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Resumen

FEn los dltimos cinco anos, se han llevado a cabo grandes avances
en el campo del Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). Sin
embargo, el alcance de muchos de estos avances para el publico
en general, se ha visto limitado a ciertas dreas del NLP, como la
traduccion automatica, los bots conversacionales, el filtrado de spam,
etc., mientras que en el caso de otras tareas, como la generacién de
resimenes, sigue existiendo a dia de hoy escasez de alternativas.

JIZT es un servicio de generacion de restimenes en la nube basado
en la filosofia Cloud Native, y sustentado por una arquitectura de
microservicios dirigida por eventos, hecho que asegura la escalabilidad
y la alta disponibilidad del servicio.

Adicionalmente, se ha desarrollado una aplicacién multiplatafor-
ma (movil, web y escritorio), que consume la APT REST del servicio
de restiimenes en la nube, permitiendo que cualquier usuario pueda
obtener resimenes de sus textos de manera sencilla.

La resumenes generados son, ademas, fruto de la utilizacién de
los modelos de generacién de lenguaje mas avanzados a dia de hoy.
Como resultado, a diferencia de otros servicios, JIZT ofrece resimenes
abstractivos, esto es, resimenes que contienen palabras y expresiones
que no estan presentes en el texto original.

Descriptores

NLP, generacién de restimenes abstractivos, Cloud Native, API
REST, arquitectura de microservicios, arquitectura guiada por even-
tos, aplicacién multiplataforma.
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Introduccion

El término Inteligencia Artificial (IA) fue acunado por primera vez en
la Conferencia de Dartmouth [1] hace ahora 65 anos, esto es, en 1956. Sin
embargo, ha sido en los ultimos tiempos cuando su presencia e importancia
en la sociedad han crecido de manera exponencial.

Uno de los campos historicos dentro de la Al es el Procesamiento del
Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés), cuya significacion se
hizo patente con la aparicién del célebre Test de Turing [2], en el cual un
interrogador debe discernir entre un humano y una maquina conversando
con ambos por escrito a través de una terminal.

Hasta los anos 80, la mayor parte de los sistemas de NLP estaban basados
en complejas reglas escritas a mano [3], las cuales conseguian generalmente
modelos muy lentos, poco flexibles y con baja precisiéon. A partir de esta
década, como fruto de los avances en Aprendizaje Automético (Machine
Learning), fueron apareciendo modelos estadisticos, consiguiendo notables
avances en campos como el de la traduccién automatica.

En la ultima década, el desarrollo ha sido aiin mayor debido a facto-
res como el aumento masivo de datos de entrenamiento (principalmente
provenientes del contenido generado en la web), avances en la capacidad
de computacién (GPU, TPU, ASIC...) y el progreso dentro del area de la
Algoritmia [4].

No obstante, ha sido desde la aparicién del concepto de “atencién” en
2015 [5, 6, 7] cuando el campo del NLP ha comenzado a lograr resultados
cuanto menos sorprendentes [8, 9].

Con todo, la mayor parte de estos avances se han visto limitados al
ambito académico y corporativo. Los modelos cuyo codigo ha sido publicado,
o bien no estan entrenados, o bien requieren para ser usados conocimientos



2 Introduccion

avanzados de matemadticas o programacion, o simplemente son demasiado
grandes para ser ejecutados en ordenadores convencionales.

Con esta idea en mente, el objetivo de JIZT se centra en acercar los
modelos NLP del estado del arte tanto a usuarios expertos, como no expertos.

Para ello, JIZT proporciona:

o Una plataforma en la nube que expone una API REST a través de la
cual se puede solicitar la generaciéon de resimenes. Esta opcion esta
dirigida a usuarios con conocimientos técnicos, a través de la cual se
pueden llevar a cabo tareas de NLP.

e Una aplicacién multiplataforma que consume dicha API, y que pro-
porciona una interfaz grafica sencilla e intuitiva. Esta aplicacion puede
ser utilizada por el piiblico general, aunque no deja de ofrecer opciones
avanzadas para aquellos usuarios con mayores conocimientos en la
materia.

En un principio, dado el alcance de un Trabajo de Final de Grado, la
Unica tarea de NLP implementada ha sido la de generacion de resimenes,
aunque la arquitectura esté disenada para permitir la adiciéon de otras tareas
de NLP en un futuro. La motivacion detras de la eleccion de la generacion
de restmenes se ha fundamentado principalmente en la relativa menor
popularidad de esta area frente a otras como la traduccién automatica, el
analisis de sentimientos, o los modelos conversacionales. Para estas ultimas
tareas existe actualmente una amplia oferta de grandes companias como
Google [10], IBM [11], Amazon [12], o Microsoft [13], entre muchas otras.
Nuestra mayor limitacion reside en que los modelos pre-entrenados que
utilizaremos para la generacién de los resiimenes funcionan tnicamente en
inglés. Esperamos que en un futuro préximo aparezcan modelos que admitan
otros idiomas.

En un mundo en el que en cinco anos se produciran globalmente 463
exabytes de informacién al dia [14], siendo mucha de esa informacién textual,
las generacién de restimenes aliviara en cierto modo el tratamiento de esos
datos.

Sin embargo, gran parte del esfuerzo de desarrollo de JIZT se ha centrado
en el diseno de su arquitectura, la cual se describira con detalle en el capitulo
de Conceptos Teodricos. Por ahora adelantaremos que ha sido concebida con el
objetivo de ofrecer la mayor escalabilidad y flexibilidad posible, manteniendo
ademas, como indicaAbamos anteriormente, la capacidad de poder anadir
otras tareas de NLP diferentes de la generacion de restimenes proximamente.
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Por todo ello, el presente TFG conforma el punto de partida de un pro-
yecto ambicioso, desafiante, pero con la certeza de que, independientemente
de su recorrido mas alla del TFG, habremos aprendido, disfrutado, y ojala
ayudado a alguien por el camino.






Objetivos del proyecto

En este apartado, detallamos los objetivos tanto generales, como técnicos,
cuya consecucion se pretende lograr a través del desarrollo del proyecto.

2.1. Objetivos generales

Los objetivos generales que persigue el proyecto son:

o Ofrecer la capacidad de llevar a cabo tareas de NLP tanto al ptublico
general, como al especializado. Como se ha mencionado con anteriori-
dad, la tarea de NLP que implementara el presente TFG sera la de
generacion de resiimenes.

o Emplear modelos pre-entrenados del estado del arte para la generacion
de restimenes abstractivos. Los resiimenes abstractivos se diferencian
de los extractivos en que el resumen generado contiene palabras o
expresiones que no aparecen en el texto original [15]. Dicho de forma
mas técnica, existe cierto nivel de parafrasis.

« Disenar una arquitectura, tanto como para el servicio de resimenes
en la nube, como para la aplicacién multiplataforma, con aspectos
como la flexibilidad, la escalabilidad y la robustez como principios
fundamentales.

o Poner en practica lo aprendido a lo largo del Grado en areas como
Ingenieria del Software, Sistemas Distribuidos, Programaciéon, Mineria
de Datos, Algoritmia y Bases de Datos.

o Ofrecer la totalidad del proyecto bajo licencias de Software Libre.
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2.2. Objetivos técnicos

Ademsés de los objetivos generales listados anteriormente, el proyecto
cuenta con los siguientes objetivos técnicos:

o Los modelos pre-entrenados de generacion de texto admiten parametros
especificos para configurar dicha generacién, por lo que se debera
implementar una interfaz que permita a los usuarios establecer estos
parametros de manera opcional. Por defecto, se proporcionaran los
valores que mejores resultados ofrecen, extraidos mayoritariamente
experimentalmente.

o Los modelos pre-entrenados de generacion estado del arte presentan
frecuentemente limitaciones en la longitud de los textos de entrada
que reciben, derivadas de la longitud de las secuencias de entrada con
las que han sido entrenados. Esta longitud llega a ser tan baja como
512 tokenes' [16]. Por tanto, se deberd establecer algiin mecanismo
que permita sortear esta limitacién para poder generar resimenes de
textos arbitrariamente largos.

o Gestionar el pre-procesado de los textos a resumir para ajustarlos a la
entrada que los modelos pre-entrenados esperan.

o Algunos modelos pre-entrenados generan textos enteramente en mi-
nusculas. Se deberd, por tanto, incluir mecanismos en la etapa de
post-procesado que permitan recomponer el correcto uso de las ma-
yusculas en los resiimenes generados.

e Con el fin de cumplir con el objetivo general referente a la arquitectura,
desarrollar una arquitectura de microservicios, basada en la filosofia
Cloud Native [17, 18]. Este objetivo se divide a su vez en dos puntos:

o Encapsular cada microservicio en un contenedor Docker.
o Implementar la orquestracion y balanceo de los microservicios a

través de herramientas como Kubernetes y Kafka.

o Complementariamente al punto anterior, implementar una arquitectura
dirigida por eventos [19]. La motivacién detras de la utilizacién de este
patron arquitecténico se justifica en el capitulo de Conceptos Tedricos.

I Este término se definird posteriormente. Por ahora, el lector puede considerar que
un token es equivalente a una palabra.
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Implementar una APT REST escrita en Python empleando el framework
web Flask. Dicha API sera el punto de conexién con el servicio de
generacion de resiimenes en la nube.

Desplegar PostgreSQL como servicio en Kubernetes mediante el Ope-
rador PostgreSQL de Crunchy [20]. Esta base de datos cumplird la
doble funcién de (a) servir como caché para no volver a producir
resimenes ya generados con anterioridad, incrementando la velocidad
de respuesta, y (b) almacenar los resimenes generados con fines de
evaluacion de la calidad de los mismos y extraccion de métricas.

Desarrollar, con ayuda de Flutter, una aplicacion multiplataforma con
soporte nativo para Android, iOS, y web. Esta aplicacién consumird
la API y proporcionara una interfaz grafica sencilla e intuitiva para
que usuarios regulares puedan hacer uso del servicio de generacion de
resumenes.

Disenar una arquitectura modular para la aplicacién, inspirada en
Clean Architecture [21] y Disenio guiado por el dominio (DDD, por sus
siglas en inglés) [22].






Conceptos teodricos

En este capitulo, detallaremos de forma teérica el proceso de generacién
de restimenes, desde el momento que recibimos el texto a resumir, hasta
que se le entrega al usuario el resumen generado. En el siguiente capitulo,
explicaremos las herramientas que hacen posible que todo este proceso se
pueda llevar a cabo de forma distribuida «en la nubey.

La generacion de resimenes se divide en cuatro etapas fundamentales:

1. Pre-procesado: en esta etapa, se realizan pequenas modificaciones
sobre el texto de entrada para adecuarlo a la entrada que el modelo
de generacion de restimenes espera.

2. Codificacion: dicho modelo no «entiende» las palabras como tal. Por
tanto, es necesario convertir texto de entrada a vectores numéricos,
con los cuales el modelo ya si que puede trabajar.

3. Generacion del resumen: en esta etapa es cuando se produce la
generacion del resumen propiamente dicha.

4. Post-procesado: por ultimo, el texto final producido por el modelo
puede que contenga pequenos defectos. Por ejemplo, algunos modelos
no son capaces de escribir mayusculas. En esta etapa, se trata de
solucionar este tipo de problemas, lo que involucra aspectos como el
Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER), que explicaremos
mas adelante.

En la Figura 3.1 se muestran graficamente estas cuatro etapas.

Una vez hemos adquirido una idea general del proceso, veamos en detalle
en qué consiste cada una de las etapas.
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0. Texto original 1. Pre-procesado 2. Codificacién
Lorem ipsum dolor sit Lorem ipsum dolor sit amet, [21603, 10, 37, 589, 47, 6, 27, 2654,
amet consectetur  adipiscing consectetur adipiscing elit, sed 31, 17, 317, 13, 3, 9, 562, 42, 3, 9,
it i do eiusmod tempor incididunt ut 629, 42, 959, 12, 5530, 8, 194, 5438,
elit, sed o do eiusmod labore et dolore magna aliqua. 26, 5867, 52, 243, 3, 88, 141, 12, 43,
tempor incididunt ut — X d mini ; : — 5, 27, 31, 51, 59, 396, 6139, 81, 3,
labore et dolore Ut enim ad minim veniam, quis 16012, 2801, 11, 4790, 6161, 5, 264,
magna nostrud exercitation  ullamco 125, 27, 410, 6, 27, 2832, 81, 82, 4284,
aliqua. Ut enim laboris nisi ut aliquip ex ea 432, 23, 15, 31, 7, 9600, 181, 17, 5,
ad minim commodo consequat. 94, 47, 3, 9, 1]
veniam, quis nostrud
exercitation ullamco laboris l
nisi wut aliquip ex ea
commodo consequat. 4. Post-procesado y resultado final 3. Generacion del resumen
Lorem ipsum ut labore. Excepteur lorem ipsum ut labore. excepteur
sint quis nostrud exercitation, — sint quis nostrud exercitation,
laboris nisi ea consequat. laboris nisi ea consequat

Figura 3.1: Etapas en la generacion de resimenes.

3.1. Pre-procesado del texto

El principal objetivo de esta etapa es adecuar el texto de entrada para que
se aproxime lo maximo posible a lo que el modelo espera. Adicionalmente, se
separa en texto de entrada en frases. Esta separacién puede parecer a priori
una tarea trivial, pero involucra una serie de dificultades que se detallaran a
continuacion.

Cabe destacar que, como mencionabamos en la Introduccion, los modelos
pre-entrenados de los que hacemos uso solo admiten textos en inglés, por
lo que algunas de las consideraciones que tomamos en el pre-procesado del
texto podrian no ser aplicables a otros idioma.

A grandes rasgos, la etapa de pre-procesado se divide a su vez en los
siguientes pasos:

 Eliminar retornos de carro, tabuladores (\n, \t) y espacios sobrantes
entre palabras (p. ej. "I  am" — "I am").

