitacién de descargas por medio de web scraping es una decision de términos de uso de la empresa,
por lo que no se sabe como detectan esto o como realizar el proceso con su aprobacion. A pesar de
ello se no bloquean las descargas manuales. Ademas la restricciéon parecia desaparecer en un periodo
de 30 a 60 minutos.

5.3. Conversion de PDF a TXT

Una vez se tuvieron todos los documentos PDF que se quieren procesar, debian convertirse a
formato TXT para facilitar la manipulacion del contenido durante la limpieza de los datos. En
este caso, se querfa tener un conjunto de datos que un LLM pueda procesarlo y generar historias
de diferentes géneros literarios, por lo que fue necesario extraer tnicamente la historia e ignorar
elementos como el titulo, el indice, los agradecimientos, etc. En la gran mayoria, el titulo, el indice,
los pies de pagina y los anuncios al final del documento se encontraban en un tipo de letra diferente
a la del texto principal. Tomando esto en cuenta se realizoé una funciéon que analiza el documento
PDF para obtener el tipo de letra predominante y asi extraer tinicamente el texto que contiene la
historia.

El analisis de tipos de letra se realizdé con la libreria PyMuPDF, la cual permite extraer los
metadatos de cualquier archivo PDF. Utilizando esta se recorri6 cada texto, palabra por palabra,
documentando las caracteristicas del tipo de letra (Figura 5.1). Concluido esto se gener6 un reporte
de los hallazgos, el cual contiene el nombre de todos los tipos de letra, su tamano y la cantidad de
palabras que la usan. Con base en esto, se ordend el tipo de letra y su tamano en orden descendiente
para identificar cudles eran los més predominantes y asi ignorar el resto.
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Archivo: 1 Los Miserables Autor Victor Hugo.pdf
Estadisticas tamafios de tipo de letra:
0: 2}
s tipos de letra:
{'TimesNewRoman": 1 g *Arial’: 178, "Symbol': 16, ‘TimesNewRoman,BoldItalic': 2}

Archivo: 1 Los misterios de Udolfo autor Ann Radcliffe.pdf

Estadisticas tal s de tipo de letra:

{14.40551948547 24146, 10.80414000094. 1 187, 28.811038970947266: 4}
Estadisticas tipos de letra:

{'LiberationSerif': 24272, ‘LiberationSerif-Bold': 65}

Figura 5.1: Reporte tipos de letras en archivos PDF.

Durante este proceso se not6é que algunos archivos TXT en vez de tener el simbolo UNICODE
U+0020, el cual representa el espacio que separa las palabras, tenian el simbolo U+FFFED, el cual es
representado con un signo de interrogacion dentro de un cuadrado o rombo, lo que indica que hubo
un error en la interpretacion del documento PDF por parte de la libreria PyMuPDF. Observando los
resultados de los reportes de tipo y tamano de letras, se dedujo que el problema surgia en documentos
cuyo tipo de letra era Liberation Seriff, por lo que se tuvo que anadir una funcién que al detectar
un documento con dicho tipo de letra, realizara ciertos pasos extra para extraer el texto. Para
solucionar este problema, se empleé la libreria PyPDF2, que permite la manipulaciéon de PDF por
medio de Python, al igual que PyMuPDF. La diferencia entre ambas librerias es que PyPDF?2 tienen
la capacidad de interpretar el tipo de letra Liberation Seriff, aunque no puede extraer los metadatos
de tipos de letra dentro del documento; por lo tanto, las dos se utilizaron de forma paralela. Se
utiliz6 PyMuPDF para determinar qué péaginas dentro del documento tenfan texto y no contaban
con el tipo de letra deseado para que PyPDF2 tomara tnicamente las paginas necesarias al escribir
el archivo TXT.

Otro problema que surgi6 fue que, dentro del formato de parrafos de algunos archivos PDF, si una
oracién no termina dentro del espacio de una linea, no existe un caracter que separe la dltima letra
de la primera linea de la primera letra de la siguiente linea. Para corregir esto se coloco un espacio al
inicio de cada linea, lo que solucioné el problema de separaciéon entre palabras, pero también anadié
un espacio innecesario e inconsistente al inicio de nuevos parrafos. Por razones de formato de los
archivos PDF no se encontré una forma de prevenir este error en esta etapa, por lo que se abarco
durante la limpieza de datos.

Una vez superados estos problemas se ejecuté el proceso de conversion en todos los documentos
PDF y se cred un directorio llamado txt_ files para realizar un analisis exploratorio de los resultados.

5.4. Limpieza y estandarizacién de datos

Con el fin de limpiar los archivos TXT, primero, se cre6 una copia de estos para trabajar con
ellos sin volver a procesar los PDF en caso de algiin un cambio indeseado o un resultado inesperado
durante el proceso de limpieza. También fue necesario un analisis exploratorio para encontrar las
tendencias de los datos indeseados y asegurarse de que no se borraran o editaran datos innecesarios.
Por medio de este analisis, se detectaron archivos vacios que provenian de archivos PDF con fotos
de texto en vez de texto escrito. La solucién fue implementar una funcién que detectara archivos
TXT vacios para de borrarlos junto con su contraparte en formato PDF.

Una vez se tuvieron tnicamente los archivos con texto, se tom6 en cuenta el idioma, pues el
objetivo era entrenar un modelo de texto en espanol, por lo que se eliminé cualquier texto escrito en
otro idioma. Esto se realizé utilizando la libreria Langdetect y su método detect, el cual al enviarle un
pedazo de texto, analiza la tendencia de las palabras y caracteres dentro del texto para identificar
el idioma. Para que el proceso no demorara demasiado, se tomaron los primeros 2500 caracteres
de cada libro, ya que, por medio del anéalisis exploratorio, se determiné que, aunque existia texto
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indeseado al inicio, era solamente unas cuantas palabras. Gracias a esto se garantizé la deteccion del
idioma sin tener que analizar todo el documento. En este caso se esperaba que el método retornara la
abreviatura «es», que indica que el texto esta en espanol. Si se obtenia otra archivo era borrado. En
la Tabla 5.2 se muestran los nombres de los archivos con las abreviaturas de los idiomas detectados.

