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1. Introduccién

En este articulo abordamos el tema de la genera-
cién automatica de frases literarias, que es una parte
importante de los estudios relacionados al area de la
Creatividad Computacional (CC). Proponemos tres
modelos de generacién textual guiados por un contex-
to, basados principalmente en algoritmos estadisticos
y andlisis sintactico superficial. Los textos generados
fueron evaluados por siete personas a partir de 4 crite-
rios: gramaticalidad, coherencia, relacién con el con-
texto y una adaptacién del test de Turing, en don-
de se pidio a los evaluadores clasificar los textos en:
textos generados automaticamente y textos generados
por humanos. Los resultados obtenidos son bastante
alentadores.
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Abstract

In this article, we regard the task of automatic
generation of literary sentences, which is an impor-
tant topic in the area of Computational Creativity.
We propose three generative models mainly based on
statistical algorithms and shallow parsing. The gene-
rated texts were evaluated by seven persons according
to four criteria: grammar, coherence, context related,
and an adaptation of the Turing test. We present pre-
liminary results of their implementations that are qui-
te encouraging.
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Los investigadores en Procesamiento de Len-
guaje Natural (PLN) durante mucho tiempo han
utilizado diversos corpora constituidos por docu-
mentos enciclopédicos (principalmente Wikipe-
dia), periodisticos (periédicos o revistas) o espe-
cializados (documentos legales, cientificos o técni-
cos) para el desarrollo y pruebas de sus modelos
(Torres-Moreno, 2014; Iria et al., 2011; Martinez,
2018).

El uso y anélisis de los corpora literarios sis-
tematicamente han sido dejados a un lado por
varias razones. En primer lugar, el nivel de dis-
curso literario es méas complejo que los otros géne-
ros. En segundo lugar, a menudo, los documentos
literarios hacen referencia a mundos o situacio-
nes imaginarias o alegéricas, a diferencia de los
otros géneros que describen sobre todo situacio-
nes o hechos factuales. Estas y otras caracteristi-
cas presentes en los textos literarios, vuelven su-
mamente compleja la tarea de andlisis automaéti-
co de este tipo de textos. En este trabajo nos
proponemos utilizar corpora literarios, a fin de
generar realizaciones literarias (frases nuevas) no
presentes en dichos corpora.

La produccién de textos literarios es el resul-
tado de un proceso donde una persona hace uso
de aptitudes creativas. Este proceso, denomina-
do “proceso creativo”, ha sido analizado por Bo-
den (2004), quien propone tres tipos bésicos de
creatividad: la primera, Creatividad Combinato-
ria (CCO), donde se fusionan elementos conoci-
dos para la generacién de nuevos elementos. La
segunda, Creatividad Exploratoria (CE), donde
la generaciéon ocurre a partir de la observacion
o exploracién. La tercera, Creatividad Transfor-
macional (CT), donde los elementos generados
son producto de alteraciones o experimentacio-
nes aplicadas al dominio de la CE.
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Sin embargo, cuando se pretende automatizar
el proceso creativo, la tarea debe ser adaptada a
métodos formales que puedan ser realizados en un
algoritmo. Este proceso automatizado da lugar
a un nuevo campo de investigacién, denominado
Creatividad Computacional (CC) (Pérez y Pérez,
2015), en donde se retoman los conceptos: CT y
la CE propuestos por Boden (2004). Es en este
campo donde nosotros hemos trabajado para la
generacion de frases literarias.

Por otro lado, la definicién de literatura no
tiene un consenso universal, y muchas variantes
de la definicién pueden ser encontradas. En es-
te trabajo optaremos por introducir una defini-
cién pragmatica de frase literaria, que servird pa-
ra nuestros modelos y experimentos.

Definiciéon 1 Una frase literaria es una frase
que se diferencia de las frases en lengua gene-
ral, porque contiene elementos (nombres, verbos,
adjetivos, adverbios) que son percibidos como ele-
gantes o menos coloquiales que sus equivalentes
en lengua general.