» Anadir un espacio al inicio de las frases intermedias (p. €j.: "How’s it
going?Great!" — "How’s it going? Great!". Esto es especialmen-
te relevante en el caso de algunos modelos, como por ejemplo BART
[23], los cuales tienen en cuenta ese espacio inicial para distinguir entre
frases iniciales y frases intermedias en la generacién de restimenes”.

o Establecer un mecanismo que permita llevar a cabo la ya mencionada
separacion del texto en frases. Esto es importante dado que los modelos
presentan un tamano de entrada maximo. Dos estrategias comunes

2 Por el momento, no hacemos uso de este modelo, aunque podria incluirse en el
futuro.
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para eludir esta limitacién consisten en (a) truncar el texto de entrada,
lo cual puede llevar asociado pérdidas notables de informacién, o (b)
dividir el texto en fragmentos de menor tamano. En nuestro caso, la
primera opcién quedd rapidamente descartada ya que los textos que
vamos a recibir, por lo general, superaran el tamafio maximo permitido
(en caso contrario tendria poco sentido querer generar un resumen).
Refiriéndonos, por tanto, a la segunda opcién, es frecuente llevar a
cabo dicha separacion de manera «ingenua», inicamente atendiendo
al tamano de entrada maximo. Sin embargo, en nuestro caso decidimos
refinar este proceso e implementamos un algoritmo original® en el
que dicha separacién se realiza de tal modo que ninguna frase queda
dividida. Para garantizar el éxito de este algoritmo, es fundamental
que las frases estén correctamente divididas; el porqué se clarificara
en la siguiente seccion, referente a la codificacién del texto, en la que
también se incluye la implementacién concreta del algoritmo.

A continuacion, nos centraremos en el proceso de divisién del texto en
frases. A la hora de llevar a cabo este proceso, debemos tener en cuenta
que el texto de entrada podria contener errores ortograficos o gramaticales,
por lo que debemos tratar de realizar el minimo niimero de suposiciones
posibles.

No obstante, la siguiente consideracion se nos hace necesaria: el punto
(.) indica el final de una frase solo si la siguiente palabra empieza con una
letra y ademas maytscula.

Por ejemplo, en el caso de: "Your idea is interesting. However, I
would [...]." se separaria en dos frases, dado que la palabra posterior
al punto empieza con una letra mayuscula. Sin embargo: "We already
mentioned in Section 1.1 that this example shows [...]." confor-
maria una Unica frase, ya que tras el punto no aparece una letra. Procedemos
de igual modo en el caso de los signos de interrogacién (?) y de exclamacion (!).
Por ejemplo: "She asked ‘How’s it going?’, and I said ‘Great!’."
se tomara correctamente como una sola frase; tras la interrogacion, la si-
guiente palabra comienza con una letra miniscula.

Con la consideracion anterior, también se agruparian correctamente los
puntos suspensivos.

3 Utilizamos el término «original» porque no encontramos ningtin recurso en el que
se tratara este problema, por lo que tuvimos que resolverlo sin apoyos bibliograficos. Esto
no quiere decir, sin embargo, que no se hayan implementado estrategias similares en otros
problemas diferentes al aqui expuesto.
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Sin embargo, fallaria en situaciones como: "NLP (i.e. Natural Langua-
ge Processing) is a subfield of Linguistics, Computer Science,
and Artificial Intelligence.", en la que la division seria: "NLP (i.e."
por un lado, y "Natural Language Processing) is a subfield [...].",
por otro, ya que "Natural" comienza con mayuscula y aparece tras un punto.

Asimismo, la razén principal por la que no podemos apoyarnos tnica-
mente en reglas predefinidas, reside en las llamadas Entidades Nombradas
(Named Entities, en inglés). Esto es, palabras que hacen referencia a personas,
lugares, instituciones, corporaciones, etc. Si emplearamos reglas predefinidas,
podriamos incluir en un diccionario todas las entidades nombradas existentes
conocidas que contengan puntos, de forma que si aparecieran en el texto
las palabras "U.K." o "A.W.0.L." las agrupariamos como tal, sin partir la
frase. Sin embargo, existen potencialmente miles (o incluso decenas de miles)
de entidades nombradas que contienen puntos, por lo que crear y mantener
manualmente dicho diccionario seria muy costoso.

Actualmente, para resolver este tipo de problemas, se emplean modelos
estadisticos o de Deep Learning. Esta disciplina se conoce como Reconoci-
miento de Entidades Nombradas (NER, por sus siglas en inglés), y pese a
los buenos resultados conseguidos por algunos de los modelos propuestos, se
considera un problema lejos de estar resuelto [24].

En nuestro caso emplearemos un modelo pre-entrenado para solucionar,
al menos en parte, el problema de las Entidades Nombradas. Este modelo
también solventa situaciones como la descrita anteriormente, en las que
las reglas escritas a mano se quedan cortas. En el capitulo de Técnicas y
Herramientas, hablaremos de dicho modelo y de la implementacién concreta
en codigo de los procedimientos expuestos anteriormente.

3.2. Codificacion del texto

En esta etapa, se lleva a cabo lo que se conoce en inglés como word
embedding*. Los modelos de IA trabajan, por lo general, con representaciones
numericas. Por ello, las técnicas de word embedding se centran en vincular
texto (bien sea palabras, frases, etc.), con vectores de niimeros reales [25].
Esto hace posible aplicar a la generacién de texto arquitecturas comunes
dentro de la TA (y especialmente, del Deep Learning), como por ejemplo las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [26].

4 En el presente documento, hemos traducido este término como «codificacién del
texton.
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Esta idea, conceptualmente sencilla, encierra una gran complejidad, dado
que los vectores generados deben retener la maxima informacion posible del
texto original, incluyendo aspectos semanticos y gramaticales. Por poner un
ejemplo, los vectores correspondientes a las palabras «profesor» y «alumnoy,
deben preservar cierta relaciéon entre ambos, y a su vez con la palabra
«educaciény o «escuelay. Ademads, su vinculo con las palabras «ensenar» o
«aprendery» serd ligeramente distinto, dado que en este caso se trata de una
categoria gramatical diferente (verbos, en vez de sustantivos). A través de
este ejemplo, podemos comprender que se trata de un proceso complejo.

Dado que los modelos pre-entrenados se encargan de realizar esta co-
dificacién por nosotros, no entraremos en mas detalle en los algoritmos
concretos empleados, dado que consideramos que queda fuera del alcance de
este trabajo®.

Lo que si hemos tenido que implementar en esta etapa, ha sido la division
del texto en fragmentos a fin de no superar el tamano maximo de entrada
del modelo.

De este modo, podremos realizar resimenes de textos arbitrariamente
largos, a través de los siguientes pasos:

1. Dividimos el texto en fragmentos.
2. Generamos un resumen de cada fragmento.
3. Concatenamos los resimenes generados.

Anteriormente, habiamos mencionado el término token. Este concepto
se puede traducir al espanol como «simbolo». En nuestro caso concreto,
un token se corresponde con el vector numérico asociado a una palabra al
realizar la codificacién. Mas concretamente, en modelos mas actuales, como
el modelo T5 [16], el cual empleamos, los tdkenes pueden referirse a palabras
completas o a fragmentos de las mismas.

Por lo general, las palabras que aparecen en el vocabulario con el que ha
sido entrenado el modelo van a generar un tnico token. Sin embargo, las
palabras desconocidas, se descompondran en varios tokenes. Lo mismo sucede
con palabras compuestas, o formadas a partir de prefijacion o sufijacion. En
la Figura 3.2, podemos ver un ejemplo de ello.

5 En cualquier caso, el lector curioso puede explorar los algoritmos mas populares de
codificacién, los cuales, ordenados cronoldgicamente, son: word2vec [27, 28], GloVe [29], y
més recientemente, ELMo [30] y BERT [31].
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Palabra simple: | brutal | - ‘ [145061] | Un token

Palabra con sufijo: | brutality | — ‘ [14506, 485] | Varios tékenes
Palabra compuesta: | backbone | - ‘ [223, 12269] | Varios tdkenes
Palabra no reconocida: | JIZT | — ‘ [446, 20091, 382] | Varios tékenes

Figura 3.2: Ejemplo de tokenizacion con el modelo T5.

En el ejemplo mostrado, si decodificamos los tokenes correspondientes a
la palabra "brutality", esto es, [14506, 485], obtenemos los fragmentos
"brutal" e "ity", respectivamente. Andlogamente, la palabra "backbone",
se descompone, una vez decodificados los tokenes, en "back" y "bone".

La idea detras de esta fragmentacién se basa en la composicién, uno de
los mecanismos morfolégicos de formacion de palabras méas frecuentes [32]
en muchos idiomas, como el inglés, espanol o aleman. Por tanto, presupone
que dividiendo las palabras desconocidas en fragmentos menores, podemos
facilitar la comprension de las mismas. Naturalmente, habra casos en los
que esta idea falle; por ejemplo, en la figura anterior, la palabra "JIZT"
se descompone en "J", "IZ" "T" lo cual no parece hacerla mucho mas
comprensible.

Una vez explicado el concepto de token, volvamos al problema ya mencio-
nado con anterioridad: algunos modelos de generacién de texto (entre ellos,
el T5) admiten un tamano de entrada maximo, determinado en funcién
del ntimero de tokens. Debido a que la unidad de medida es el nimero de
tokenes, y no el nimero de palabras, o de caracteres, debemos tener en
cuenta algunos detalles adicionales, entre ellos el hecho de que los modelos
generan tokenes especiales para marcar el inicio y/o el final de la secuencia
de entrada.

El modelo T5 (el cual, como menciondbamos anteriormente, es el modelo
que utilizamos por ahora), genera un tnico token de finalizacién de secuencia
(EOS, end-of-sequence), que se coloca siempre al final del texto de entrada,
una vez codificado, y en el caso de de este modelo siempre tiene el id 1. En
la Figura 3.3 se presenta un pequefio ejemplo con un texto de entrada.

Como podemos ver, el token EOS aparece una tnica vez por cada texto
de entrada, y es independiente de las palabras o frases que este contiene.

Otro aspecto a tener en cuenta, reside en que este modelo no solo
es capaz de generar resimenes, si no que puede ser empleado para otras
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But of course we can’t (299, 13, 503, 62, 54,

take any credit for our . gi é; iggé7l3g. 328
talents. It’s how we ’ ’ [ ’

22, 7, 149, 62, 169,
use them that counts. 135, 24, 12052, 5, 1]

Figura 3.3: Pasaje del libro A Wrinkle in Time. El token EOS se ha marcado
en rojo.

tareas como la traduccién, respuesta de preguntas [16], etc. Para indicarle
cual de estas es la tarea que queremos que desempene, curiosamente se
lo tenemos que indicar tal y como lo hariamos en la vida real; en nuestro
caso, simplemente precedemos el texto a resumir con la orden «resumey
(«summarizey ). Por poner otro ejemplo, si quisiéramos traducir del aleman al
espanol, le senalariamos: «traduce de aleman a espafiol» («translate German
to Spanishy») seguido de nuestro texto.

Por consiguiente, este prefijo debera aparecer al principio de cada una
de las subdivisiones generadas y, del mismo modo, deberemos tenerlo en
cuenta a la hora de calcular el nimero de tokenes de las mismas.

Con las anteriores consideraciones en mente, el objetivo principal sera
llevar a cabo la division del texto de entrada de forma que el niimero de
tokenes varie lo minimo posible entre las diferentes subdivisiones, y todo
ello sin partir ninguna frase.

Esta es una tarea mas compleja de lo que puede parecer. En nuestro
caso, hemos propuesto un algoritmo que emplea una estrategia voraz para
llevar a cabo una primera division del texto; posteriormente procede al
balanceo de las subdivisiones generadas en el paso anterior, de forma que
el nimero de tokenes en cada subdivisién sea lo mas parecido posible. Y
esto, evidentemente, sin superar el maximo tamano de entrada del modelo
en ninguna de las subdivisiones.
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Algoritmo 1 Division y codificacién del texto.

1: procedure CopIFICACIONCONDIVISION(texto, prefijo)

2 frases < dividirEnFrases(tezto)

3 frasesCodif + ] > Frases codificadas
4: prefijoCodif < codifica(prefijo)

o: EOSCodif < codifica( EOS) > Token EOS codificado
6 subdivsCodif < [] > Subdivisiones codificadas
7 for fr in frases do

8 frasesCodif < codifica(fr)[: —1] > Excluir EOS
9: end for

10: ptosCorte <+ divideVoraz(frasesCodif, prefijoCodif)

11: ptosCorte < balanceaSubdivs(ptosCorte)

12: for i < 0,1en(ptosCorte) - 1 do

13: frasesSubvid < frasesCodif[ptosCortel[i] : ptosCorte[i + 1]] > Frases en subdiv.
14: subdivsCodif[i] + concatena(prefijoCodif, frasesSubdiv, EOSCodif)

15: end for

16: return subdivsCodif

17: end procedure

Este algoritmo devuelve las subdivisiones en las que se ha separado el
texto, ya codificadas. Por tanto, subdivsCodif tendrd la siguiente forma:

(123,34, 543,45, ..., 1], [23, 32,401, 11, ..., 1], [23, 74,25, 204, ..., 1], ...]

Es decir, cada una de las listas contenidas en subdivsCodif contiene los
tokenes correspondientes a dicha subdivisién, con el prefijo (23) y el token
EOS (1) anadidos.

La logica detréas de la funcion divideVoraz se recoge en el Algoritmo 2.

En dicho algoritmo, ptosCorte sera una lista que indique los indices que
delimitan cada subdivision, por ejemplo:

[0,45,91,130, 179, 190]

En este caso, la primera subdivision iria desde la frase 0 hasta la 45,
la segunda subdivision de la 46 a la 91, la tercera de la 92 a la 130, y asi
sucesivamente.

Como podemos ver en el ejemplo, el nimero de tokenes por subdivision
estd en torno a los 45, menos en la tltima subdivisiéon que solo contiene
10 tokenes (190 — 180). Debido a la propia naturaleza del algoritmo voraz,
sera siempre la tltima subdivision la que pueda contener un ntimero de
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Algoritmo 2 Division voraz del texto.