Nombre archivo Idioma
26. Little Women (Inglés) autor Louisa May Alcott.txt en
27. The Great Gatsby (Inglés) autor F. Scott Fitzgerald.txt en
28. The Scarlet Letter (Inglés) autor Nathaniel Hawthorne.txt en

29. O grande Gatsby (Portugués) autor F. Scott Fitzgerald.txt
30. A Dama das Camélias (Portugués) autor Alejandro Dumas.txt
31. Os Miseraveis (Portugués) autor Victor Hugo.txt
13. Crime and Punishment (Inglés) autor Fyodor Dostoyevski.txt
15. The Black Cat (Inglés) autor Edgar Allan Poe.txt
17. Crime e Castigo (Portugués) autor Fiodor Dostoyevski.txt

pt
pt
pt
en
en

pt

18. O estranho caso do Dr. Jekyll e Sr. Hyde (Portugués) autor Robert Louis Stevenson.txt pt

19. O gato preto (Portugués) autor Edgar Allan Poe.txt pt

Tabla 5.2: Reporte de archivos TXT en otros idiomas.

El siguiente paso para la limpieza fue corregir las variaciones de espacios entre palabras, identifi-
cadas en el analisis exploratorio, asi como el espacio extra al inicio de los parrafos que se mencion6
durante la etapa de extraccion de texto. El primer problema se solucioné con la libreria nativa de
expresiones regulares RE de Python. Esta libreria permitié sustituir los patrones de méas de dos
caracteres de espacios seguidos con el método sub, el cual recibe el patron que se desea sustituir
como expresion regular, el nuevo patréon como expresion regular y el texto a editar. La expresion
regular estaba conformada tinicamente por el caracter de espacio y el simbolo «+» (representacion
de una o mas recurrencias del caracter de espacio); esto se reemplazé por un solo caracter de espacio.
La solucion para el inicio de parrafos fue mas simple: primero, se verific si al inicio de cada linea
existia un caracter de espacio; de ser asi, se cortaba el texto para ignorarlo. La Figura 5.2 muestra
un archivo que contiene cuatro espacios de separaciéon para cada palabra.

- o x

a 1Los misterios de Udolfo autor Ar X +

File  Edit  View 3

En las gratas orillas del Garona, en la provincia de Gascufia, estaba, en 1584, el castillo de monsieur
St. Aubert. Desde  sus ventanas se veian los paisajes  pastorales de Guiena y Gascufia, extendiéndose  a 1o
largo  del rio, resplandeciente  con los bosques lujuriosos, los vifiedos y los olivares. Hacia el sur, la visién se
recortaba en los majestuosos Pirineos, cuyas  cumbres envueltas en nubes, o mostrando siluetas extraiias,
se veian, perdiéndose a veces, ocultas por vapores, que en ocasiones brillaban en el reflejo azul del

aire, y otras bajaban hasta las florestas de pinos impulsados por el viento.

Estos tremendos precipicios contrastaban  con el verde de los pastos y del bosque que se extendian por sus
faldas. En ellas se veian cabafias, casas o simples edificios, en los que reposaba 1a vista después de
haber  1legado a las alturas cortadas a pico. Hacia el norte y el este, 1las 1lanuras de Guiena y
de Languedoc  se perdian en la distancia; al ceste estaba situada la Gascufia bafiada por las aguas  del Vizcaya.

A monsieur St. Aubert le encantaba pasear con su esposa y su hija por el margen del Garona y
escuchar 1a misica que producia su oleaje. Habia conocido otras formas de vida que no eran de tanta
simplicidad pastoril, participando en las bulliciosas y ocupadas actividades del mundo; pero el elogioso retrato que
se habia  forjado en su Juventud de la humanidad, la experiencia lo habia  ido corrigiendo dolorosamente. Sin
embargo, después de las distintas visiones de la vida, sus principios no se habian visto conmovidos, ni su
benevolencia  perjudicada.  Se retiré de 1a multitud, wnds  con pena  que con iraw, al escenario de la simple
naturaleza, al puro  deleite de la literatura y al  ejercicio de las virtudes domésticas.

Era descendiente de 1a rama mas Jjoven de una familia ilustre. Las deficiencias de 1a riqueza patrimonial pueden
ser suplidas por una excelente alianza matrimonial o por el éxito en las intrigas de los
negocios piblicos.

Pero  St. Aubert tenia un excesivo sentido del honor  para  tener en cuenta 1la segunda posibilidad y nuy poca
ambicién para sacrificar a la riqueza lo que 61 1lamaba felicidad. Tras la muerte de su padre,
contrajo matrimonio con una mujer amable, de su mismo nivel social y de una fortuna no superior a
la suya.

El fallecido nonsieur St. Aubert tenia un sentido de la liberalidad, o de la extravagancia, que habia
influido en sus asuntos, que obligaron a su hijo a deshacerse de una parte  de los dominios
familiares, ¥, algunos afios  después de su  matrimonio, los vendié a monsieur Quesnel, hermano de su esposa, y
se retirg a una pequefia propiedad en Gascufia, en donde 1la felicidad conyugal y los deberes de padre
dividian su atencidn con los tesoros del conocimiento y las iluminaciones del genio.

Desde su infancia habia estado en contacto con esa zona. Cuando era nifio habia hecho frecuentes excursiones Yy
las impresiones que guardaba en su memoria no se habian visto alteradas por las circunstancias. Los verdes
pastos que con tanta  frecuencia habia recorrido en la libertad de su Juventud, los bosques bajo  cuyas
sombras refrescantes se habia sumido en los primeros pensamientos melancélicos,  que mas tarde habian de ser una de
las notas  mis acusadas  de su caracter, los paseos por las montafias, el rio,  en cuyas  aguas habia
nadado, y las 1lanuras distantes, que le recordaban sus més tempranas esperanzas, siempre fueron evocados por
St. Aubert con entusiasmo. Y, al final, se habia separado del mundo  y retirado alli para realizar
los deseos de muchos afios.

Figura 5.2: Ejemplo irregularidad de espacios.
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Luego de estandarizar los caracteres de espacio, se cre6 un conjunto de caracteres no permitidos
con el fin de eliminarlos de todos los archivos. Para lograrlo se cre6 una funciéon que recorre el
directorio de los archivos TXT y agrega cada caracter tnico a una lista (Figura 5.3).