Por ejemplo, la frase en lengua general:

= Me paré a ver unos libros viejos en la libreria
que esta en la esquina de mi casa.

Puede ser ligeramente re-escrita para generar tres
frases literarias segun nuestra definicion:

= Me detuve a mirar libros antiguos en la libreria
proxima a mi casa.

= Miré durante unos momentos algunos libros
antiguos en la libreria cercana a mi casa.

= Hojeé durante algunos instantes libros viejos
en la libreria cercana a mi hogar.

Por supuesto, un autor puede decidir escribir
un texto literario basado exclusivamente en fra-
ses de lengua general. Por ejemplo, José Agustin
en “De perfil” donde el fragmento: “ .. me quedé
dormido en el Jardin. Supongo que el sol y lo
fresco del aire crearon el término exacto para
adormecerme.”!, usa frases literarias dentro de
un texto desbordante de lengua general. Sin em-
bargo, nosotros no intentaremos mezclar ambas
lenguas y nos restringiremos a analizar y generar
frases literarias.

En particular, proponemos crear artificial-
mente frases literarias, utilizando modelos gene-
rativos y aproximaciones semanticas basados en
corpora de lengua literaria. La combinacién de

1. Agustin. De perfil, Joaquin Mortiz, México, 1993.

esos modelos da lugar a una homosintaxis, es de-
cir, la produccién de texto nuevo a partir de for-
mas de discurso de diversos autores. La homosin-
taxis no tiene el mismo contenido semantico, ni
siquiera las mismas palabras, aunque guarda la
misma estructura sintactica.

En este trabajo proponemos estudiar el pro-
blema de la generacion de texto literario original
en forma de frases aisladas, no a nivel de pérra-
fos. La generacién de parrafos puede ser objeto
de trabajos futuros. Una evaluacion de la calidad
de las frases generadas por nuestro sistema sera
presentada.

Este articulo esta estructurado como sigue. En
la Seccion 2 presentamos un estado del arte de la
generacién automatica de textos. En la Seccion 3
describimos los corpora utilizados. Nuestros mo-
delos son descritos en la Seccién 4. Los resultados
y su interpretacion se encuentran en la Seccion 5.
Finalmente, la Seccién 6 presenta algunas ideas
de trabajos futuros antes de concluir.

2. Estado del arte

A continuacién, se presenta un estudio del es-
tado del arte en donde se mencionan trabajos pa-
ra la generacion de texto con enfoques variados
y objetivos bastante interesantes. En principio,
mostramos algunos trabajos que no estan rela-
cionados a la CC literaria. Posteriormente, anali-
zamos investigaciones dedicadas a la generacion
textual dentro del marco de la CC, como genera-
cion de poemas, poesias y otras formas literarias.

Durante nuestra investigacion, hemos percibi-
do que la CC no busca solucionar los problemas
de la sociedad en sus variados aspectos, sino en-
contrar nuevos paradigmas para la creacién de
obras con un importante valor cultural y artisti-
co (Colton & Wiggins, 2012). Sin embargo, una
gran variedad de modelos de TA han sido adap-
tados e incluso mejorados para lograr simular el
proceso creativo a través de modelos computacio-
nales (Colton, 2012).

2.1. Generacion textual no literaria

La generacién de texto es una tarea relativa-
mente clasica, que ha sido estudiada en diversos
trabajos. Por ejemplo, Szymanski & Ciota (2002)
presentam un modelo basado en cadenas de Mar-
kov para la generacién de texto en idioma polaco.
Los autores definen un conjunto de estados actua-
les y calculan la probabilidad de pasar al estado
siguiente. La ecuacién (1) calcula la probabilidad
de pasar al estado X; a partir de X},

Pj(Xi|X;) = P(Xi n X;)|P(X;). (1)
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Para ello, se utiliza una matriz de transicién,
la cual contiene las probabilidades de transicion
de un estado actual X; a los posibles estados fu-
turos X;1. Cada estado puede estar definido por
n-gramas de letras o de palabras.