1: procedure DIVIDEVORAZ(frasesCodif, prefijoCodif)

2 ptosCorte < [0]

3 lenSubdiv = len(prefijoCodif) + len(frasesCodif [0]) + 1 > Contar prefijo y EOS
4: for i + 0,len(frasesCodif) - 1 do

e lenSubdiv = lenSubdiv + len(frasesCodif[i])

6 if lenSubdiv > model.maxLength then

7 ptosCorte.anadir(7)

8 lenSubdiv = len(prefijoCodif ) + len(frasesCodif[i]) + 1
9: end if

10: end for

11: ptosCorte.anadir(len(frasesCodif))

12: return ptosCorte

13: end procedure

tokenes muy por debajo de la media, lo que puede causar que el resumen de
estd tltima subdivision sea demasiado corto (o incluso sea la cadena vacia).
Para evitar esto, balanceamos las subdivisiones, de forma que el nimero de
tokenes en cada una de ellas esté equilibrado. Este proceso se muestra en el
Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Balanceo de las subdivisiones.

1: procedure BALANCEASUBDIVS(ptosCorte)
2: ptosCorteBalan <+ ptosCorte > Puntos de corte balanceados
3: do
4: ptosCorteBalanOld <+ ptosCorteBalan
5: for i < len(ptosCorteBalan) — 1,1, step : —1 do > Empezar por tltima subdiv.
6: diffLen < lenSubdiv(i -1) — lenSubdiv () > Diferencia en n. de tdkenes
T while diffLen > 0 do
8: GltimaFrase < getUltimaFrase(getSubdiv(i-1))
9: if getSubdiv(7) + len(dltimaFrase) <= model.maxLength A
len(dltimaFrase) <= diffLen then

10: mueveUltimaFrase(getSubdiv(i-1), getSubdiv(i))

11: ptosCorteBalan[i — 1] < ptosCorteBalan[i — 1] — 1

12: else

13: break

14: end if

15: end while

16: end for

17: while ptosCorteBalan # ptosCorteBalanOld

18: return ptosCorte

19: end procedure
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En esencia, lo que este tultimo algoritmo hace es comparar la diferencia en
numero de tokenes entre subdivisiones consecutivas, empezando por el final,
de forma que primero se compara la pentltima con la tltima subdivision,
después la antepeniltima con la pentltima, y asi sucesivamente. Si es
necesario, va moviendo frases completas desde una subdivisién a la siguiente,
por ejemplo, desde la pentltima a la iltima subdivisién. Este algoritmo
tiene una complejidad en el peor de los casos de O(n?), siendo n el ntimero
de subdivisiones.

Podemos visualizarlo graficamente con un ejemplo muy simple:

Méxima longitud: 100 tokenes

1° subdivision 1° subdivision 1° subdivision
25 tokenes | 25 tokenes ‘
I 27 tokenes ‘ l 27 tokenes ‘
| 23 tokenes ‘ ‘ 23 tékenes ‘
-
Total: 100 tokenes Total: 75 tokenes Total: 75 tokenes
2° subdivision 2° subdivision 2° subdivision 2° subdivision 2° subdivision
30 tokenes ‘ 30 tokenes | 30 tokenes | 25 tokenes |< 25 tokenes ‘
‘ 21 tokenes ‘ [ 21 tokenes | [ 21 tokenes | | 30 tokenes | I 30 tokenes ‘
[ aawskenes ||| || [ 2arekenes ||| T aiwkenes ||| || [ 2itkenes |
-
Total: 95 tokenes Total: 95 tokenes Total: 51 tokenes Total: 76 tokenes Total: 76 tokenes
3° subdivision 3° subdivision 3° subdivision 3° subdivision
29 tokenes ‘ | 20 tokenes I( l 24 tokenes I(
29 tokenes ,Tkenes‘ 20 tokenes
‘
Total: 29 tokenes Total: 29 tokenes Total: 73 tokenes Total: 73 tokenes
4 & =] ty ts

Figura 3.4: Ejemplo grafico del algoritmo de balanceo. En este caso, la
longitud maxima de cada subdivision es de 100 tokenes. Las desviacién
estandar del nimero de tékenes de cada frase en t; es 0y = 39,63 y en t5,
acaba siendo o5 = 1,53.
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3.3. Generacion del resumen

Una vez codificado y dividido el texto apropiadamente, generamos los
resiimenes parciales para posteriormente unirlos, dando lugar a un tinico
resumen del texto completo.

En la Figura 3.5, podemos ver los pasos llevados a cabo tanto en la
anterior etapa, la codificacion y divisién del texto, como en esta, la generacién
del resumen.

1. Texto original 2. Division

The thing was, I couldn't think of a room or a The thing was, I couldn't think of a room or a house or anything to describe the way Stradlater
house or anything to describe the way Stradlater said he had to have. I'm not too crazy about describing rooms and houses anyway. So what I did, I
said he had to have. I'm not too crazy about wrote about my brother Allie's baseball mitt. It was a very descriptive subject.
describing rooms and houses anyway. So what I did,
I wrote about my brother Allie's baseball mitt. It
was a very descriptive subject. It really was. My
brother Allie had this left-handed fielder's mitt It really was. My brother Allie had this left-handed fielder's mitt. He was left-handed. The thing
He was left-handed. The thing that was descriptive > that was descriptive about it, though, was that he had poems written all over the fingers and the
about it, though, was that he had poems written pocket and everywhere. In green ink.
all over the fingers and the pocket and
everywhere. In green ink. He's dead now. He got
leukemia and died when were up in Maine, on July
18, 1946. You'd have liked him. He was two years He's dead now. He got leukemia and died when were up in Maine, on July 18, 1946. You'd have liked
younger than I was, but he was about fifty times him. He was two years younger than I was, but he was about fifty times as intelligent. He was
as intelligent. He was terrifically intelligent. terrifically intelligent.
4. Generacion de resimenes parciales 3. Codificacién l
(21603, 10, 37, 589, 47, 6, 27, 2654, 31, 17, 317, 13, 3, 9, 562, 42, 3, 9, 629, 42, 959, 12,
[0, 3, 17396, 1442, 15, 10, 3, 23, 2654, 31,17, 5530, 8, 194, 5438, 26, 5867, 52, 243, 3, 88, 141, 12, 43, 5, 27, 31, 51, 59, 396, 6139, 81,
317,13, 3, 9, 562,42, 3, 9, 629] 3, 16012, 2801, 11, 4790, 6161, 5, 264, 125, 27, 410, 6, 27, 2832, 81, 82, 4284, 432, 23, 15,
31, 7, 9600, 181, 17, 5, 94, 47, 3, 9, 182, 25444, 1426, 5, 1]
[0, 32099, 94, 310, 47, 5, 32098, 34, 310, 47, 5, [21603, 10, 94, 310, 47, 5, 499, 4284, 432, 23, 15, 141, 48, 646, 18, 20391, 1057, 49, 31, 7, 181,
94, 310, 47, 5, 94, 310, 47, 5, 94] e 17, 5, 216, 47, 646, 18, 20391, 5, 37, 589, 24, 47, 25444, 81, 34, 6, 713, 6, 47, 24, 3, 88, 141,
18460, 1545, 66, 147, 8, 10518, 11, 8, 6743, 11, 6531, 5, 86, 1442, 16, 157, 5, 1]
[0, 32099, 216, 31, 7, 3654, 230, 5, 216, 530, 90, [21603, 10, 216, 31, 7, 3654, 230, 5, 216, 530, 90, 1598, 11658, 11, 3977, 116, 130, 95, 16,
1598, 11658, 11, 3977, 116, 130, 95, 16, 13905] 13905, 6, 30, 1718, 14985, 25021, 5, 148, 31, 26, 43, 6528, 376, 5, 216, 47, 192, 203, 5868, 145,
27, 47, 6, 68, 3, 88, 47, 81, 18358, 648, 38, 7951, 5, 216, 47, 16138, 1427, 7951, 5, 1]
5. Decodificacion l 6. Resumen
since i couldn't think of anything to describe, T
wrote about my brother allie's baseball mitt.
since i couldn't think of anything to describe, i wrote
about my brother allie's baseball mitt. my brother was
my brother was left-handed, and his mitt had poems . . . . .
written in green ink all over. —> left-handed, and his mitt had poems written in green ink
all over. he died of leukemia in 1946. he was younger
than me, but much more intelligent.
he died of leukemia in 1946. he was younger than
me, but much more intelligent.

Figura 3.5: Proceso de generacién de resimenes, ilustrado con un fragmento
del libro The Catcher in the Rye.

Como podemos apreciar en la anterior figura, el modelo generador de
resimenes toma el texto codificado, y devuelve una version reducida del
mismo, también codificado. Por ello, antes de poder unir y devolver el
resumen generado, debemos realizar un paso de decodificacion, esto es, el
proceso contrario a la codificacion. Algo con lo que tendremos que lidiar en
la siguiente etapa, el post-procesado, sera corregir el resumen generado para
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que se ajuste a las reglas ortograficas vigentes, en especial en lo relativo al
uso de mayusculas.

La ventaja de utilizar modelos pre-entrenados es clara: estos modelos
son para nosotros cajas negras, a las que solo tenemos que encargarnos de
proporcionarles la entrada en el formato concreto que esperan.

Cabe destacar que el hecho de realizar la division del texto de esta
manera, sin atender a aspectos semanticos, podria resultar en que frases
estrechamente relacionadas acabaran en distintas subdivisiones. Por ejemplo,
en la Figura 3.5, la frase final de uno de las subdivisiones es: «It was a
very descriptive subjecty («Era un tema muy descriptivo»), a la cual le
sigue, ya en la siguiente subdivision: «It really was» («De veras que lo eray),
aludiendo a la anterior frase.

Estos casos son dificiles de resolver. Una posible idea seria tratar de
determinar si una frase estd relacionada con la anterior, quizas mediante
el uso de otro modelo, y de ser asi, tratar de mantenerlas en una misma
subdivision, a fin de que el resumen final mantuviese la maxima cohesiéon
y coherencia posibles. Esto incrementaria, no obstante, los tiempos de
generacion de resumenes. Por ahora, creemos que los resultados obtenidos
son lo suficientemente buenos.

Modelo empleado para la generaciéon de restiimenes: T5

Como hemos mencionado previamente, JIZT hace uso del modelo T5 de
Google. Este modelo fue introducido en el articulo Ezploring the Limits of
Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer [16], presentado
en 2019. En él, Colin Raffel et al. estudian las ventajas de la técnica del

aprendizaje por transferencia (transfer learning) al campo del Procesamiento
del Lenguaje Natural (NLP).

Tradicionalmente, cada nuevo modelo se entrenaba desde cero. Esto ha
cambiado con la inclusion del aprendizaje por transferencia; actualmente, la
tendencia es emplear modelos pre-entrenados como punto de partida para
la construccién de nuevos modelos.

Las tres principales ventajas del empleo del aprendizaje por transferencia

son [33]:

e Mejora del rendimiento de partida. El hecho de comenzar con un
modelo pre-entrenado en vez de un modelo ignorante (ignorant learner),
proporciona un rendimiento base desde el primer momento.
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o Disminucién del tiempo de desarrollo del modelo, consecuencia del
punto anterior.

o Mejora del rendimiento final. Esta mejora ha sido estudiada tanto en
el caso del NLP [34], como de otros ambitos, como la visién artificial
[35], 0 el campo de la medicina [36].

La principal novedad de este articulo se encuentra en su propuesta de
tratar todos los problemas de procesamiento de texto como problemas texto
a texto (text-to-text), es decir, tomar un texto como entrada, y producir un
nuevo texto como salida. Esto permite crear un modelo general, al que han
bautizado como T5, capaz de llevar a cabo diversas tareas de NLP, como
muestra el siguiente diagrama:

["translate English to German: That is good."

"Das ist gut."
"not acceptable"

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

"cola sentence: The
course is jumping well."

"stsb sentencel: The rhino grazed
on the grass. sentence2: A rhino
is grazing in a field."

"summarize: state authorities
dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi.."

Figura 3.6: El framework texto a texto permite emplear el mismo modelo,
con los mismos hiperparametros, funciéon de pérdida, etc., para aplicarlo
a diversas tareas de NLP [16]. En esta figura, ademds de la traduccién y
el resumen, se recogen tareas basadas en el Semantic Textual Similarity
Benchmark (STS-B) y el Corpus of Linguistic Acceptability (CoLA).

En cualquier caso, se puede realizar un ajuste fino del modelo para una
de las tareas, a fin de mejorar su rendimiento en esa tarea en especifico.

Las posibilidades que este modelo nos ofrece son muy interesantes, dado
que en un futuro, nuestro proyecto podria incluir otras tareas de Procesa-
miento de Lenguaje Natural, haciendo uso de un tinico modelo.
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Principales estrategias de generacion de resimenes

JIZT permite al usuario avanzado configurar de manera precisa los
parametros con los que se genera el resumen. En este apartado, exploraremos
las diferentes técnicas con las que se pueden generar restimenes.

La generacion de lenguaje, en general, se basa en la auto-regresion, la
cual parte del supuesto de que la distribucion de probabilidad de una secuen-
cia de palabras puede descomponerse en el producto de las distribuciones
de probabilidades condicionales de las palabras sucesivas [37]. Expresado
matematicamente, de manera mas concisa:

T
P(wi|Wo) = [[ P(wilwi—1, Wo), siendo wi.o =0
t=1

donde W, es la secuencia inicial de contexto. En nuestro caso, esa se-
cuencia inicial va a ser el propio texto de entrada. La longitud de 7" no
se puede conocer de antemano, dado que se corresponde con el momento
t = T en el que el modelo genera el token de finalizacion de secuencia (EOS),
mencionado anteriormente.

Una vez introducido el concepto de auto-regresion, podemos explicar
brevemente las cinco principales estrategias de generacion de lenguaje, las
cuales se pueden aplicar todas ellas a la generacion de resiimenes: busqueda
voraz, beam search, muestreo, muestreo top-k, y muestreo top-p.