Todos los caracteres en los archivos son:
1"#$%8" () *+, -./0123456789: ; <=>@ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVIWXYZ[\]*_" abcdefghijklmnopgrstuvwxy

z{|}~ [¢E§ @2«~ ®° - oni:AAARECEEEEIIIINOGOOx@UUaAAaamceEeE1111R06AGUNNUARFS™ AAETAMEGE
ALlaye1KAVOTPGOUGXWIOU -——— 2 te ' < > /€~ [TifIfifl€p

Figura 5.3: Listado de caracteres tinicos en todos los archivos.

Como se puede observar, se encontraron los caracteres esperados como signos de puntuacion y
todo el alfabeto espanol, pero también caracteres de otros idiomas y simbolos variados. Tomando
en cuenta que ya se habia realizado un anélisis de idiomas para garantizar que los textos estuvieran
en espanol, se necesitaba contexto para estos caracteres en otros idiomas con el fin de decidir si
vale la pena eliminarlos. Para esto se cre6 un reporte que muestra el contexto de cada uno de estos
caracteres (Figura 5.4). En cambio los simbolos variados no se les dio contexto, ya que eliminarlos
no cambiaba el significado del texto.

Caracteres unicos en 3
en el contexto: ['la’, 'plaza‘, 'de’', ‘Greve', 'plantar', 'el’', 'mayo’]
en el contexto: ['triste’, 'jeu', 'Quand’, 'a‘', 'Paris’, ‘dame’', "justice']
en el contexto: ['la', 'puerta’, 'del', 'Chatelet', 'Y', 'en', 'el']
en el contexto: ['dans’', 'les', 'bois', 'béte', 'plus', 'triomphante', 'La']
en el contexto: ['hampa', 'el’, ‘grand’, 'coérre’, ‘acurrucado’, ‘en', 'un']
en el contexto: ['un’, 'rodillazo', 'td', 'Frangois’, 'Chante', 'Prune’, "te']
en el contexto: ['en’, "la', 'plaza’, ‘'Vendome®', ‘sublime®, ‘en’, ‘este’]
en el contexto: ['renovando', 'continuamente', 'Dona’, 'Aloise’', 'de', 'Gondelaurier', 'sefora']
en el contexto: ['CORALIE', '1829', 'FIRMADO', 'UGENE', 'Firmado’, 'formando®, 'parte’]
en el contexto: ['cantaba’, 'la’, ‘cancidn’, 'Maitre’, 'Jean’, 'Balue’, 'a’']
caracter especial: « ha sido encontrado
caracter especial: » ha sido encontrado
caracter especial: .. ha sido encontrado
caracter especial: — ha sido encontrado
caracter especial: ’ ha sido encontrado

m*
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Figura 5.4: Reporte caracteres tnicos con contexto.

Con base en este, se identificaron los caracteres utilizados en situaciones especificas como nombres
propios, para considerarlos como adecuados y crear una lista de caracteres que solo generarian ruido
durante el entrenamiento del modelo. Para esta limpieza, se cre6 una funcion que recorre todos los
archivos TXT en un directorio para borrar los caracteres indeseados usando el método replace de
Python. Una vez terminado, se vuelven a analizar los caracteres Unicos para garantizar que haya
funcionado y que no quede ningtn otro. La Figura 5.5 presenta la comparacion de caracteres tinicos
antes y después del proceso de limpieza.
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Todos los caracteres en los archivos son:
I"#$%8&" () *+,-./0123456789: ; <=>?@ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVIWXYZ [\ ]~ _ " abcdefghijklmnopgrstuvwxy

z{|}~ 1¢£§ 02«~ ®° p-

NLlayE1KAVOIPGOUPXWUIOU-———2 2 te .’ ¢ > /€~ [TAfIfifl€p

Todos los caracteres en los archivos son:
1"&" (), .0123456789: ; 2ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVIXYZabcdefghijklmnopgrstuvixyzj 2 ¢ AACEEEEIIIIND

Figura 5.5: Comparacion de anélisis de caracteres tnicos.

El altimo paso de la limpieza busco eliminar el texto que no formara parte del cuerpo principal
de la historia, es decir, el que no se pudo eliminar durante conversiéon de PDF a TXT. Debido a
que este tipo de texto es tnico en la gran mayorfa de archivos TXT no se cred una soluciéon que
pudiera identificar estos casos por medio de un proceso automatizado, por lo tanto se tuvo que
verificar manualmente. Para facilitar el proceso, se cred un reporte que toma 1500 caracteres del
inicio, mitad y final de cada archivo y los presenta en columnas separadas para no tener que abrir
cada archivo individualmente. Se decidié mostrar el inicio ya que, en la mayoria de los casos, el texto
indeseado correspondia a referencias de la pagina de descarga, fragmentos del indice o el titulo del
libro. El fragmento medio se tomo para verificar la consistencia de los cambios de limpieza, asi como
identificar patrones indeseados en el cuerpo del texto. Por dltimo, se tomo el final del libro, ya que
algunos archivos presentaban de nuevo referencias a la pagina de descarga o a la editorial. Una vez
se identifico el texto indeseado, se agregd a una lista de Python para recorrer el directorio con todos
los archivos TXT y eliminarlos con el método de replace.

Ya con un conjunto de datos estandarizado, se procedi6 a la ultima evaluacién de limpieza, que
consistio en verificar que el contenido de los archivos no fuera muy similar. Como se mencion6 durante
la etapa de descarga de archivos PDF la comparacién de nombres para evitar duplicados no fue una
solucién muy efectiva, por lo que en este paso se busco remover los archivos con contenido similar.
Esto se logré tomando los primeros 2500 caracteres para comparar los contenidos con archivos de
nombre diferente. Para medir la similitud del fragmento, se utilizo la distancia de Levenshtein y la
similaridad de coseno ya que fueron disenadas comparar textos de gran longitud. La distancia de
Levenshtein se calcul6 usando el mismo método de ratio de la libreria Fuzzywuzzy y se dividio entre
de cien para obtener un valor decimal de porcentaje. En cambio, la similaridad de coseno se calculé
con la libreria de SKLearn y su método cosine similarity. Para realizar este célculo fue necesario
preprocesar el texto con el fin de convertir todas las palabras en vectores para luego enviarlos como
parametros en el método. Esto devolvié un valor entre 0 y 1 que se promedié con la distancia de
Levenshtein para obtener una puntuaciéon de similitud més precisa. En este caso también se utilizo
una variable limitante con valor 0.8 para que los archivos que obtuvieran una puntuacién mayor
fueran trasladados a otro directorio. Se utilizo un valor mas estricto, ya que las probabilidades de
que dos textos fueran tan similares de dos archivos completamente diferentes son muy bajas. Sin
embargo si se presentara el caso, los archivos eran movidos para evitar repetir el proceso de limpieza.
En la Tabla 5.3 se observan los resultados de este analisis junto con su puntuacién de similitud.
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Titulo Libro 1 Titulo Libro 2 Similitud
02. La edad de la inocencia autor Edith | 8 La edad de la inocencia autor Edith | 0.950
Wharton.txt Wharton.txt
08. El Amante de Lady Chatterley au- | 19 El amante de Lady Chatterley autor | 0.984
tor D. H. Lawrence.txt D. H. Lawrence.txt
11.txt 18 La dama de las camelias autor Ale- | 0.915
jandro Dumas.txt