La tarea inicia en un estado X; dado por
el usuario. Posteriormente, usando la matriz de
transicion, se calcula la probabilidad de pasar al
estado siguiente X;;1. En ese momento el esta-
do predicho X, se convierte en el estado actual
X, repitiendo este proceso hasta satisfacer una
condiciéon. Este método tiene un buen compor-
tamiento al generar palabras de 4 o 5 letras. En
polaco esta longitud corresponde a la longitud
media de la mayor parte de las palabras (Torres-
Moreno, 2012).

También hay trabajos que realizan anali-
sis m&s profundos para generar no solamen-
te palabras, sino parrafos completos. Sridhara
et al. (2010) presentan un algoritmo que gene-
ra automaticamente comentarios descriptivos pa-
ra bloques de cédigo (métodos) en Java. Para
ello, se toma el nombre del método y se usa co-
mo la accién o idea central de la descripcién a
generar. Posteriormente se usan un conjunto de
heuristicas, para seleccionar las lineas de cédigo
del método que puedan aportar mayor informa-
cién, y se procesan para generar la descripcion.

La tarea consiste en construir sintagmas, a
partir de la idea central dada por el nombre del
método, y enriquecerlos con la informacién de los
elementos extraidos. Por ejemplo, si hay un méto-
do removeWall(Wall x) y se encuentra la lla-
mada al método removeWall (oldWall), la des-
cripcion generada podria ser: “Remove old Wall”.
Obteniéndose la accién (verbo) y el objeto (sus-
tantivo) directamente del nombre del método y el
adjetivo a partir de la llamada. Estas ideas per-
miten a los autores la generacién de comentarios
extensos sin perder la coherencia y la gramatica-
lidad.

También existen trabajos con un alcance mas
limitado pero de mayor precisién. Huang et al.
(2012) proponen la evaluacién de un conjunto de
datos con un modelo basado en redes neurona-
les para la generacién de subconjuntos de multi-
palabras. Este mismo andlisis se considera por
Fu et al. (2014), en donde se busca establecer
o detectar la relacion hiperénimo-hipénimo con
la ayuda del modelo Word2vec, también basa-
do en redes neuronales (Mikolov et al., 2013b).
Esta propuesta reporta una precision de 0.70,
al ser evaluado sobre un corpus manualmente
etiquetado.

2.2. Generacién de poesia

También se encuentran trabajos de genera-
cién textual que se proponen como meta resul-
tados con un valor literario. La generacion de
texto literario es un proceso distinto a la genera-
cién de texto general (Lebret et al., 2016; Welleck
et al., 2019), y ha sido abordado desde los anos
60’s por investigadores del campo de humanida-
des, siendo hasta principios del ano 2000 aborda-
da fuertemente por la Ciencias Computacionales
(Gongalo Oliveira, 2017), Entre estos, se tienen
trabajos para la generacion de poesia o poemas.

Zhang & Lapata (2014) proponen un mode-
lo para la generacién de poemas que se basa en
dos premisas basicas: jqué decir? y jcomo de-
cirlo? La propuesta parte de la selecciéon de un
conjunto de frases, tomando como guia una lis-
ta de palabras dadas por el usuario. Las frases
son procesadas por un modelo de red neuronal
(Mikolov & Zweig, 2012), para construir combi-
naciones coherentes y formular un contexto. Este
contexto es analizado para identificar sus princi-
pales elementos y generar las lineas del poema,
que también pasaran a formar parte del contex-
to. El modelo fue evaluado manualmente por 30
expertos en una escala de 1 a 5, analizando le-
gibilidad, coherencia y significatividad en frases
de 5 palabras, obteniendo una precisién de 0.75.
Sin embargo, la coherencia entre frases resulté ser
muy pobre.

Gongalo Oliveira (2012); Gongalo Oliveira &
Cardoso (2015) proponen un modelo de genera-
cién de poemas basado en el uso de plantillas. El
algoritmo inicia con un conjunto de frases relacio-
nadas a partir de palabras clave. Las palabras cla-
ve sirven para generar un contexto. Las frases son
procesadas usando el sistema PEN? para obtener
su informacién gramatical. Esta informacién es
empleada para la generacion de nuevas plantillas
gramaticales y finalmente la construccién de las
lineas del poema, tratando de mantener la cohe-
rencia y la gramaticalidad.