Busqueda voraz

La busqueda voraz, en cada paso, selecciona simplemente la palabra con
mayor probabilidad de ser la siguiente, es decir, w; = argmaz, P(w|w;_1)
para cada paso t.

Tomando la figura Figura 3.7 como ejemplo, dada la palabra "E1",
la siguiente palabra elegida seria "cielo", por ser la palabra con mayor
probabilidad (0.5), y a continuacion "esta" (0.5), y asi sucesivamente.

Este tipo de generacién tiene dos problemas principales:

o Los modelos, llegados a cierto punto, comienzan a repetir las mismas
palabras una y otra vez. En realidad, esto es un problema que afecta a
todos los modelos de generacion, pero especialmente a los que emplean
bisqueda voraz y beam search [38, 39].
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El cielo

Figura 3.7: Ejemplo de busqueda voraz: en cada paso, se toma la palabra
con mayor probabilidad.

« Palabras con probabilidades altas pueden quedar enmascaradas tras
otras con probabilidades bajas. Por ejemplo, en el anterior anterior
ejemplo, la secuencia "E1 nifio juega" nunca se dara, porque a pesar
de que "juega" presenta una probabilidad muy alta (0.9), esté prece-
dida por "nifio", la cual no sera escogida por tener una probabilidad
baja (0.3).

Beam search

En este caso, durante el proceso de generacion se consideran varios
caminos simultaneamente, y finalmente se escoge aquel camino que presenta
una mayor probabilidad conjunta. En la Figura 3.8 se ilustra un ejemplo
con dos caminos (num_beams = 2).

En este ejemplo vemos que, aunque "cielo" presenta mayor probabilidad
que "nifio", la secuencia "E1 nifio juega" tiene una mayor probabilidad
conjunta (0,3 -0,9 = 0,27) que "E1 cielo esta" (0,5-0,5 = 0,25), y por
tanto serd la secuencia elegida.

Este tipo de biisqueda funciona muy bien en tareas en las que la longitud
deseada de la secuencia generada se conoce de antemano, como es el caso de
la generacién de restimenes, o la traduccién automatica [40, 41].
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Figura 3.8: Ejemplo de beam search con n_beams = 2. Durante la busqueda,
se consideran los dos caminos con mayor probabilidad conjunta.

Sin embargo, presenta dos problemas fundamentales:

e De nuevo, aparece el problema de la repeticion. Tanto en este caso,
como en el de la busqueda voraz, una estrategia comun para evitar dicha
repeticion, consiste en establecer penalizaciones de n-gramas repetidos.
Por ejemplo, en el caso de que emplearamos una penalizacion de
6-gramas, la secuencia "E1 nifio juega en el parque" solo podria
aparecer una vez en el texto generado.

o Como se razona en [42], el lenguaje humano no sigue una distribucién
de palabras con mayor probabilidad. Como vemos en la Figura 3.9,
extraida de dicho articulo, la estrategia de beam search puede resultar
poco espontanea, dando lugar a textos menos «naturalesy.

Muestreo

Es su forma mas béasica, el muestreo simplemente consiste en escoger la
siguiente palabra w; de manera aleatoria en funcién de la distribucién de su
probabilidad condicional, es decir:

Wy ~ P(wt‘wl;tq)
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Beam Search Text is Less Surprising
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Figura 3.9: Distribucién de probabilidades del lenguaje natural frente a la
estrategia de beam search [42].

De manera grafica, siguiendo con el ejemplo anterior:

0.5

0.3 0.3
0.2

. 0.1
cielo nifio g de se podria
El ordenador de

Figura 3.10: Ejemplo de muestreo. En cada paso, se elige una palabra
aleatoriamente en funcién de su probabilidad.

Haciendo uso del muestreo, la generacion deja de ser determinista, dando
lugar a textos mas espontaneos y naturales. Sin embargo, como se estudia
en [42], esta espontaneidad es a menudo excesiva, dando lugar a textos poco
coherentes.

Una solucion a este problema consiste en hacer que la distribucion
P(w|wy,4—1) sea méas acusada, aumentando la verosimilitud (likelihood) de
palabras con alta probabilidad, y disminuyendo la verosimilitud de palabras
con baja probabilidad. Esto se consigue disminuyendo un parametro deno-
minado temperatura®. De esta forma, el ejemplo mostrado en la Figura 3.10
queda de la siguiente forma:

6 Por motivos de brevedad, no incluiremos una explicacién detallada de este pardmetro.
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Figura 3.11: Al decrementar la temperatura, las diferencias en las probabili-
dades se hacen mas acusadas.

Con este ajuste de la temperatura, logramos reducir la aleatoriedad, pero
seguimos manteniendo una orientacién no determinista.

Muestreo top-k

En este tipo de muestreo, introducido en [43], en cada paso solo se
consideran las k palabras con mayor probabilidad (la probabilidad del resto
de las palabras sera 0).

S P(w|[“El”) = 0,68 S P(w|“El, “otro”) = 0,99

WEViop—p WEViop—p

nifio cielo arbol vaso tema otro techo que trapo azar dia uso paso ave eje ser

P(U)|“Elﬂ) P(w\“El”, “Ot’f’O”)

lio vid gas lago

Figura 3.12: Ejemplo de muestreo top-k. En cada paso, solo se consideran
las 6 palabras con mayor probabilidad.

Tanto la biisqueda voraz como el muestreo «puro», visto anteriormente,
se pueden como ver casos particulares del muestreo top-k. Si establecemos
k =1, estaremos realizando una biisqueda voraz, y si establecemos k = N,
donde N es la longitud total del vocabulario, estaremos llevando a cabo un

muestreo puro.
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Este tipo de muestreo suele producir textos de mayor calidad en situa-
ciones en las que el tamano de secuencia no esta prefijado. Sin embargo,
presenta el problema de que el tamano de k se mantiene fijo a lo largo
de la generaciéon. Como consecuencia, en pasos en los que la diferencia de
probabilidades sea menos acusada, como en el primer paso de la Figura 3.12,
la espontaneidad del modelo serd menor; y en pasos en los que ocurra lo
contrario, el modelo serda mas propenso de escoger palabras que suenen
menos naturales, como podria haber ocurrido en el segundo paso de la figura
ya mencionada.

Muestreo top-p

Este tipo de muestreo, en vez de escoger entre un nimero prefijado de
palabras, en cada paso considera el minimo conjunto de palabras cuyas
probabilidades acumuladas superan un cierto valor p [42].

S P(w[“El”) = 0,94 S P(w|“El”, “otro”) = 0,97

wEViop—p weViop—p

nifio cielo arbol vaso tema otro techo que trapo azar dia uso paso ave eje ser lio vid gas lago

P(w|*EI") P(w|“El”, “otro”)

Figura 3.13: Con el muestreo top-p, el nimero de palabras entre las cuales
elegir en cada paso varia en funcién de las probabilidades de las palabras
candidatas.

La figura anterior muestra como, con p = 0,9, en el primer paso se
consideran 9 palabras, mientras que en el segundo solo 3. De este modo,
cuando la siguiente palabra a elegir es menos predecible, el modelo puede
considerar més candidatas, como en el primer paso del ejemplo mostrado y,
en el caso contrario, el nimero de palabras candidatas se reduce.

Los resultados del muestreo top-k y top-p son, en la practica, similares.
De hecho, se pueden utilizar de manera conjunta, a fin de evitar la seleccion
de palabras con probabilidades muy bajas, pero manteniendo cierta variacion
en el nimero de palabras consideradas.
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3.4. Post-procesado del texto

Como veiamos en la Figura 3.5, el resumen producido por el modelo
T5, una vez decodificado, se encuentra integramente en mintsculas. Por lo
demas, el modelo parece hacer un buen trabajo a la hora de generar el texto
en lo que a colocacién de puntuacion y espacios se refiere, luego la principal
labor de esta etapa sera poner mayusculas alli donde sean necesarias. Este
proceso se denomina en inglés truecasing [44].

Las maytsculas, tanto en inglés como espafiol, se emplean principalmente
en dos situaciones:

o Al inicio de cada frase. Como veiamos en la seccién referente al pre-
procesado del texto, la separacion de un texto en frases no es, por lo
general, una tarea trivial. En este caso, podemos reutilizar lo aplicado
en dicha etapa. Teniendo el resumen generado dividido en frases,
podemos facilmente poner la primera letra de cada una de ellas en
mayusculas.

¢ FEn los nombres propios. En este aspecto, de nuevo vuelve a aparecer
el problema del Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER). De
modo similar a como procediamos en el pre-procesado, emplearemos
un modelo estadistico que realiza la labor de truecasing.

Tras esta etapa, el resumen esta listo para ser entregado al usuario.
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En este capitulo, se recogen las tecnologias principales empleadas en el
desarrollo del proyecto, asi como los detalles méas relevantes de su implemen-
tacion.

Para facilitar la organizacion y comprension de las mismas, se han sepa-
rado en tres subsecciones: Modelo, en la que se detalla el funcionamiento del
modelo de generacion de lenguaje empleado, Backend, donde profundizamos
en la implementacion del servicio escalable en la nube, y Frontend, en la que
explicamos todo lo referente a la aplicacion multiplataforma desarrollada.

4.1. Modelo de generacion de restimenes

Como se ha venido mencionando a lo largo de los anteriores capitulos,
para la generacion de restimenes se ha elegido el modelo T5 de Google. Mas
concretamente, utilizamos la implementacion t5-large de Hugging Face
[45], el cual ha sido entrenado con texto en inglés procedente del Colossal
Clean Crawled Corpus (C4), y contiene aproximadamente 770 millones de
pardmetros [46].

Esta implementacion esta escrita en Python, lo que nos facilita la integra-
cién con el resto de componentes del backend de JIZT, también desarrollados
en Python.

El modelo t5-1arge consta, por un lado, del tokenizer, encargado de la
codificacion del texto, y por otro, del modelo en si, el cual recibe el texto
codificado por el tokenizer, y genera el resumen a partir de él. Dicho resumen,
sigue estando en forma de tokenes codificados, por lo que tenemos que hacer
uso una vez mas del tokenizer para proceder a su decodificacién. Una vez
decodificado, el texto vuelve a contener caracteres legibles.

29
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Tanto el proceso de codificacién, como el de generacion de restimenes,
se han implementado de forma que se puedan llevar a cabo empleando
unidades de procesamiento grafico (GPU). No obstante, en nuestro caso
y por el momento, ambos procesos se ejecutan en unidades centrales de
procesamiento (CPU), debido a limitaciones econémicas’. Esto explica en
parte los tiempos de resumen obtenidos, los cuales pueden resultar algo
dilatados con textos muy largos.

Un ultimo aspecto a destacar es que a la hora de generar los restimenes,
se pueden especificar los parametros concretos con los que realizar dicha
generacion, permitiéndonos hacer uso de las diferentes estrategias vistas en
la Seccion 3.3.

4.2. Backend — Plataforma escalable en la
nube

En la Figura 4.14 se recoge una vision general de la arquitectura que
conforma el backend de JIZT, y que posibilita la implementacion en la nube
de las diferentes etapas en la generacion de resimenes descritas en el capitulo
de Conceptos tedricos.

En esta arquitectura, existen diferentes tecnologias, cada una encargada
de realizar una tarea especifica, pero a su vez integrandose con el resto.
A grandes rasgos, y sin ser necesario que el lector comprenda con exacti-
tud todos los términos por ahora, presentemos brevemente cudles son las
tecnologias empleadas.

En primer lugar, cada microservicio se encapsula en un contenedor
Docker. De esta forma, ademas de modularizar cada microservicio, podemos
aumentar el nimero de réplicas de cada uno de ellos, permitiendo el escalado
de la arquitectura.

Por su parte, Kubernetes se encarga de la orquestracion de los microser-
vicios, ocupandose de aspectos como la replicacion, configuracion de red y
almacenamiento, gestion de los recursos del sistema, etc. El despliegue de
los componentes que componen Kubernetes se simplifica gracias al uso de
otra herramienta, Helm.

Otra de las tecnologias usadas, Apache Kafka, permite la comunicacion
entre los diferentes microservicios mediante eventos.

7 Cabe recordar que los modelos se ejecutan en «la nube». Contratar equipos que
dispongan de GPU aumentaria notablemente los costes.
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Figura 4.14: Vista general de la arquitectura del backend. Los rectangulos
en azul se corresponden con los microservicios de JIZT, encapsulados en
contenedores Docker. Los rectangulos en amarillo, representan los topics de
Kafka, explicados posteriormente.

El despliegue de la base de datos PostgreSQL en Kubernetes encargada
de almacenar los resiimenes generados, corre a cargo del Operador de
PostgreSQL de Crunchy.

Por ultimo, la API REST fimplementa a través de un popular framework
para Python, llamado Flask.

Expliquemos, ahora si, de forma detallada como funciona cada una de
estas tecnologias.

Docker

Docker nos permite encapsular nuestros microservicios en contenedo-
res. De este modo, gracias a Kubernetes, podemos crear réplicas de cada
microservicio, haciendo posible el escalado de nuestro sistema.
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A diferencia de las maquinas virtuales, en las cuales el sistema operativo
subyacente se comparte a través del hipervisor, cada contenedor Docker
ejecuta su propio sistema operativo, como podemos ver en la siguiente figura:

App App

App App App

Virtual Machine Virtual Machine Container Container Container

App  App  App

Traditional Deployment Virtualized Deployment Container Deployment

Figura 4.15: Comparativa de los diferentes enfoques en el despliegue de
sistemas: desarrollo tradicional, desarrollo virtualizado, y desarrollo con
contenedores [47].

Otra ventaja de Docker es que nos permite distribuir la implementacion
de nuestros microservicios a través imagenes, por lo que un desarrollador
que solo quisiera hacer uso de uno de los microservicios, podria hacerlo de
manera sencilla.

Kubernetes

El backend sigue una arquitectura de microservicios [48], de forma que
cada una de las etapas (pre-procesado, codificacién, generacién del resimen y
post-procesado), estd confinada en un contenedor Docker [49], conformando
un microservicio. Adicionalmente, existe un microservicio mas, el Dispatcher,
el cual lleva a cabo las siguientes tareas:

o Implementa una API REST que permite a los clientes solicitar resu-
menes.

o Gestiona una base de datos en la que se almacenan los resiimenes
generados.