14.txt 17 La Abadia de Northanger autor Jane | 0.960
Austen.txt

20. La Dama de las Camelias autor Ale- | 11.txt 0.893

jandro Dumas.txt

Tabla 5.3: Ejemplo de reporte de similitud de contenido.

Durante este proceso de limpieza también se realiz6 un analisis de frecuencia de frases por medio
de n-gramas con el fin de descubrir repeticiones que pudieran sesgar los resultados en el entrenamiento
del modelo. Esto se hizo con los archivos estandarizados para reducir las variaciones con lo que se
pudo observar que la mejor cantidad de palabras era tres ya que permite ignorar combinaciones
comunes en espanol y, al mismo tiempo, encontrar patrones relevantes. Con el fin de filtrar la
informacién importante, se tomaron los 20 trigramas mas repetidos y los 20 menos repetidos por
cada archivo. En los méas comunes, no encontré ningtn patron relevante para continuar la limpieza
de datos, pero, en los menos repetidos, se identificaron varias frases indeseadas. Con base en esto,
se revisaron los archivos que contenian los trigramas indeseados para conseguir todo el contexto y
agregarlo la lista de frases indeseadas en el proceso de limpieza. La Tabla 5.4 muestra el resultado

del anélisis de uno de los archivos.
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Nombre Archivo N-Grama Veces N-Grama Veces
05. Thuvia, doncella de Marte autor | thuvia doncella de 93 cap3 cap4 cautiva 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor doncella de marte 93 cap4 cautiva de 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor de marte edgar 93 hombre verde caph 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor marte edgar rice 93 verde capb cap6 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor | edgar rice burroughs 93 capd capb cap7 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor thuvia de ptarth 60 capb cap7 cap8 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor | principe de helium 37 cap7 cap8 cap9 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor de la ciudad 33 cap8 cap9 capl0 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor de la joven 29 cap9 capl0 capll 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor a través de 29 capl0 capll hombres 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor de su padre 27 capll hombres verdes 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor de lo que 26 monos blancos capl2 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor uno de los 25 blancos capl2 capl3 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor el principe de 24 capl2 capl3 turjun 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor a la nina 21 capl3 turjun el 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor al mismo tiempo 19 turjun el mercenarios 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor principe de dusar 19 el mercenarios cap 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor | carthoris de helium 19 mercenarios cap 14 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor por qué no 18 cap 14 el 1
Edgar Rice Burroughs.txt

05. Thuvia, doncella de Marte autor a la joven 18 14 el sacrificio 1
Edgar Rice Burroughs.txt

Tabla 5.4: Ejemplo de resultados de anélisis de N-Gramas.

El altimo paso para la limpieza de datos fue un analisis de modelaciéon de temas para evitar que
el conjunto tuviera sesgo a un tema en especifico. Para ello las librerias utilizadas fueron BERTopic
para extraer los temas y NLTK para obtener un listado de palabras vacias en espanol con el fin de
descartarlas. Se utiliz6 el modelo de BERTopic para mejores resultados puesto que este modelo de
procesamiento de lenguaje considera el contexto de cada palabra para determinar su relevancia en
comparacion de otros algoritmos que solamente consideran la frecuencia de las palabras. A pesar de
haber procesado cada archivo con anterioridad, haber eliminado las palabras vacias y haber utilizado
un modelo de procesamiento de lenguaje, no se obtuvieron resultados relevantes por medio de este
analisis. En todos los casos las palabras que conforman el tema de cada archivo no demostraron
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coherencia entre si por lo que no se pudo determinar los temas. Esto puede haber sido causado por
la naturaleza de los textos, ya que al ser novelas los nombres de los personajes y los verbos de sus
acciones suelen aparecer repetidas veces, resultando en ruido para el anélisis. La Tabla 5.5 evidencia
un ejemplo de los resultados.

Nombre Archivo Palabras | Valor Relevancia
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt qué 0.057619195
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt | pregunta 0.043752341
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt por 0.031204181
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt me 0.028166833
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt quién 0.026074593
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt para 0.024358521
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt quieres 0.024358521
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt no 0.022977038
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt | pregunté 0.021125125
04. Amor de Invierno autor Mario Halley Mora.txt | permite 0.020185077

Tabla 5.5: Ejemplo de resultados de analisis de modelacion de temas.

Durante toda la limpieza, elaboraron varias tablas y anélisis relevantes para ilustrar el progreso y
detectar patrones indeseados, asi que con el fin de tener toda esta informacion disponible se también
se realizd un sistema de reportes en Ezcel por medio de la libreria OpenPyXL. Los reportes estéan
divididos en tres archivos: general reports, dirty files reports y clean_files reports. Para empezar
en general reports se almacenan los registros de los hipervinculos utilizados para la extraccion de los
libros, la tabla de documentos con nombres similares, los hipervinculos de descarga que resultaron
en error, la tabla de documentos con contenidos similares, la tabla de documentos con idiomas
indeseados, un reporte de los caracteres tnicos en los textos sin procesar y una lista de los archivos
vacios detectados. Por el otro lado, dirty files reports guarda las caracteristicas de cada archivo
individual antes de pasar por el proceso de limpieza: en las columnas, estan los tipos de letra, los
caracteres unicos y su contexto, el idioma predominante y fragmentos del inicio, el medio y el final.
Por ltimo, clean_files_reports contiene las columnas de los caracteres tnicos y su contexto, asi
como los fragmentos del inicio, medio y final para comparar el resultado de la limpieza. También
posee los resultados de los analisis de n-gramas y la modelacion de temas, ya que para realizar estos
analisis es necesario que el texto tenga la menor cantidad de ruido.