Otros trabajos han sido propuestos para la ge-
neracion de poesia, como en (Agirrezabal et al.,
2013), donde se presenta un método bastante in-
teresante, en donde a partir del analisis de diver-
sos corpora, se extraen las secuencias de etiquetas
POS con sus respectivas inflexiones para calcular
la probabilidad de aparicién de cada una de ellas.
Este método estocastico sirve para la generacion
de nuevas secuencias y posteriormente se procede
a la sustitucion de las etiquetas POS. Se realiza-
ron tres experimentos para la sustitucién. En el
primero se sustituyen todas las etiquetas de las

*Disponible en: http://code.google.com/p/pen
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secuencias POS por palabras que respeten la gra-
maticalidad de la etiqueta. En el segundo se sus-
tituyen tnicamente adjetivos y sustantivos bajo
la misma condicién, y finalmente en el tercer ex-
perimento sélo se reemplazan sustantivos con pa-
labras con una relacién seméntica determinada.

2.3. Generacion de narrativas

La literatura es una actividad artistica que
exige capacidades creativas importantes y que ha
llamado la atencién de cientificos desde hace cier-
to tiempo. Diversos investigadores han trabajado
en proyectos que permiten la generacién de tex-
to literario cruzando la frontera de textos cortos
como poemas o poesia, para dar lugar a la gene-
racion de textos mas extensos.

Riedl & Young (2006) presentan un conjun-
to de algoritmos para la generacién de una guia
narrativa basada en la idea de Creatividad Ex-
ploratoria (Boden, 2004). El modelo establece i)
un conjunto universal U de conceptos relevantes
relacionados a un dominio; ) un modelo genera-
dor de texto; #i) un subconjunto de conceptos S
que pertenecen al conjunto universal U; y v) al-
goritmos encargados de establecer las relaciones
entre U y S para generar nuevos conceptos. Estos
nuevos conceptos seran posteriormente compara-
dos con los conceptos ya existentes en U, para
verificar la coherencia y relacion con la idea prin-
cipal. Si los resultados son adecuados, estos nue-
vos conceptos se utilizan para dar continuacion a
la narrativa.

Son diversos los trabajos que estdn orientados
a la generacion de una narrativa ficticia, como
cuentos o historias. Clark et al. (2018) propo-
nen un modelo de generacién de texto narrativo a
partir del andlisis de entidades. Dichas entidades
son verbos, sustantivos o adjetivos dentro de un
texto, que seran usados para generar la frase si-
guiente. El modelo recupera las entidades obteni-
das de tres fuentes principales: la frase actual, la
frase previa y el documento completo (contexto),
y las procesa con una red neuronal para seleccio-
nar las mejores de acuerdo a diversos criterios. A
partir de un conjunto de heuristicas, se analiza-
ron las frases generadas para separar aquellas que
expresaran una misma idea (parafrasis), de aque-
llas que tuvieran una relacién entre sus entidades
pero con ideas diferentes.

El modelo sentiGAN (Ke & Xiaojun, 2018)
pretende generar texto con un contexto emocio-
nal. Se trata de una actualizacién del modelo
GAN (Generative Adversarial Net) (Goodfellow
et al., 2014) que ha producido resultados alenta-
dores en la generacién textual, aunque con ciertos

problemas de calidad y coherencia. Se utiliza el
analisis semantico de una entrada proporciona-
da por el usuario que sirve para la creacién del
contexto. La propuesta principal de SentiGAN
sugiere establecer un nimero definido de genera-
dores textuales que deberan producir texto rela-
cionado a una emocién definida. Los generadores
son entrenados bajo dos esquemas: i) una serie
de elementos lingiiisticos que deben ser evitados
para la generacién del texto; y i) un conjunto
de elementos relacionados con la emocion ligada
al generador. A través de calculos de distancia,
heuristicas y modelos probabilisticos, el genera-
dor crea un texto lo méas alejado del primer es-
quema y lo méas cercano al segundo.