» Redirige las peticiones de los clientes al microservicio apropiado. Por
ahora, todas las peticiones se redirigen hacia el pre-procesador de
textos, pero en un futuro podria existir otro microservicio que se
encargara, por ejemplo, de extraer el texto de un documento PDF
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o de una pagina web. En estos casos, el Dispatcher se encargaria de
redirigirlo hacia el microservicio correspondiente.

Kubernetes es una plataforma open-source destinada a la gestion de ser-
vicios y cargas de trabajo en contenedores, facilitando su automatizaciéon en
cuanto a aspectos como el escalado, gestion de red y recursos, monitorizacion,
ete. [47].

Kubernetes comprende numerosos componentes, entre los cuales, los mas
relevantes para nuestro proyecto son:

e Pod: es la unidad de computacion bésica en Kubernetes. Un Pod
puede ejecutar uno o varios contenedores intrinsecamente relacionados
(compartiran almacenamiento, red, recursos, etc.).

o Deployment: los deployments se pueden ver como «plantillas» o «mol-
des» que contienen los detalles especificos para crear pods de un
determinado tipo. Por ejemplo, en el caso del mencionado Dispatcher,
dispondremos de un deployment que indicara cémo se deben crear
los pods para este servicio, todos ellos idénticos. Estos pods a su vez,
contendran todos la misma imagen Docker que implementard la logica
del servicio.

o Service: cada pod dispone de una direccion IP propia. Sin embargo, los
pods tienen un ciclo de vida efimero, dado que estan concebidos para ser
reemplazados dindmicamente si se producen errores, actualizaciones,
etc. Por tanto, no podemos basar la configuracion de red en las IPs
especificas de los pods, ya que estas son susceptibles de cambiar a
lo largo del tiempo, segin los pods vayan siendo reemplazados. Los
services nos permiten asociar una IP fija y persistente a un conjunto
concreto de pods. A la hora de realizar una conexién con dicha IP,
Kubernetes se encarga de remitir los datos al pod que esté menos
ocupado en ese instante, realizando por tanto un balance de carga de
forma automatica.

o PersistentVolume: al igual que en el caso de las IPs, los datos almacena-
dos localmente en un pod desapareceran cuando este sea reemplazado.
Los Persistent Volumes nos proporcionan la capacidad de almacenar
datos de manera persistente, independientemente del ciclo de vida
de los pods. Nosotros, utilizamos este componente para almacenar los
modelos de generaciéon de resimenes, ya que ocupan alrededor de 5
GB, de forma que los pods correspondientes a la codificacion de texto y
generacion del resumen consumen los modelos desde una tnica fuente
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de datos, el PersistentVolume. Incluir los modelos dentro de los propios
pods seria contraproducente ya que (a) todos los pods van a hacer uso
de los mismos modelos, y (b) los modelos tienen un tamano del orden
de gigas, por lo que si quisiéramos crear varios pods, la demanda de
almacenamiento creceria rapida e innecesariamente.

La Figura 4.16 pretende facilitar la comprension de los diferentes compo-
nentes de manera mas visual. Como podemos ver en dicha figura, existen n
pods, todos ellos replicas de un mismo deployment y, por tanto, ejecutando
los mismos contenedores, pero cada uno de ellos con una direccién IP propia.
El service permite acceder a los diferentes pods a través de una tnica IP
estatica. Por tltimo, todos los pods consumen un mismo Persistent Volume
que, por ejemplo, podria contener los modelos ya mencionados.

Conte- Conte-
nedor 1 | [nedor m

Pod 1

Conte- Conte-
nedor 1 | [nedor m

ﬂ Service

Pod 2
Load —){ PersistentVolume
Balancing
Conte- Conte-
nedor 1 | [nedor m

Pod 3

Conte- Conte-
nedor 1 | [nedor m

Pod n

({1

kubernetes Deployment

Figura 4.16: Componentes principales de Kubernetes.

De este modo, podemos escalar (o actualizar) cada uno de los micro-
servicios de forma dindmica y sin periodos de inactividad (downtime). De
hecho, Kubernetes permite configurar dicho escalado de manera automatica.
Asi, en momentos en los que la carga de trabajo sea mayor, Kubernetes se
encargara de crear pods adicionales para responder ante dicha carga y, una
vez esta desaparezca, los volvera a eliminar. Al habilitar esta opcién, es muy
recomendable configurar el nimero maximo de pods que se podran crear, a
fin de evitar un escalado descontrolado en momentos de carga extrema (en
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cualquier caso, Kubernetes detendria la creacion de pods tan pronto como
se consumieran los recursos disponibles del sistema [50]).

Existe un ultimo componente de Kubernetes del que hacemos uso, lla-
mado Ingress. Este componente implementa una API Gateway, enrutando
las peticiones API de los clientes hacia el microservicio correspondiente [51].
Por ahora, la API REST que hemos implementado solo dispone de rutas
relacionadas a la generacién de resimenes, pero en un futuro, cuando se
implementen otras tareas de NLP, existiran otros endpoints para dichas
tareas. Ingress se encargara entonces de, en funcién de a qué endpoint se
esté realizando la peticion, redirigirla al microservicio correspondiente.

/vi/summaries/* Generacién de
resimenes

\ 4

/v1/sentiments/* Analisis de
sentimientos

Peticion HTTP ~ 7
Ingress

Y

/v1l/questions/* > B(quueda de
respuestas
| J
/vi/conversations/* Agente
7| conversacional
£:3 kubernetes L )

Figura 4.17: Ejemplo de un hipotético uso de Ingress con diferentes rutas.

Kafka y Strimzi

Uno de los principales aspectos a considerar a la hora de implementar
una arquitectura de microservicios, reside en la estrategia que se va seguir
para permitir la comunicacion entre los diferentes microservicios.

Dicha comunicacion puede llevarse a cabo de forma sincrona, por ejemplo
a través de peticiones HT'TP, o asincrona, con tecnologias como Apache
Kafka [52].

En nuestro caso la comunicacion sincrona quedé rapidamente descartada,
dado que la generaciéon de resimenes presenta tiempos de latencia que



36 Técnicas y herramientas

pueden ser elevados (del orden de segundos o incluso minutos). Decidimos,
por tanto, adoptar la segunda opcion.

Apache Kafka naci6 internamente en LinkedIn, aunque actualmente es
open-source y su desarrollo corre a cargo de la Apache Software Foundation
[53].

Kafka permite el intercambio asincrono de mensajes entre productores y
consumidores. En esencia, su funcionamiento es conceptualmente sencillo y
estd alineado con tecnologias mas tradicionales: los consumidores se subscri-
ben a un tema (topic), a los que los productores envian sus mensajes. La
consumiciéon de dichos mensajes es asincrona.

La novedad de Kafka reside, entre otras cosas, en su gran capacidad de
escalado, pudiendo soportar billones de mensajes al dia; su funcionamiento
distribuido, de manera que puede operar facilmente a lo largo de diferentes
zonas geograficas; su gran fiabilidad en entornos criticos, en los que la pérdida
de un solo mensaje es inadmisible; o su tolerancia frente a fallos [54].

Todas estas demandas no suponen, sin embargo, que Kafka no se pueda
aplicar de igual modo a entornos méas reducidos, como es el nuestro. Ademas,
gracias a Strimzi, otro proyecto también open-source, el despliegue de Katka
en Kubernetes se simplifica en gran medida.

Si volvemos a observar la figura que ilustra la arquitectura general del
backend (Figura 4.18), podemos ver que JIZT dispone de cinco topics, los
cuales se corresponden con cada una de las etapas en la generacion resiimenes.

Con esta figura en mente, el proceso completo que se sigue es el siguiente:

1. El cliente realiza una peticion HTTP POST solicitando un nuevo
resumen. Para ello, debe incluir en el cuerpo el texto a resumir, y de
manera opcional los parametros del resumen a generar.

2. Ingress (API Gateway) comprueba que dicha peticion se estd haciendo
a un endpoint valido, y en ese caso la redirige hacia el Dispatcher. En
caso contrario devolvera un error HT'TP 404.

3. El Dispatcher realiza una serie de comprobaciones:
a) Si la peticién no contiene ningtn texto, se devuelve un error. En

el caso de los parametros, si son incorrectos o inexistentes, se
ignoran y se utilizan valores por defecto.
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Figura 4.18: Vista general de la arquitectura del backend.

b) Se consulta en la base de datos si ya existe un resumen generado
para ese texto con esos mismos parametros. En ese caso, lo
devuelve directamente, sin generar de nuevo el resumen.

¢) En caso contrario, produce un mensaje al topic del pre-procesador
de textos, conteniendo el texto y los parametros del resumen.

4. El pre-procesador estd constantemente comprobando si existen mensa-
jes nuevos en su topic. En ese caso los consume, realiza las tareas de
pre-procesado, y produce el resultado en el topic del codificador.

5. Este proceso continua de forma analoga hasta llegar al post-procesador,
el cual produce el resumen final al topic «Listo» (Ready). El Dispatcher,
en ese momento, consume el mensaje, actualiza la base de datos, y
proporciona el resumen al cliente.

En dicha figura, vemos también que el Dispatcher consume de todos
los topics. Esto permite actualizar el estado del resumen (pre-procesando,
resumiendo, post-procesando, o listo), segiin va pasando por las diferentes
etapas, a fin de proporcionar una retroalimentaciéon mas detallada al usuario.
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Finalmente, cabe destacar una vez mas la facilidad de escalado que nos
proporciona Kafka: si, por ejemplo, amplidsemos nuestra arquitectura de
modo que tuviéramos tres réplicas de cada microservicio, Kafka se encargaria
automaticamente de coordinar la produccién y consumicion concurrente
de mensajes de cada topic, sin que nosotros tuviéramos que llevar a cabo
ninguna accién adicional.

Helm

Helm se define frecuentemente como un gestor de paquetes para Kuber-
netes, aunque en la practica va mas alla.

La configuraciéon de Kubernetes se lleva a cabo, principalmente, de forma
declarativa a través de ficheros en formato yaml, lo que en inglés se conoce
como templating. Nuestro proyecto, el cual es relativamente pequeno, hace
uso de mas de 20 de estos ficheros de configuracion. Es facil imaginarse, por
tanto, que un proyecto de mediana escala contendra cientos de templates.

Helm permite, a través de un tnico comando, desplegar todos estos
componentes de forma automatica, gestionando aspectos como el orden en
el que se crean los componentes, el cual en muchos casos no es trivial. Una
vez instalados, a través de otro comando, podemos actualizar los posibles
cambios que haya sufrido alguno de los templates, de forma que solo afecte
a los componentes involucrados en dichas modificaciones, y lleva a cabo la
actualizacion sin tiempos de interrupcion.

Ademas; a traves de las llamadas Library Charts [55], Helm nos permite
generar una plantilla que varios componentes pueden reutilizar. Esto es muy
apropiado en nuestro caso dado que todos nuestros microservicios tienen
una estructura similar; lo inico que cambia es la imagen (contenedor) que
implementan.

Una tultima ventaja es que podemos distribuir el backend de JIZT como un
unico paquete, facilitando su instalacion por parte de otros desarrolladores.

Crunchy PostgreSQL Operator

De igual modo que Strimzi facilita el despliegue de Kafka en Kuberne-
tes, el operador para PostgreSQL de Crunchy automatiza y simplifica el
despliegue de clisters PostgreSQL en Kubernetes [20].
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De este modo, podemos implementar una base de datos que almacene
los restimenes generados®, con dos propésitos principales: (a) servir como
capa de caché, evitando tener que producir el mismo resumen en repetidas
ocasiones, y (b) construir un dataset que se podria utilizar en un futuro
para tareas de evaluacion, o incluso para el entrenamiento de otros modelos.

La estructura de tablas empleada para la base de datos se puede consultar
en los Anexos, en el apéndice de “Especificacién de diseno”.

Este operador coordina de forma automatica los accesos a la base de
datos, asegurando la integridad de la misma. Esto es posible dado que solo
existe un unica instancia (pod) con capacidades de escritura-lectura. El resto
de instancias que accedan a la base de datos, solo podran leer de la misma.
Si la instancia primaria fallara, el operador se encargaria inmediatamente
de elegir otra instancia como primaria.

Flask y Flask-RESTful

Flask es uno de los frameworks més populares para la creacién de
aplicaciones web en Python [56], concebido para ser lo mas simple posible.
En nuestro caso, hemos empleado esta herramienta para implementar la
logica de la API REST. Ademas, hemos utilizado una conocida extension

de Flask, Flask-RESTful [57], orientada a la construccién de APIs REST,
como es nuestro caso.

Dado que es el Dispatcher quien implementa la API REST, es iinicamente
este microservicio el que hace uso de este framework.

4.3. Frontend — Aplicacion
multiplataforma

Flutter

Flutter es un kit de herramientas de UT (interfaz de usuario) que, a partir
del mismo cédigo fuente base, permite compilar de forma nativa aplicaciones
para moévil, web y escritorio [58], lo cual permite [59]:

o Un desarrollo més rapido, dado que solo se trabaja en una tnica base
de codigo.

8 Una de las futuras historias de usuario implementara un «modo privado», de forma
que los usuarios tengan la posibilidad de generar sus resiimenes sin que se almacenen de
manera permanente.
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o Costes mas bajos, ya que solo mantenemos un proyecto en vez de
varios.

« Una mayor consistencia, proporcionando al usuario la misma interfaz
grafica y herramientas en las distintas plataformas, conservando los
patrones de interaccion de cada una de ellas.

Pese a ser desarrollado por Google desde su nacimiento en 2017, Flutter
cuenta en la actualidad con un gran apoyo de la comunidad open-source.
Esto ha contribuido en gran medida al desarrollo de Flutter, y en nuestro
caso nos ha facilitado la resolucién de dudas y errores a la hora de desarrollar
nuestra aplicacion.