5.5. Entrenamiento del modelo nanoGPT

Ya con el conjunto de datos en la forma deseada, se convirtio el texto en tokens para que pudiera
ser procesado por el modelo. El repositorio de nanoGPT cuenta con un modulo de Python llamado
prepare.py en el directorio nanoGPT-master|data |shakespeare char. Dentro de este, se almacend
todo el texto como una cadena de caracteres para que después el moédulo lo convirtiera en tokens
y lo guardara en un archivo. El proceso de recoleccién de texto se realizé recorriendo el directorio
de los archivos TXT limpios y concatenando sus contenidos en una cadena de caracteres. Luego
de que se tuviera toda la informacién en una sola variable, se ejecutd el programa y se genero el
archivo de tokens. Como paso siguiente, se tuvo que ejecutar un comando de consola que sobrescribe
la configuracion de entrenamiento con el fin de afinar la arquitectura a las necesidades del proyecto.
El proceso de conversiéon a tokens y entrenamiento se realizé con los datos procesados, al igual que
con un conjunto de datos que extrajo el contenido de los PDF descargados para comparar los resul-
tados del proceso de limpieza con un conjunto de control. El comando utilizado fue python train.py
config/train_ shakespeare char.py —device=cpu —compile=False —eval_iters=200 —log_interval=5
—block_size=128 —batch_size=24 —n_layer=32 —n_head=32 —-n_embd=512 -maz_iters=12000 —
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Ir_decay iters=12000 —dropout=0.0. Los pardmetros del comando fueron decididos por medio de
recomendaciones del repositorio de nanoGTP y el proceso de prueba y error tomando en cuenta las
necesidades del proyecto y las capacidades de la computadora en la que se realiz6 el entrenamiento.
Inicalmente este modelo fue diseniado para tener una version pequena de GPT-2 que generara texto
con el estilo de William Shakespeare, por lo que su nombre aparece en los archivos. Idealmente, se
cambiarian los nombres de los archivos para que reflejaran el proceso, pero, al no tener un cono-
cimiento profundo del funcionamiento del modelo se opté por no modificar los nombres de ningtn
documento o variable dentro del codigo. La Figura 5.7 presenta las modificaciones de cada parametro
y sus significados. El proceso duré aproximadamente 42 horas con el conjunto de datos limpio y,
aproximadamente, 45 horas con el conjunto sin procesar.

.Fragmento del comando Significado
Invoca el interpretador de Python
python train.py para que ejecute train.py
Especifica que se utilizard este
archivo

como configuracion al ejecutar
configftrain_shakespeare_char.py train.py

Especifica que se utilizard el CPU

para realizar los calculos del

--device=cpu entrenamiento
Especifica que no se utilizard el
--compile=False compilador de PyTorch 2.0

Especifica que se realizardn
evaluaciones
--eval_iters=200 cada 200 iteraciones.

Indica que se mostrard un registro

--log_interval=5 de avances cada 5 intervalos

Tamafio de contexto para procesar
--block_size=128 caracteres.

Cantidad de blogues procesados
--batch_size=24 al mismo tiempo.

Define la profundidad de la red
--n_layer=32 neuronal.

Mimero de heads de atencion
--n_head=32 en la red neuronal.

Determina cuanta informacion
--n_embd=512 puede contener cada token.
Cantidad de iteraciones de

--max_iters=12000 entrenamiento.
Determina la convergencia de
--Ir_decay_iters=12000 la tasa de aprendizaje.

Indica que no habra regularizacion
--dropout=0.0 de abandono.

Figura 5.6: Parametros modificados y sus significados

Para el proceso de afinacion del modelo, se utilizé el mismo conjunto de datos limpios, pero a tra-
vés de el modulo prepare.py en el directorio nanoGPT-master|nanoGPT-master|data\|shakespeare.
Después de tener preparados los datos, se ejecutaé el comando python train.py config/finetune_ shakes-
peare.py —device=cpu —compile=False —init_ from=gpt2-medium, el cual especifica el tamano del mo-
delo GPT-2 que se descarg6 para tomar como base para el refinamiento. Los tamanos de los modelos
determinaron la arquitectura y el tamano del conjunto de datos empleado para el entrenamiento del
mismo. En este caso se utilizé el modelo mediano debido a que los méas grandes no fueron capaces
de ejecutarse correctamente por limitaciones de recursos computacionales.
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Resultados y discusion

6.1. Resultados con archivos procesados

Después de terminar el entrenamiento, se ejecuté el modulo sample.py por medio de un comando
para indicar que se utilizaria el CPU para la ejecucion del programa. Segun la arquitectura del
modelo y el dispositivo de ejecuciéon la generacion del texto puede durar entre algunos segundos o
varios minutos. El médulo sample.py cuenta con pardmetros para alterar la generacion de texto,
entre ellos, se alteraron unicamente maznewtokens y topk que representan la cantidad de tokens
generados por resultado y cuantos tokens tnicos se consideraron al generar el texto. En este caso, se
editaron para que generaran texto de 1000 tokens y que consideraran los primeros 500 més frecuentes
para generar el texto. Los primeros tres resultados con la semilla 1337 fueron los siguientes:

1. Pero si los médicos y su amor se le conocen, podrian esperar que nuestra administracion estd
alegre, pues su padre ha desenganado mucho las gentes de mi vida y yo lo sabré. Y asi estuvieron
todos sus escudos para pagar el tiempo por lo que soltaban la mujer de los senores y a las diez anos
con los clavos de la madre. Tenia suele leer una carta mucho tiempo y no venia a pensar que mno
debia de partir a uno sin otro ejemplo.