Pérez y Pérez (2015) presentam una revisién
interesante del estado del arte en este tema, don-
de se mencionan algunos de los primeros intentos
de generacién automatica de textos literarios. Por
ejemplo, el modelo “Through the park” (Mont-
fort, 2008b), es capaz de generar narraciones
histéricas empleando la elipsis. Esta técnica es
empleada para manipular, entre otras cosas, el
ritmo de la narracion. En los trabajos “About So
Many Things” (Montfort, 2008¢c) y “Taroko Gor-
ge” (Montfort, 2009) se muestran textos genera-
dos automaticamente. El primero de ellos genera
estrofas de 4 lineas estrechamente relacionadas
entre ellas. Eso se logra a través de un andlisis
gramatical que establece conexiones entre entida-
des de distintas lineas. El segundo trabajo mues-
tra algunos poemas cortos generados automatica-
mente, con una estructura mas compleja que la
de las estrofas. El inconveniente de ambos enfo-
ques es el uso de una estructura inflexible, lo que
genera textos repetitivos con una gramaticalidad
limitada.

El proyecto MEXICA modela la generacién
colaborativa de narraciones Pérez y Pérez (2015).
El propésito es la generacién de narraciones com-
pletas utilizando obras de la época Precolombi-
na. MEXICA genera narraciones simulando el
proceso creativo de E-R (Engaged and Reflexi-
ve) (Sharples, 1996). Este proceso se describe co-
mo la accién, donde el autor trae a su mente un
conjunto de ideas y contextos y establece una co-
nexion coherente entre estas (E). Posteriormente
se reflexiona sobre las conexiones establecidas y
se evalua el resultado final para considerar si este
realmente satisface lo esperado (R). El proceso
itera hasta que el autor lo considera concluido.

Otro trabajo que contempla la generacion de
narrativas es el que se presenta en (Gervés et al.,
2015), en donde se expone el método bajo el cual,
algunos escritores reutilizan las experiencias re-
cabadas en textos leidos o escritos, estas son apli-
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cadas para la creacién de nuevos textos. En este
trabajo, estas experiencias son traducidas como
escenarios, estructuras, acciones, etc., que sirven
como datos de entrenamiento para la generacion
de nuevas narrativas.

Nuestro modelo de generacion de frases no fue
concebido para la generacion de poesia o narra-
tiva. Mas bien estd dentro de un cuadro general
de generacion automatica, teniendo como objeti-
vo la construccion de un generador artificial de
texto literario. Desde este punto de vista es sélo
un médulo de un sistema mas complejo en pers-
pectiva, que contempla la semantica, el manejo
de figuras literarias y las emociones.

3. Corpora utilizados

En esta seccién describimos los corpora utili-
zados en nuestros modelos para los experimentos.
Se trata del corpus 5KL y del corpus 8KF, ambos
creados en idioma espanol.

3.1. Corpus 5KL

Este corpus fue constituido con aproximada-
mente 5 000 documentos (en su mayor parte li-
bros) en espanol. Los textos, en su mayoria, co-
rrespondem a los géneros literarios: narrativa,
poesia, teatro, ensayos, etc?. Los documentos ori-
ginales, en formatos muy heterogéneos?, fueron
procesados para crear un unico documento co-
dificado en UTF-8. Dada su heterogeneidad, es-
te corpus presenta una gran cantidad de errores
(palabras cortadas o pegadas, simbolos extranos
y disposicién no convencional de pérrafos).

Las herramientas clasicas como Free-
Ling (Padré, 2012) tienen mucha dificultad
en tratar estes tipos de documentos. Por ello,
decidimos construir un segmentador de frases ad
hoc para este tipo de corpus ruidoso. Las frases
fueron segmentadas automa&ticamente, usando
un programa en Perl y expresiones regulares,
para obtener una frase por linea.

Las caracteristicas del corpus 5KL se encuen-
tran en el Cuadro 1°. Este corpus es empleado
para el entrenamiento del modelo Word2vec (ver
Seccién 4).