Flutter emplea el lenguaje de programacion Dart, un lenguaje orientado
a objetos que guarda ciertas similitudes con otros lenguajes como Java o
C+#. Existen numerosos aspectos de Flutter y Dart que cabria explicar;
no obstante, en pos de la brevedad introduciremos uno de los que mas
interesantes y relevantes nos parecen para este proyecto: ;Como se consigue
que Dart pueda ser ejecutado nativamente en plataformas que pueden
resultar tan dispares como Android, i0S, web, Windows o GNU /Linux?

Para responder a esta pregunta, es importante comenzar indicando que
en el contexto de Flutter, se opera de manera diferente en el entorno de
desarrollo y en el entorno de produccién.

Veamos cudles son las diferencias principales.

Desarrollo nativo (plataformas x64/ARM)

Asi como Java requiere de la JVM (Java Virtual Machine) para ejecutarse,
Dart también dispone de su propia DVM (Dart Virtual Machine).

Durante la etapa de desarrollo, la maquina DVM se utiliza en combina-
cién con un compilador JIT (Just In Time), es decir, se lleva a cabo una
compilacién en tiempo de ejecucion, en lugar de antes de la ejecucion. Esto
permite tratar con el cédigo de forma dindmica independientemente de la
arquitectura de la maquina sobre la que se trabaje.

Ademas, esta forma de operar hace posible lo que se conoce como hot re-
load, que permite visualizar los cambios realizados en la aplicacién de manera
practicamente instantanea, dado que los cambios en el codigo se transfie-
ren a la DVM, pero se conserva el estado de la app [60]. Esto decrementa
notablemente los tiempos empleados en el debug de las aplicaciones.
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Desarrollo web

Durante el desarrollo, el compilador de desarrollo Dart, conocido como
dartdevc, permite ejecutar y depurar aplicaciones web Dart en Google
Chrome. Usado en combinacién con otras herramientas como webdev, el
cual proporciona un servidor web de desarrollo, podemos visualizar en
nuestro navegador los cambios realizados en el cddigo fuente de manera casi
inmediata.

Produccién nativa (plataformas x64/ARM)

En este caso se emplea lo que se conoce como compilacion anticipada
(AOT, Ahead-of-time Compilation). Gracias a esta estrategia, el compilador
de Dart es capaz de traducir un lenguaje de alto nivel, como en este caso
Dart, a c6digo maquina x64/ARM nativo [61]. Este c6digo méquina si que
serda, a partir de este momento, dependiente del sistema.

Como consecuencia de lo anterior, en este caso ya no es necesario emplear
una DVM, ya que con la compilacién AOT obtenemos, para cada plataforma,
un unico binario ejecutable (.apk o .aab para Android, .exe para Windows,
etc.).

La compilacion AOT es, por tanto, lo que realmente convierte a Flutter
en una herramienta réapida y portable.

Produccion web

El c6digo Dart también puede ser traducido a HTML, CSS y JavaScript
(en el caso de este ultimo gracias a una herramienta llamada dart2js).

Esto significa que podemos ejecutar nuestra aplicacién en nuestro nave-
gador’, y la interfaz grafica sera la misma que en el resto de plataformas.

Es importante mencionar, que el soporte para web de Flutter se encuentra
aun en fase beta, por lo que no se recomienda para produccién [62]. No
obstante, nosotros no hemos experimentado problemas con nuestra aplicacién
en ninguno de los navegadores soportados.

9 Por ahora, solo Chrome, Safari, Edge y Firefox estdn soportados [62].






Aspectos relevantes del desarrollo
del proyecto

A la hora de desarrollar el proyecto, nos encontramos con una serie
de decisiones a tomar, retos, y cuestiones que tratamos de solucionar a
través de la formacion y la aplicaciéon de mejores practicas. Esta labor fue
relativamente sencilla gracias a la disponibilidad de recursos online existente
hoy en dia, asi como el entusiasmo y la participacion activa de la comunidad
detras de las herramientas empleadas en este proyecto.

En este apartado cubrimos los aspectos mas destacados en este respecto.

5.1. Metodologia de desarrollo software:
Kanban

El contexto y caracteristicas en los que se enmarcaba nuestro proyecto
son las siguientes:

o Tiempo limitado: no cabia posibilidad de alargar los plazos, y exis-
tian importantes restricciones de tiempo (disponiamos de aproximada-
mente cuatro meses para la complecion del proyecto).

« Eficiencia y velocidad: debido a las restricciones mencionadas en
el punto anterior, la implementacion del proyecto habia de ser rapida
y eficiente, asegurando siempre un nivel de calidad 6ptimo.

« Motivacién y progreso del proyecto: requeriamos de una meto-
dologia que estimulase de manera natural la inversién de tiempo y
esfuerzo en el proyecto.

43
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« Satisfaccién de los usuarios: dado que ellos son la razéon por la que
este proyecto se desarrollaba en primer lugar.

Atendiendo a los puntos descritos anteriormente, decidimos adoptar un
enfoque agil para el desarrollo de nuestro proyecto. Dentro de las metodolo-
gias agiles, se consideraron las siguientes:

e Scrum: desarrollo iterativo e incremental centrado en la idea de sprints,
es decir, iteraciones con una duracion fija prefijada, al final de las
cuales se produce una entrega parcial del producto.

« Kanban: esta metodologia se centra en mantener un flujo constante
de trabajo, maximizando la eficencia del equipo de forma que cada
tarea sea completada con la mayor celeridad posible.

« Programacién Extrema (XP): se centra en producir software de
la mejor calidad posible, siendo una de las metodologias agiles que
mas profundiza en los aspectos de buenas practicas de ingenieria para
el desarrollo de software.

Tras una valoracion de las ventajas y desventajas de cada una de estas
metodologias, decidimos adoptar la metodologia Kanban, gracias también a
su mayor flexibilidad. Esto resulté de gran ayuda, dado que, al comenzar
este proyecto desconociamos el funcionamiento concreto de muchas de las
herramientas y técnicas utilizadas, por lo que habria sido muy dificil producir
ciclos de desarrollo predefinidos y cerrados, como en el caso de Scrum.

No obstante, si que tomamos ciertos elementos interesantes de esta otra
metodologia, Scrum, acercindonos en cierto modo a lo que se conoce como
Scrumban, una metodologia hibrida entre Scrum y Kanban.

A continuacién, se recogen las principales caracteristicas de nuestro
sistema de trabajo:

o Empleamos un tablero Kanban para organizr las historias de usuario, y
hacemos uso de instrumentos como los limites WIP ( Work In Progress)
y de herramientas como los Diagramas de Flujo Acumulado (CFD,
por sus siglas en inglés).

o Definimos epics para agrupar historias de usuario que conformen una
misma feature, o funcionalidad a desarrollar.
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e Debido a la naturaleza de Kanban, no existen sprints como tal: el
flujo de trabajo es continuo. Sin embargo, si que se definen tiempos
estimados para completar cada tarea (sin emplear puntos de historia;
los tiempos se expresan en nimero de horas empleadas).

« Cada tarea tiene asociada una complejidad, que va desde 0 (minima
complejidad), hasta 10 (maxima complejidad).

« (Cada tarea tiene asociada una prioridad. Los niveles de prioridad van
desde 0 hasta 3, siendo esta tltima la prioridad méaxima.

o Ademas del product backlog, en el que se recogen las futuras historias de
usuario a desarrollar, contamos con otras cuatro columnas: preparado,
trabajo en progreso, testing, v finalizado.

o Peridodicamente, se llevaron a cabo revisiones y retrospectivas, en las
que participaron los tutores.

e ~N

Backlog Ready WIP Test Done

» »

Flujo continuo

Figura 5.19: Tablero Kanban utilizado.

Como herramienta de gestién Kanban, empleamos Kanboard [63]. Se trata
de una aplicaciéon web open-source activamente desarrollada. Contratamos
un servidor EC2 con Amazon Web Services (AWS) desde el cual podemos
servir la aplicacién web PHP, la cual a su vez hace uso de una base de datos
PostgreSQL en la cual almacena los datos generados. Dicha base de datos
estd desplegada a través del servicio RDS, también perteneciente al AWS.

Se puede acceder al tablero publico a través de https://kanban.jizt.it.


https://board.jizt.it/public/board/c08ea3322e2876652a0581e79d6430e2dc0c27720d8a06d7853e84c3cd2b
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Figura 5.20: Captura de pantalla de nuestro tablero Kanban en la aplicacién

web Kanboard.

5.2.

desarrolladas

Arquitectura de microservicios

Motivacion tras las arquitecturas

Desde un primer momento, se concibié la arquitectura con los siguientes
objetivos presentes:

« Flexibilidad: la Inteligencia Artificial y, en concreto, el Procesamien-

to de Lenguaje Natural, son campos en continuo desarrollo. Cada
pocos meses aparecen modelos méas potentes que proporcionan mejores
resultados. Es por ello que nuestra arquitectura debe proporcionar una
estructura lo mas desacoplada como sea posible de los modelos concre-
tos de NLP que empleados. De este modo, si aparecieran modelos mas
avanzados, la transicién de unos modelos a otros resultara una labor
relativamente sencilla.

Escalabilidad: los elementos que conforman la arquitectura, deben
tener la capacidad de replicarse a fin de responder correctamente a
la demanda de usuarios. Adicionalmente, como se ha venido mencio-
nado a lo largo de esta memoria, la implementaciéon de otras tareas
de NLP diferentes de la generacion de resimenes es algo que entra
dentro de nuestros planes a medio plazo. La arquitectura debe estar
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estructurada de tal forma que esta expansion se pueda llevar a cabo
sin inconvenientes.

o Alta disponibilidad: relacionado con el punto anterior, se debe
poder prestar servicio de forma continua, independientemente de que
se produzcan picos en la carga de trabajo, o de que alguno de los
componentes falle en un momento dado.

o Cloud native: este punto engloba a todos los anteriores; los sistemas
cloud-native estan disenados para adaptarse a entornos cambiantes,
operar a gran escala y poseer resiliencia [17].

Una de las arquitecturas que permiten conseguir los objetivos recogidos
anteriormente, es la arquitectura de microservicios. Con este patréon
arquitectonico, la aplicacién se divide en pequenos servicios, cada uno de
los cuales cumple una labor especifica y encapsula todas sus dependencias,
a fin de conseguir el maximo grado de independencia posible.

En nuestro caso, ademas, existen tareas que llevan considerablemente més
tiempo que otras, como es el caso de la generacién del resumen (que puede
durar segundos), frente al pre-procesado del texto (el cual es instantédneo).
Una arquitectura como esta nos permite replicar el microservicio encargado
de la generacién del resumen, a fin de repartir la carga de trabajo entre las
diferentes réplicas. E incluso, podriamos ejecutar los distintos microservicios
en maquinas con prestaciones diferentes, de forma que, por ejemplo, el
Generador de resimenes se ejecutara en una maquina mas potente, equipada
con una GPU, mientras que el resto de microservicios corrieran en maquinas
mas convencionales. De este modo, reduciriamos los cuellos de botella,
manteniendo al mismo tiempo los costes econdomicos dentro de unos margenes
razonables.

Anadido a todo lo anterior, si uno de los microservicios fallara, seria
reemplazado inmediatamente por una nueva réplica, gracias a la tecnologia
de Kubernetes.

Arquitectura dirigida por eventos

Dado que ya ha sido introducida en la seccion referente a Kafka, no
entraremos en mucho detalle para evitar repetirnos.

Simplemente recordaremos que este patron arquitecténico hace posible
la comunicacion entre los microservicios de forma fiable y rapida. En nuestro
caso, un evento seria la finalizacion del trabajo por parte de uno de los
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microservicios. Este evento genera una respuesta en otro de los microservicios,
el cual procesa dicho evento y comienza su labor especifica.

Este patron nos ofrece también flexibilidad a la hora de introducir nuevos
microservicios, ya que, al menos en el caso de Kafka, el topic al que un
microservicio produce (o consume) eventos podria ser modificado en tiempo
de ejecucion, sin necesidad de alterar el codigo fuente del microservicio.

Finalmente, recordar que el hecho de incrementar el niimero de réplicas
de los microservicios, no influye en el correcto funcionamiento de Kafka, el
cual gestiona este escalado de manera transparente.

API REST Asincrona

La generacion de resiimenes es un proceso que se puede dilatar varios
segundos en el tiempo, dependiendo de factores como la longitud del texto
o de los parametros con los que se genere el resumen. Por lo tanto, realizar
peticiones sincronas queda descartado, puesto que una peticion HTTP no
debe prolongarse durante tanto tiempo.

La forma comun de solucionar este problema, logrando asincronismo,
pasa por realizar una primera peticion dandole a conocer al sistema que
queremos generar un resumen. El sistema, entonces, respondera haciéndonos
saber que la peticion ha sido recibida y se esta procesando. A partir de ese
momento, consultaremos periédicamente al servidor para conocer el estado
del resumen, hasta finalmente obtenerlo, una vez haya sido generado.

Veamos el proceso de manera un poco mas detallada.

1. Peticion HTTP POST

El cliente comienza realizando una peticion POST incluyendo en el
cuerpo de la misma el texto que desea resumir. La API le responde con un
identificador tinico del resumen, el summary_id, asi como otros campos de
interés:

Como vemos en la Figura 5.21, el estado del resumen es "resumiendo"
("summarizing"), y ain no tenemos acceso al resumen (ouput), el cual es
por el momento "null".

Una de las principales ventajas de poder consultar el estado del resumen,
es poder ofrecer al usuario retroalimentacion de los pasos que se estan
llevando a cabo, mostrandole asi que su resumen efectivamente esta siendo
procesado.
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POST /v1/summaries/plain-text
Host: api.jizt.it
Content-Type: application/json

" . : "
source": "Very long, boring text.", "summary_id": "b40d19c2af9c5096dag070"

" W onpe. "
model": "t5-large", "started_at": "2020-12-30 17:51:21.49",

"language": "en", "ended_at": "null",

"params": { "state": "summarizing",
"relative_min_length": 0.1, "output”: "null"
"relative_max_length": 0.4,

"do-sample": true, 3
"num-beams": 5,
}
}
POST Request Response

Figura 5.21: El primer paso es realizar una peticion POST con el texto a
resumir.