Un poco mds contenido podia reconocer como se sospechaba con su vida merecedora y le parecia
impresional un minuto. Pero no podia aportar la persona mds alterada. La mayor continuacion,
asintid al fin. En la supuesta primera su mano le estremecid desde el alma al interior. La visita
era de un viejo triunfo y solitario no impidid aplicarse; se puso a explicar la campana que le volvia
a terminar, e inclinando con una carta llena de bolsos de ldgrimas, que politica queria explicar los
primeros términos que tanto mesmo le habian dado la evaporacion, después de ocupar las

2. Miré sin privadeza. Los huéspedes se veian los escalones de un lado a otro. Al parecer, llegd a
mi hermana un cubo de madera con todas las esperanzas de su casa, y en algunos dias, al otro sitio
que llamaba a hacer San Lucas, no por lo menos cuando se sintid tan pensada que no podia conseguir
en el se hallar el duque de Dios. Los cdnticos discretos del tiempo aprobaron repetidos varios dichos.
La evidencia de su silencion era preciso sonar a la idea de descubrir la superioridad que habia algo
penosa. Como estaba pensando en el mundo que Fetiukovich no se habia bebido ni por otra cosa
que escuchar, y en cualquier caso se apretaba su actitud, sin poder dejar que matara. Permanecia

20
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sentado en el pintor de certeza, cubierta con el brazo. En el cénit aparecia el silencio, mantenia la
medicina y se sentd charlando con una doncella frita que dejaba entrar de una linterna de la cabeza
suya en la revolucion de las terribles aldeas de mi madera; y la gravedad con que despreciaba un
remo para ace

3. Reinaron todos mis pasos, y comenzd a andar a enterarse de que el rey de Galaor estaba, y, sin
decir claridad, se le perdio a €l la vista de comparar a su derecha mayor que la trajeria a su caballo.
Me llamdé por esta desgracia a levantarte, pero no habia momentos de escapar la larga espada, sin
devolver al punto cuando estuvo oprimiendo en una silla de maseta con la burla del aspecto de zaurel
cruzando en la sala, para incorporarse en un tafon, hasta el lugar de una correccion caida al plato
de la carretera, manteniendo los piés de los aprestados combates de una barricada de cientificas y
cubiertas, la orilla, el cual atin mds de s mismo era muy reparable en el cuidado de la belleza y fruta.
Habia recibido delante del viejo para madame Cheron y caian sobre todos de su castillo, mientras
que tuviese que ser con ella la unica afilada persona de alguna vez.

En este asunto, sno habrd sido mds humilde? preguntdo.
jAh, tan sdlo por cruel trabajo! La amargura que tan mujer estd lista no le mol

Como se puede observar, el modelo es capaz de generar palabras completas y, en ocasiones
oraciones que, aisladas, resultan coherentes. También, se pudo notar un uso acertado de signos de
puntuacién, pocos errores ortograficos y estructuras de parrafos. El principal problema es la falta de
coherencia de cada oracion individual en si y entre ellas. Esta deficiencia ocurre debido a la falta de
recursos computacionales, la cantidad de iteraciones realizadas y la cantidad de parametros durante
el entrenamiento. En la Tabla 6.1 se pueden observar las especificaciones de la computadora utilizada
para el entrenamiento, en la figura 5.6 la cantidad de iteraciones de aprendizaje y la cantidad de
parametros detectada por el modelo fue de 100.77 millones. En la Figura 6.1 se compara la cantidad
de parametros de los modelos GPT-2-small, GPT-2-medium, GPT-2-large y GPT-2-zl Con base en
estos valores, el modelo de este proyecto estaria por debajo del GPT-2 mas pequefio. A pesar de esto
se evidencia que el texto no muestra inconsistencias de formato lo que indica que el texto se podria
utilizar para la tarea de refinamiento de modelos ya entrenados. Lo ideal hubiera sido entrenar el
modelo con un GPU de NVIDIA, ya que solo sus productos son capaces de utilizar la plataforma
de CUDA, la cual permite que los desarrolladores utilicen los procesadores de graficas. La Tabla 6.1
muestra las especificaciones del equipo utilizado para el sistema de entrenamiento del modelo.

Parameters  Layers  dinodet
117M 12 768

345M 24 1024
762M 36 1280
1542M 48 1600

Figura 6.1: Diferentes arquitecturas de los diferentes tamanos del modelo GPT-2

Componente Modelo
Sistema Operativo Windows 11
CPU Intel i5 12600k
RAM 16 GB DDR4
GPU AMD RX 6800
Tarjeta Madre ASUS PRIME B660M-A D4
Fuente de poder EVGA NOVA G2 850W

Tabla 6.1: Especificaciones del Sistema de entrenamiento.
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6.2. Resultados con archivos sin procesar

Para estos resultados, se utilizaron los mismos pardmetros de entrenamiento, pero los archivos
TXT fueron conversiones directas de los PDF sin ningin tipo de procesamiento o limpieza. Estos se
muestran a continuacion:

1. ao descosto original, Jean Valjean de um cavalo transiteria secretamente ves zosmos, na rua do
seu calorio e tém os rais de topas, vivamente a sua for¢a voltada... E as nas vezes de carto, sem cima
da borra mostrava-se em intervento. - Nao € morto... filhei encan do nos bronces! - Portanto, faltam
a cabeca baizo fuma subjecia como a semelhanca nao advertem que esta localidade da co-latrina
honesta. - Das precisas, pois a desfalecer voltar a coisa do recrimento, disse-lhe em respeito de uma
representacao para as ertravagem. - Porque estd bom nds a admirar a temperamentos ouvinte dias? -
Olha! - Por qué? Deizou ao mansembrar. - Acontecesse em voz beleza de Sonia. - Perdoou, pelo velho
que estd mebascar, sem o que a griega? A amar-me de um dois diablos, numa chamisenia importaria
mais grande que jemos, e de que causa que ele é universo. Estou reconhecido que o assunto podia
agora uma maneira de passar. O que € uma tular ao cantar todo a abrir um torno de vida e apenas
sobre o homem.Como do

2. uerte, cuyas aventuras se encontraban unbiesano, de los cuales, desde que la voz del aroma de su
mente no habiaarriesgado a la cabecera las ramas, ninguna de las medias. La contaprimente del modo
en su vida entrecortada, y el portero de la vida parece haberse probado revelarencaminos en el aposento
de las once y de sus nubes flotan a un buque. Pero los cuadros seelevaban finalmente, el aspecto
suave y menos de la de un techo deCrevel. Con las charras maternales del pasado habia acercado a
la altura.Habia dejado en sus piernas de la corteza al placer de su hijo; volvid a lanzarsevistiéndose
de la mesa, que el reproche de la reina habia atractivado la causa de lagente.En aquel momento,
el hombre de la seniorita Havisham se creia feliz yerramente detenencia, que también circunstancia
presenciable era sencillamente tanoble como si hubiera notado el este. En su mesa, Lessingham era
oido verter solo en suegrar en una