2. Peticiones HTTP GET sucesivas

En ese momento, el cliente puede llevar a cabo peticiones HT'TP GET
con el id del resumen de manera periddica a fin de consultar el estado del
mismo.

En algiin momento, el estado del resumen pasara a ser "completado"
("completed"), vy la respuesta a nuestra peticién contendra el resumen
generado, como se ilustra en la Figura 5.22.

En el caso de que previamente se hubiera solicitado un resumen del
mismo texto, con el mismo modelo y parametros, el resumen ya estaria
almacenado en la base de datos, por lo que la respuesta al primer POST ya
contendria dicho resumen.
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"summary_id": "b40d19c2af9c5096da9070",

GET /v1/summaries/plain- "started_at": "2020-12-30 17:51:21.49",
text/6687364083629743321 wended_at": "2626-12-30 17:51:36.11",
A . "state": "completed",
Host: api.jizt.it
"output": "Short summary.",

GET Request Response

Figura 5.22: Finalmente, obtenemos el resumen generado.

Desarrollo de la aplicaciéon

A la hora de desarrollar la aplicacién, se ha dado gran importancia al
disefio de una aplicacién robusta e intuitiva, pero al mismo tiempo facil de
mantener y con capacidad para anadir nuevas funcionalidades.

Con estos objetivos en mente, nos decantamos por implementar una
arquitectura de cuatro capas y que se inspira principalmente en los patrones
de Clean Architecture [21] y Domain-Driven Design (DDD) [22].

Como resultado, los principios fundamentales de la arquitectura desarro-
llada son:

o Division del codigo de la aplicacion en capas: cada capa aisla un area
de la base de codigo.

o (Cada capa es estricta con sus dependencias, pudiendo interaccionar
unicamente con las capas inferiores.

« Segln se avanza hacia capas inferiores, el codigo se vuelve mas genérico.
De este modo, las capas inferiores dictan politicas y reglas, mientras
que las capas superiores se encargan de detalles de implementacion
como bases de datos, operaciones de red o la interfaz de usuario.

o La estructura y lenguaje del codigo se deben basar en el dominio de

negocio.

La Figura 5.23, ilustra el patrén de Clean Architecture, y se puede aplicar
asimismo a nuestra arquitectura.
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Estos principios nos garantizan que, aunque los requerimientos, tecno-
logias o la interfaz de usuario de la aplicacion cambien con el tiempo, las
funcionalidades esenciales de la aplicacién no se veran significativamente
afectadas. Ademas, este aislamiento entre capas nos proporciona una mayor
escalabilidad y capacidad de testeo de nuestro cédigo.

The Clean Architecture

Controllers

| | Enterprise Business Rules

Use Cases

[ ] Application Business Rules
[ ] Interface Adapters

|| Frameworks & Drivers

Iom

Use Case
Presenter [—> Output Port

f

Use Case
Interactor

!

Use Case
Input Port

Controller

¥

Figura 5.23: Ilustracién de Clean Architecture [21]. La arquitectura se divide
en capas, cada una con unas responsabilidades definidas y acotadas.

La Figura 5.24 muestra como estda conformada la arquitectura de la
aplicacion. Como podemos ver, las cuatro capas mencionadas en las que se
divide nuestra aplicacién son: Presentacion, Aplicacion, Datos y Dominio.

Expliquemos de forma mas detallada cada una de ellas, comenzando por
la capa de datos, a la derecha de la imagen.

Capa de datos

La capa de datos es la responsable de persistir y cargar modelos de
dominio. En ella se emplea el patréon repositorio, que permite encapsular y
centralizar la logica de acceso a las fuentes de datos, facilitando el manteni-
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Figura 5.24: Arquitectura de la aplicacion.

miento y desacoplando el resto de capas de la infraestructura y tecnologia
que finalmente almacena los datos.

En nuestro caso el repositorio abstrae dos fuentes de datos:

« Fuente de datos remota: consume la API REST del backend.

e Fuente de datos local: se emplea una base de datos local como caché
para almacenar los resimenes generados. Esto permite al usuario
acceder a su historial de resimenes.

Ademas de centralizar el acceso a datos, el repositorio también es res-
ponsable de transformar las diferentes representaciones de los modelos de
dominio con los que trabaja la aplicacion utilizando lo que se conoce como
mappers. Dichos representaciones son:

e Modelo de dominio (domain model): es la representacion de los datos
a través de la estructura mas apropiada para la aplicacion junto con
sus reglas de negocio.

o DTO (Data Transfer Object): se corresponde con la representacion
de los datos en los documentos JSON que se envian y reciben de la
API REST. Su estructura es la mas adecuada para la comunicaciéon
remota.

« Entidad de la base de datos (database entity): es la representacion de
los datos en la base datos local. Su estructura es la mas adecuada para
persistir la informacién en dicha base de datos.
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Como consecuencia, el hecho de separar los modelos en estas tres repre-
sentaciones diferentes nos permite:

» Encapsular en los DTOs todas las anotaciones especificas del framework
que nos permite serializar y deserializar los documentos JSON.

o Encapsular en las database entities todas las anotaciones que nos
permiten almacenar objetos en la base de datos.

o Mantener los domain models independientes de cualquier frameworks
especifico. De este modo, si en un futuro se reemplaza, por ejemplo,
el framework de serializacién de los documentos JSON, la capa de
dominio no se veria afectada.

o Cachear localmente la informacion realmente necesaria (por ejemplo,
prescindiendo de algunos metadatos que devuelve la API REST y
que no son relevantes para el usuario de la aplicacién, o almacenando
informacién adicional que no devuelve la APT).

Persist Persist
Client
Business Domain Model Repository DTO Data Source
Logic
< <
Retrieve Retrieve

Domain Model | Maps DTO

Data Mapper

Figura 5.25: Patron repositorio [64]. En esta imagen se ilustran los diferentes
dominios explicados, asi como la transformaciéon de los modelos de unos
dominios a otros por parte del Data Mapper.

Capa de dominio

Esta capa define la légica de dominio de la aplicacién, y es independiente
de la plataforma de desarrollo, es decir, en nuestro caso estard escrita
puramente en Dart, sin contener ningin elemento de Flutter [65]. El motivo
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reside en que el dominio, como deciamos, solo debe ocuparse de la logica
de negocio, y no de los detalles de implementacién. Esto también permite
una facil migracion entre plataformas, en caso de ser necesario en algun
momento.

La capa de dominio contiene los domain models que representan los
conceptos de negocio junto con sus reglas.

Ademés de los domain models, esta capa contiene las definiciones (inter-
faces) de los repositorios implementados en la capa de datos. A través de
esta técnica, conocida como inversién de dependencias (dependency inver-
sion), se logra mantener la capa de dominio totalmente independiente de las
demads capas y de los frameworks que estas usan (por ejemplo, Flutter en
la capa de presentaciéon o Hive'" en la capa de datos), limitando su d&mbito
estrictamente a la representacion de los conceptos de negocio junto con sus
reglas.

Capa de aplicacion

La capa de aplicacion contiene toda la logica de negocio de aplicacion
(application business logic, no confundir con la domain business logic de la
capa de dominio). Esta se encarga principalmente de orquestar el resto de
capas.

En ella utilizamos el patrén BLoC (Business Logic Component) [59], se
basado en dos elementos principales: eventos y estados.

Desde fuera podemos imaginarnos un BLoC como una caja negra a la
que se le proporcionan eventos como entrada (por ejemplo “cargar todos los
resimenes”) y el BLoC emite un estado como salida (en el ejemplo anterior,
el nuevo estado incluiria la lista de resimenes).

En el interior del BLoC se encuentra la logica de negocio de aplicacion
que, dado un evento de entrada, acudira a la capa de dominio para recuperar,
guardar o validar informacién, y finalmente actualizara el estado segtin el
resultado de esas operaciones.

Capa de presentacion

La capa de presentaciéon es la mas cercana al usuario y se encarga
de dibujar la interfaz de usuario, asi como de propagar las interacciones
del usuario a la capa de aplicacion. No posee ninguna légica de negocio;

10 Hive es un paquete para Flutter que permite implementar bases de datos clave-valor.
En nuestro caso, lo empleamos para almacenar los resimenes localmente.
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unicamente presenta logica de presentacién (por ejemplo, como pintar un
botén dependiendo de su estado, como navegar entre pantallas, como ejecutar
una animacién, etc.).

En esta capa encontramos todo el codigo especifico de Flutter, especial-
mente los widgets que componen las vistas finales de la interfaz [66], como
un botéon o un layout. Los widgets se organizan de forma jerarquica, de modo
que toda aplicaciéon tendra un widget raiz, del cual «colgaran» el resto de
widgets, como podemos ver en la siguiente figura:

MyApp
A

\
MaterialApp
Y
MyHomePage
\

4

Scaffold )

A
AppBar Center Floaé:mtgt/:;uon
\ 4

\ 4

Text Column Icon

—

‘ Text ’ ‘ Text ’

Ualls

Figura 5.26: Ejemplo de jerarquia de widgets de una aplicacién sencilla.
Imagen del dispositivo mévil extraida de [59].

Las interacciones del usuario se propagan como eventos a los BLoC de
la capa de aplicacion, y estos actualizan su estado acordemente. La capa de
presentacion «escuchay dichos estados y, cada vez que estos cambian, vuelve
a dibujar los widget, actualizando la pantalla. Cabe mencionar que Flutter
realiza esta operacion de una forma muy optimizada, volviendo a dibujar
solamente aquellas partes de la interfaz que han sido modificadas.
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Integracion y despliegue continuos (CI/DC)

A fin de seguir buenas practicas en el entorno de DevOps, hemos imple-
mentado integracion y despliegue continuos tanto del backend, como de la
aplicacion.

Anteriormente, el uso de estas técnicas se llevaba a cabo a través de
herramientas de automatizaciéon como Jenkins [67] o Travis CI [68].

No obstante, GitHub (en el cual alojamos nuestros repositorios del
proyecto) ha lanzado recientemente su propio servicio con este fin, llamado
GitHub Actions [69], que permite implementar CI/CD directamente desde
esta plataforma, sin tener que hacer uso de aplicaciones de terceros. Esta ha
sido, por tanto, la opcion escogida en nuestro caso.

Una de las grandes ventajas de GitHub Actions reside en que existen «ac-
ciones» predefinidas y reutilizables, escritas previamente por otros usuarios,
que llevan a cabo tareas comunes o rutinarias. De este modo, no necesitamos
encargarnos de, por ejemplo, lidiar con todos los detalles especificos para
poder conectarnos a nuestro clister en Google Cloud desde GitHub Actions,
a fin de poder desplegar el backend de forma automatica.

Resumamos los principales aspectos del CI/CD en el caso del backend y
de la aplicacién, los cuales se alojan en dos repositorios diferentes.

CI/CD en el repositorio del backend

En el caso del backend, hemos reservado la rama main como rama
principal de produccion. Por tanto, siempre que trabajamos sobre alguna
mejora o cambio, creamos una nueva para ello. Cuando hemos finalizado de
implementar esos cambios, hacemos un merge con la rama principal.

En el momento que esto ocurre, se ponen en funcionamiento las tareas de
GitHub Actions. Lo primero que se lleva a cabo es una ejecucién automatica
de los tests desarrollados para la prueba del backend. Solo en el caso de que
todos los tests hayan sido exitosos, se procede a desplegar la nueva version
del backend en nuestro clister de produccion de Google Kubernetes Engine
(GKE). Esta actualizacion se realiza sin tiempos de interrupcion, gracias a
las ventajas que ofrecen Kubernetes y Helm, ya explicadas con anterioridad.

DeepSource - Revision automatizada del cédigo

Ademas de los tests implementados, hacemos uso de una herramienta
llamada DeepSource [70]. Esta herramienta lleva a cabo anélisis estaticos de
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nuestro codigo, detectando cualquier posible error de sintaxis, anti-patrones,
problemas potenciales de seguridad, recomendaciones de estilo, etc.

Hablando personalmente, queremos destacar que la potencia de Deep-
Source nos ha sorprendido, dado que es capaz de detectar hasta los detalles
mas sutiles, y por tanto nos ha sido de gran ayuda a la hora de potenciar la
calidad de nuestro cédigo.

Se puede hacer uso de DeepSource de manera gratuita durante seis meses
con el pack de estudiante de GitHub [71].

All checks have passed
3 successful checks

7 Deploy to GKE / Deploy JIZT (push) Details
v B DeepSource: Docker — Analysis Passed: No blocking issues detected. Details
v B DeepSource: Python — Analysis Passed: No blocking issues detected. Details

Figura 5.27: Tareas llevadas a cabo cada vez que hacemos un commit a la
rama main del repositorio. Imagen extraida de GitHub.

El repositorio en GitHub correspondiente al backend es accesible a través
de https://github.com/dmlls/jizt.

CI/CD en el repositorio de la aplicacién

Para la aplicacion, también hacemos uso de GitHub Actions para imple-
mentar el CI/CD de la misma.

En este caso, se llevan a cabo tres tareas principales:

o QA: cada vez que se hace un push desde cualquier rama se ejecutan
los test, se comprueba que el cddigo estd correctamente formateado, y
se realiza un analisis estatico del cddigo. Solo si estas comprobaciones
son exitosas se llevara a cabo el merge de dicha rama con la rama
principal (main).

o Despliegue de la web app: cada vez que la rama principal es actualizada,
se compila la nueva version, y se despliega a GitHub Pages de manera
automatica.

o Despliegue de la app Android: la estrategia de despliegue que seguimos
con la web no es ideal para aplicaciones nativas que se distribuyen
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a través de una store (por ejemplo, Play Store), ya que generaria
actualizaciones constantemente. Por este motivo utilizamos tags de
GitHub, que nos permiten lanzar actualizaciones que agrupan varios
commits. Cada vez que se crea una nueva tag (por ejemplo, v0.1.1),
se compila la nueva version de la aplicacion de Android y se propaga
automaticamente a Google Play.

TODO: anadir captura de los checks de GitHub.

Se puede acceder al repositorio correspondiente a la aplicacion de JIZT
en https://github.com/dmlls/jizt-app.

Distribucién de la aplicacion

La distribucion de la aplicaciéon se lleva a cabo a través de GitHub y, en
su version Android, también a través de Google Play.

GitHub

Cada vez que se produce una nueva version de la aplicacion, se crea una
nueva Release en GitHub que contiene el cédigo fuente de la aplicacion.

TODO: desarrollar un poco mas, anadir alguna captura.

GitHub Pages

GitHub Pages es un servicio de hosting para paginas web estaticas que
nos permite servir nuestra aplicacién en su version web de manera gratuita.

Se puede acceder a la aplicacion de JIZT a través de https://app.jizt.it.

En nuestro caso, también hacemos uso de este servicio para alojar la
landing page del proyecto (https://www.jizt.it), asi como la documentacién
del proyecto (https://docs.jizt.it), y la documentacién de la API REST
(https://docs.api.jizt.it).

Play Store

La aplicacién, en su versiéon Android, también esta disponible a través de
Play Store, de momento tinicamente a través del programa Internal Early
Access. Esto significa que tinicamente aquellos usuarios que dispongan del
link podran hacer uso de ella.

TODO: anadir link.
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En las préximas semanas, se publicara la primera version estable de la
aplicacion.

TODO: anadir captura Google Play.

Limitaciones econémicas del proyecto

Por tltimo, creemos conveniente mencionar uno de los principales incon-
venientes del proyecto desarrollado. Por introducirlo de manera rapida y
sencilla: la contratacion de servidores en la nube no es gratuita.

Para desplegar toda nuestra infraestructura de microservicios, y escalarla
de forma que podamos atender a un alto volumen de usuarios, necesitariamos
aumentar el nimero de nodos en nuestro clister de Kubernetes, lo cual
incrementaria significativamente los costes.

Actualmente, hacemos uso del servicio Google Kubernetes Engine (GKE)
de Google Cloud, y disponemos de un tnico clister de Kubernetes con un
solo nodo que ejecuta una maquina de tipo “e2-standard-4”, la cual cuenta
con 4 CPUs virtuales y 16 GB de RAM. No obstante, un despliegue minimo
de la aplicacién hace uso de tan solo 1,32 GB de RAM.

No nos vamos a enganar: el elevado coste de estos servicios es una de las
principales amenazas de la continuacion del proyecto.

Por ahora, tenemos capacidad para mantenernos algunos meses mas (3 o
4, calculamos), con los créditos gratuitos que ofrecen cloud providers como
Google Cloud o Amazon Web Services (AWS).

Por hacernos una idea de la magnitud de los costes, Google Cloud nos
ofrecié un crédito gratuito de 273 €, los cuales se habran consumido en las
proximas dos o tres semanas.

Actualmente, estamos pensando en alternativas para la financiacion del
proyecto, aunque creemos que por ahora la tinica solucion a corto plazo pasa
por confiar en posibles donaciones puntuales y en los créditos gratuitos de
los diferentes cloud providers.

Asimismo, otra alternativa pasa por ofrecer un servicio de despliegue
de la infraestructura desarrollada en este proyecto para terceras partes
(instituciones, empresas, particulares, etc.) que pudieran estar interesadas.
Con la contratacion de este servicio, nos encargariamos de atender todos los
detalles de instalacion, puesta en marcha y mantenimiento del sistema. El
despliegue se podria hacer tanto a través de un cloud provider como en las
dependencias propias del interesado.






Trabajos relacionados

A continuacién, enumeraremos algunos proyectos que guardan ciertas
similitudes con nuestro trabajo desarrollado.

Bert Extractive Summarizer

Este proyecto open-source implementa un generador de resimenes ex-
tractivos haciendo uso del modelo BERT [72] de Google para la codificacién
de palabras, y aplicando clustering por k-means para determinar las frases
que se incluirdn en el resumen. Este proceso se detalla en [73].

El generador de restimenes puede ser dockerizado, pudiéndose ejecutar
como servicio, proporcionando una REST API para solicitar la generacion de
resiumenes. El autor ofrece endpoints gratuitos con limitaciones a la hora de
realizar peticiones, y endpoints privados de pago para aquellos particulares
o empresas que requieran de mayores prestaciones.

Se puede acceder al proyecto a través del siguiente enlace:
https://github.com/dmmiller612/bert-extractive-summarizer.

ExplainToMe

ExplainToMe es un proyecto también open-source centrado en la genera-
cion de resimenes extractivos de paginas web, permitiendo comodamente
pegar y copiar el link de la web que se quiere resumir.

Emplea el algoritmo de TextRank [74], el cual a su vez esta inspirado
en el conocido PageRank [75], el algoritmo basado en grafos que empleaba
originalmente Google en su motor de busqueda. En su caso, TextRank aplica
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los principios del algoritmo de Google a la extraccion de las frases més
importantes de un texto.

Como en el caso anterior, también implementa una API REST.

El proyecto no ha sido actualizado desde finales de 2018. Se puede visitar
a través de: https://github.com/jjangsangy/ExplainToMe/tree/master.

SMMRY

Se trata de una de las primeras opciones que aparecen en los motores de
bisqueda a la hora de buscar «summarizers». También genera restiimenes
extractivos, aunque a diferencia de los anteriores, no es un proyecto open-
source.

Destacan su velocidad (cachea los textos resumidos recientemente), y
sus multiples opciones de resumen, como por ejemplo: ignorar preguntas,
exclamaciones o frases entrecomilladas en el texto original, o la generacién
de mapas de calor en funcién de la importancia de las frases incluidas en el
resumen.

Sin embargo, los resimenes estan compuestos de frases literales ordenadas
cronologicamente en funciéon de su importancia, por lo que la cohesién entre
las mismas puede ser fragil e incluso, con frecuencia, se habla de personas o
entidades que no han sido introducidas previamente en el resumen, pudiendo
dificultar la comprensién del mismo.

En su pagina web no se explicita el algoritmo concreto que se emplea,
pero prestando atencion a la descripcion del proceso proporcionada [76],
parecen emplear igualmente PageRank.

Se puede acceder a SMMRY en: https://smmry. com.
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Tabla comparativa

En la siguiente tabla, se recoge un andlisis de las caracteristicas que

ofrece JIZT en comparacién con las opciones introducidas anteriormente.

Bert Extracive

Caracteristicas JIZT ExplainToMe  SMMRY
Summarizer
Tipo de resumen' Abstractivo Extractivo Extractivo  Extractivo
Tiempo resumen corto? ~20 seg. ~6 seg. ~9 seg. ~3 seg.
Tiempo resumen largo® ~4 min. No disponible* Error ~9 seg.
Ajustes bésicos v v v v
Ajustes avanzados v X X v
Entrada: texto plano v v X v
Entrada: URL Proximamente X v v
Entrada: fichero Préximamente X X v
Entrada: imagen Préximamente X X X
Soporte multi-modelo®  Préximamente X X X
Soporte multi-tarea® Préximamente X X X
API REST v v v v
Arquitectura Microservicios ~ Monolitica ~ Monolitica ?
Plataforma Multiplataforma’ Web Web Web
Open-source v v v X
Gratuito v Limitado v Limitado
Proyecto activo v v X v

1. En los resimenes abstractivos, se toman las frases literales del texto original. En los ex-

tractivos, se anaden palabras o expresiones nuevas.

. Texto de entrada con ~6.500 caracteres.

. Texto de entrada con ~90.000 caracteres.

. Capacidad de generar resimenes utilizando diferentes modelos.

. Capacidad de realizar otras tareas de NLP diferentes a la generaciéon de restimenes.

2
3
4. La version gratuita estd limitada. No hemos tenido acceso a la versiéon completa.
5
6
7

. Soporte nativo para Android, iOS y web. Pronto, soporte para Linux, macOS y Windows.

Tabla 6.1: Comparativa de las caracteristicas ofrecidas por las diferentes
alternativas para la generacion de resimenes.
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Conclusiones y Lineas de trabajo
futuras

Por 1ltimo, y no por ello menos importante, recogemos las principales
conclusiones extraidas de la realizacién de este proyecto. Ademas, se indican
los posibles pasos a tomar en el futuro préximo.

7.1. Principales conclusiones

Como menciondbamos en la Introduccion, desde un principio supimos
que JIZT era un proyecto ambicioso que requeriria una gran inversion de
tiempo y esfuerzo.

Cuatro meses y medio después, podemos decir, no sin cierto alivio,
que hemos sido capaces de cumplir los objetivos que nos marcamos para
la complecion del Trabajo de Fin de Grado; JIZT es, a dia de hoy, una
realidad.

Personalmente, nunca imaginamos que en torno a un 65 % del tiempo y
esfuerzo se acabaria destinando al backend. Esta era, a su vez, el area que
menos habia trabajado con anterioridad, por lo que fue un reto atin mayor.
Cabe preguntarnos, ;ha valido la pena todo el esfuerzo? Y la respuesta es un
rotundo si. Contar con una buena infraestructura en el backend sera clave
para el futuro de JIZT por los siguientes motivos:

» Facilita el escalado y asegura una alta disponibilidad de los compo-
nentes implementados actualmente.

o Permite la ampliacion de las tareas de NLP proporcionadas por JIZT,
asi como la actualizacién de los modelos de generacién de restimenes
empleados en la actualidad.
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o Incentiva y facilita la colaboracion de otros desarrolladores, dado que
se siguen estandares de la industria.

o Todo ello se revierte en una mayor satisfaccion de los usuarios.

La leccion extraida de todo lo mencionado anteriormente es que la
Ingenieria del Software, asi como el Diseno de Arquitectura de Software
son labores que pueden resultar muy complejas, pero a su vez gratificantes,
especialmente en el momento en que finalmente todos los tests se ejecutan
con éxito tras horas de trabajo, e interminables quebraderos de cabeza, si se
nos permite la expresion.

No obstante, hablando de dificultades, el Procesamiento de Lenguaje
Natural supone también un gran reto; con la realizaciéon de este proyecto
nos hemos percatado de la enorme flexibilidad y ambigiiedad del lenguaje
natural, lo cual imposibilita establecer reglas prefijadas que sean validas para
todos los casos, como se intentd desde el inicio del NLP hasta ya entrado
el siglo XXI. Cuando crees que has dado con una regla que se ajusta a
todos los supuestos considerados, aparece un nuevo caso que invalida todo lo
anterior. Por suerte, en los tltimos anos se han producido grandes avances
en el campo; no podemos esperar a poder analizar y probar los nuevos
descubrimientos que el futuro nos depare.

Podriamos mencionar muchas otras conclusiones, pero todas ellas se
pueden resumir en la siguiente oracion: hemos aprendido mucho. Nuestro
proyecto ha tratado con diseno de microservicios e infraestructura en la nube
(Kubernetes, Docker, Kafka, APT REST), administracion de sistemas (Google
Cloud), bases de datos relacionales (PostgreSQL) y no relacionales (Hive),
Inteligencia Artificial (Procesamiento del Lenguaje Natural), desarrollo de
aplicaciones multiplataforma (Flutter), validacién y pruebas, integracién y
despliegue continuos. . .

Este proyecto ha sido una oportunidad de aprendizaje y formacion
que creemos sera muy positiva de cara a nuestra futura vida estudiantil y
profesional.

7.2. Lineas futuras de trabajo

JIZ'T, dada su extensiéon, cuenta con innumerables aspectos a desarro-
llar en numerosos aspectos. A continuacion listamos algunos de los més
importantes y/o inmediatos:

« Estudiar posibles métodos de financiacién que aseguren la sostenibili-
dad del proyecto.
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e Incluir modelos en otros idiomas, como espafiol, francés, aleman, chino,
ete.

o Ampliar el rango de tareas de NLP que JIZT es capaz de llevar a cabo.

o Entrenar/reemplazar el modelo de truecasing (recomposicién de ma-
yusculas), ya que el usado actualmente estd entrenado con un corpus
pequeno, el cual generalmente consigue buenos resultados, pero en
algunos casos es mejorable.

o Seguir mejorando la API REST y el backend. En este aspecto, las
mejoras mas destacables son:

o Incluir la capacidad de extraer textos de ficheros, imagenes o
URLs.

o Incluir un «modo privado», dando al usuario la opcién de que su
texto no sea almacenado en la base de datos.

o Actualmente, para detectar si un resumen ya ha sido generado
previamente, se extrae un hash (SHA-256) a partir del texto
original, el modelo, y los pardmetros del resumen solicitados. Una
mejora pasa por atender al texto pre-procesado, en vez del original,
dado que ahora mismo si cambia un solo caracter del texto original,
por ejemplo, un espacio, el texto se considera como diferente, y se
genera un nuevo resumen. Esta mejora conlleva cierta dificultad
dado que alteraria en cierto modo el orden secuencial del proceso
de resumen, esto es: el Dispatcher enviaria el texto original al
pre-procesador, el cual, una vez pre-procesado el texto, se lo
devolveria al Dispatcher. En el caso de que el texto pre-procesado
no existiera, el Dispatcher reenviaria el texto directamente al
Codificador, dado que ya estaria pre-procesado.

o Incluir la monitorizacion y la recogida de métricas del sistema.
Actualmente, se implementa un logging basico, suficiente para
la deteccion de errores, pero poco apropiado para llevar a cabo
analisis detallados de uso de recursos, carga de trabajo, etc.

o Ofrecer al usuario mensajes de error mas granulares. Por ejemplo,
si el usuario ha definido parametros de resumen inexistentes, la
API le indicaria exactamente qué parametros han sido, y por qué
valores por defecto se han reemplazado.

« En cuanto a la aplicacion desarrollada:
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o Iterar junto a la API REST para incluir las mejoras de esta en
cuestiones como el «modo privado», la generacién de restimenes
a partir de ficheros, imagenes o URLs, mensajes de error mas
descriptivos, etc.

o Mejorar la internacionalizacién de la aplicacion, traduciéndola a
otros idiomas.
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