3. . mn, seestremecia con mis ojos mismos y las palabras de la temperatura,
el mismo cual se sentaba a su lado sobre mis espaldas, en el silencio de una misma emboscada que
mostraba la vida tresa en la mesa, de los tres dias de la avenida que revivia en un camarote madre.
Pedro aped la cabeza, y estaba sentado a la ventana con interés e incluso después de nuevo, dio a
su hermana su madre en la béveda y desapareceria el paso de la tierra y le dejd tan lentamente los
labios. Su hijo, el presente de la columna constante revelada en la desnuda, no se acercaba mds.
Pasaron a las distancias el bosque de lolanzando hasta la cintura. Sillaron al vagabundo silencio,
sumisa y en el cuerpo,y le hicieron las flores blancas de dltimo plato, del alborotdno exterminado de
las conversaciones o la parte dela juventud. Fue como rico y que las guerras de la cola, de la barca
dando brutalmente el corazon del fuego, en una montana de ciencuentos rublos que el de menva
verde y esposo de lacan

A primera vista se pueden observar varios errores ortograficos, discrepancias en las separaciones
de palabras, caracteres indeseados y patrones irregulares en los signos de puntuaciéon. En el primer
ejemplo, aprecia que, a pesar que solo existen 6 documentos en portugués, el modelo gener¢ el texto
en este idioma, lo que remarca la importancia de la detecciéon de idiomas. En el segundo ejemplo, se
identifican los errores de separacion de palabras que se mencionaron durante las etapas de limpieza
y conversion de formato, asi como, palabras inexistentes como «contraprimente» y «yerramentey.
Por ultimo, en el tercer ejemplo se muestran los resultados de la falta de estandarizaciéon de signos
de puntuacién con la cadena de guiones bajos y una comilla doble al final de la cadena. También se
repiten los errores de las palabras inexistentes y las discrepancias de las separaciones de las palabras.
En los tres casos resalta la falta de estructuras de los parrafos.

Por medio de estos ejemplos, se ilustra la relevancia de la preparacion y la limpieza de datos para
el entrenamiento de un modelo de lenguaje, lo cual conlleva desde la ortografia hasta la estructura
de los textos. A pesar de los buenos resultados que se obtuvieron, vale la pena mencionar que esta
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no es la tnica forma de preparar un conjunto de datos ya varia segin las necesidades del usuario. Un
ejemplo podria ser un modelo que genere texto en varios idiomas; para ese caso, se eliminaria el paso
de deteccion de idiomas. Asimismo, la preparacion de datos cambiara segin el modelo a entrenar o
si se desea afinar un modelo ya entrenado.

6.3. Resultados de la afinaciéon de GPT-2 mediano

Con el fin de demostrar que la preparacion de datos también puede ser utilizada para la afinaciéon
de modelos ya entrenados, se afin6 el modelo de GPT-2 de tamano mediano disponible en Hugging
Face. Antes de iniciar, se realiz6 un analisis exploratorio del modelo para identificar el conjunto de
datos con el que fue entrenado y los resultados esperados. El conjunto de datos que se utiliz6 para el
modelo fue Open WebText, conformado por datos principalmente en inglés de 40GB de texto general
extraido de multiples paginas de internet. Debido al predominio del inglés, se investig6 la cantidad
de texto en espanol y se descubrié que esta es minima por lo que es poco probable afinar el modelo
con el conjunto. Esto fue comprobado después de haber realizado el proceso de afinaciéon por medio
de los modulos del repositorio de nanoGPT como se puede observar en los resultados siguientes:

Una tarde extremadamente calurosa de principios de julio, un joven salio de la reducida habitacion
que tenia alquilada en la callejuela de S y, con paso lento e indeciso, se dirigic al puente K. Habia
tenido la suerte de mo encontrarse con su patrona en la escalera.

Ceramico: The person of the spirit who had been betrayed and slain,
Karbér: The traitor,

Mds: He who betrayed

Algerina: The one who betrayed the king.

[Pg 112]
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Printer-friendly page | Send this page to a friend</endoftext/>Why I’'m a Toss-Up

Today’s post comes from my partner, Bill. I'm trying to come up with a good explanation for why
I am a toss-up. He, like me, is a very avid sports fan. We attend a lot of games and watch them
together. This helps us identify the personalities that make up a great man-child. Bill is also an avid
sports fan. He is also a fan of football greats. Bill has written a book that examines this issue for
himself and it is titled, "The NFL: Who’s the Man?" [Image: Bill from Bill’s Facebook page]

Back in January, we posted a blog post that questioned if the Seattle Seahawks had a better team
this year. He responded that he thought there was a slight edge to the Seahawks that a lot of fans did
not. He doesn’t think Seattle is a great team and he said that most of his team was better than any
of the teams he played against in college.

I share his view, but I was curious to know if there are any questions in his view. I have been
reading some of his articles. Bill made the following observation:

"The Seahawks are very good at football, but many fans do not credit them with having a better
team this year. I believe that, maybe because of their mediocre record, bad defense, and near-shutout
record, many people do not feel that the team this year is as good as it once was. As one fan noted in
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an article on it, I don’t think theyve improved as much as they have. They’ve got less of a chance
against the

En este caso, la generaciéon de texto fue disenada para que el usuario ingrese texto y el modelo
contintie por medio de sus predicciones de entrenamiento. Tomando en cuenta esto, las primeras
dos oraciones del resultado fueron las ingresadas y el resto del texto fue autogenerado. Como se
menciono, el modelo no fue capaz de generar ninguna palabra en espanol, pero si se observo nue-
vamente la relevancia de la preparacién de los datos para el entrenamiento de modelos. En el texto
generado existen varias instancias que muestran los metadatos de los documentos originales junto
con referencias de derechos de autor y la numeracion de pagina. A pesar de esto, es probable que el
resultado sea atipico considerando que se ingresé texto en un idioma que no se encuentra dentro del
alcance del modelo.

Con estos resultados se confirma la importancia de la limpieza de datos y los impactos que tiene
un conjunto de datos sin preparacién. Mediante los datos limpios, se obtuvieron resultados satis-
factorios con buena ortografia, signos de puntuacion adecuados y estructuras gramaticales decentes.
En cambio, con los datos sin procesar, hay méas inconsistencias en estas éreas y problemas adicio-
nales causados por la falta de homogeneidad. Ademaés, al intentar refinar un modelo entrenado en
inglés, se presenté la limitaciéon de que carecia de la suficiente exposicién al espanol, lo que resulto
en su incapacidad para generar texto en este idioma. Los resultados subrayan la importancia de la
calidad y la cantidad de los datos de entrenamiento, asi como la necesidad de tener una guia para
la recoleccion y procesamiento de esto con el fin de entrenar los modelos segin las necesidades del
usuario.

6.4. Resumen de la metodologia implementada

Finalmente, se resumen los pasos de recoleccion y preparacion de datos en orden cronolégico con
el fin de brindar una guia basica de posibles pasos y librerias de Python para generar un conjunto
de datos de texto. Vale la pena recalcar que cada conjunto de datos deberia ser procesado con base
en las necesidades del usuario y el contexto en el que seré utilizado; por lo tanto, estos pasos sirven
como base. También es importante mencionar la utilidad de la generacion de reportes durante todo el
proceso para evaluar los cambios realizados y acceder a informacién relevante en cualquier momento.
Se recomienda la libreria OpenPyXL para la generacion de reportes en Fzcel por medio de Python.

1. Web scraping:
a) Buscar paginas web que contengan los datos deseados y asegurarse de que puedan ser
extraidos y utilizados de forma legal.
b) Analizar la estructura sintactica de las paginas a utilizar.

c¢) Asegurarse de que los datos se encuentren en un formato que permita la modificacion o
extraccion del contenido.

d) Crear un programa, con base en las estructuras observadas que pueda acceder y navegar
las paginas para extraer los datos de interés. Se recomienda la libreria BeautifulSoup para
esta tarea.

e) Crear un directorio o base de datos para almacenar los datos.

/) Opcionalmente crear medidas que prevengan la redundancia de datos. Para evaluar simili-
tud de texto se recomienda la similaridad de Jaccard para comparar texto pequeno y, para
textos largos distancia de Levenshtein de la libreria fuzzywuzzy junto con la similaridad
de coseno de la libreria SKLearn.

g) Descargar y almacenar los datos.
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2. Conversion de formato (opcional):

Definir un nuevo formato deseado.
Crear un nuevo directorio o base de datos para almacenar los nuevos datos.

Crear un programa que pueda extraer el contenido deseado y escribirlo con el nuevo
formato. Se recomienda el uso de la libreria PyPDF2 para la conversion de archivos PDF.

Opcionalmente crear un proceso que descarte datos indeseados durante la conversiéon. Se
recomienda la libreria PyMuPDF para la extracciéon de metadatos de archivos PDF.

Crear un reporte que muestre los segmentos de inicio, la mitad y el final del archivo para
garantizar que los datos se encuentran en la forma deseada.

3. Limpieza de datos:

a

=

o

)
)
)
d)

h)

Crear un nuevo directorio para almacenar los datos limpios.
Realizar un anélisis exploratorio para detectar posibles patrones indeseados.
Eliminar todos los archivos vacios.

Realizar un analisis de idiomas y eliminar los archivos que no se encuentren en los idiomas
de interés. Se recomienda la libreria LangDetect para la detecciéon de idiomas.

Realizar un anélisis de caracteres tinicos, asi como de su contexto para eliminar los ca-
racteres indeseados.

Realizar un analisis de similaridad de contenido para eliminar los archivos similares. Se
recomienda la similaridad de Jaccard para comparar texto pequeno y, para textos largos,
distancia de Levenshtein de la libreria fuzzywuzzy junto con similaridad de coseno de la
libreria SKLearn.

Realizar un analisis de frases indeseadas para eliminarlas. Se recomienda realizar un ané-
lisis de n-gramas para detectar frases frecuentes indeseadas.

Opcionalmente realizar un analisis de temas dentro de los archivos para evitar sesgos y
eliminar los archivos indeseados.

4. Preparacion de datos para entrenamiento del modelo:

a)
b)

)

Verificar el formato admitido por el modelo.

Crear un nuevo directorio o base de datos si es necesario para procesar los datos segiun
las especificaciones del modelo.

Procesar los datos.

5. Entrenamiento del modelo:

Entrenar un modelo de arquitectura pequena para observar posibles patrones indeseados
en los resultados.

Si se encuentra algin patron indeseado volver a limpiar y procesar los datos, y repetir
hasta que se obtengan resultados deseados.

Modificar parametros de la arquitectura segin los recursos disponibles.
Monitorear el uso de recursos computacionales para maximizar los resultados.

Observar resultados y modificar los parametros del modelo si no se obtienen resultados
satisfactorios.



CAPITULO [

Conclusiones

. Se identificé que no es necesaria la creaciéon de un conjunto de imagenes destinado a entrenar
un modelo de inteligencia artificial.

. Se cumpli6 el objetivo principal de definir una metodologia que permitié la produccién de un
conjunto de datos limpio para el entrenamiento de un modelo de lenguaje.

. Se cumpli6 el objetivo de seleccionar datos para formar un conjunto que permitié el entrena-
miento de un modelo de lenguaje en espanol.

. Se realiz6 un analisis para comprender la estructura de los datos que permitié definir procesos
de limpieza efectivos.

. Se realiz6 procesos de limpieza que mejoraron la calidad de los datos y el rendimiento del
modelo.

. Se contrasté de manera efectiva el rendimiento entre un conjunto de datos procesados y un
conjunto de datos sin procesar, lo que permitié identificar la influencia de la metodologia de
procesamiento de datos en el desempeno del modelo.
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CAPITULO 8

Recomendaciones

= Si se decide entrenar un modelo desde cero se recomienda contar con un GPU de marca
NVIDIA que sea compatible con la plataforma de CUDA ver. 6.0, de lo contrario se recomienda
un procesador Intel i5 con 32 GB de memoria RAM como minimo para obtener mejores
resultados.

= Si se decide refinar un modelo ya entrenado se recomienda verificar los idiomas de entrena-
miento del modelo y los requisitos computacionales para realizarlo. Generalmente los modelos
de lenguaje comerciales brindan sus propias plataformas para el proceso de refinamiento a
cambio de un monto monetario.
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Anexos

9.1. Repositorio de Github

https://github.com/oscarramos12/Proyecto-Graduacion
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