El corpus literario 5KL posee la ventaja de
ser muy extenso y adecuado para el aprendiza-
je automatico. Tiene sin embargo, la desventa-
ja de que no todas las frases son necesariamen-

3Dada la dimensién de este corpus, no nos fue posible
cuantificar los géneros manualmente. Una aproximacién
automatica podré realizarse a futuro.

4pdf, txt, html, doc, docx, odt, etc.

5 M representa un valor de 10° y K de 10°.

Frases Tokens Caracteres
5KL 9 M 149 M 893 M
Media por = 4 o 375k 223 K
documento

Cuadro 1: Corpus 5KL compuesto de 4 839
obras literarias.

te “frases literarias”. Muchas de ellas son frases
de lengua general: estas frases a menudo otorgan
una fluidez a la lectura y proporcionan los enla-
ces necesarios a las ideas expresadas en las frases
literarias.

Otra desventaja de este corpus es el ruido que
contiene. Por lo que, el proceso de segmentacion
puede producir errores en la detecciéon de fron-
teras de frases. También los nimeros de pagina,
capitulos, secciones o indices producen errores.
No se realizé ningin proceso manual de verifica-
cién, por lo que a veces se introducen informacio-
nes indeseables: copyrights, datos de la ediciéon u
otros. Estas son, sin embargo, las condiciones que
presenta un corpus literario real.

3.2. Corpus 8KF

Decidimos crear un pequeno corpus controla-
do, exclusivamente compuesto de “frases litera-
rias”, que serd utilizado en la fase generativa de
los modelos propuestos. Un corpus heterogéneo
de casi 8 000 frases literarias fue constituido ma-
nualmente, a partir de poemas, discursos, citas,
cuentos y otras obras.

Se evitaron cuidadosamente las frases de len-
gua general, y también aquellas demasiado cortas
(N < 3 palabras) o demasiado largas (N > 30
palabras). Algunos elementos que sirvieron pa-
ra seleccionar manualmente las frases “literarias”
fueron: un vocabulario complejo y estético, el
cual rara vez es empleado en el lenguaje comun,
ademas de la identificacién de ciertas figuras li-
terarias como la rima, la anafora, la metafora y
otras. Algunos ejemplos de frases literarias son
los siguientes:

= La mentira y la verdad no pueden vivir en paz.

= El amor, como la tos, no puede ocultarse.

Si tu belleza fuera enfermedad, vida mia, no
habria remedio.

= Grabad esto en vuestro corazon: cada dia es el
mejor del ano.

Las caracteristicas del corpus 8KF se mues-
tran en el Cuadro 2. Este corpus fue utiliza-
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do principalmente en los dos modelos generati-
vos: modelo basado en cadenas de Markov (Sec-
ci6n 4.1.1) y modelo basado en la generacién de
Texto enlatado (Canned Text, Seccién 4.1.2).

Frases Tokens Caracteres
SKF 7 679 114 K 652 K
Media - 15 85
por frase

Cuadro 2: Corpus 8KF compuesto de 7 679 fra-
ses literarias.

4. Modelos propuestos

En este trabajo proponemos tres modelos
hibridos (combinaciones de modelos generativos
cldsicos y aproximaciones semadnticas) para la
produccién de frases literarias. Hemos adaptado
dos modelos generativos, usando analisis sintacti-
co superficial (shallow parsing), combinados con
tres modelos de aproximacion semantica usando
Word2vec.

En una primera fase, los modelos generati-
vos recuperan la informacién gramatical de cada
palabra del corpus 8KF (ver Seccién 3), en for-
ma de etiquetas POS (Part of Speech), a través
de un analisis morfosintactico. Utilizamos Free-
Ling (Padré, 2012) que permite andlisis lingiiisti-
cos en varios idiomas® y que ademas de devolver-
nos las etiquetas POS, que nos permiten saber
si la palabra analizada es un verbo, sustantivo,
adjetivo, etc., también nos da informacion acer-
ca de las inflexiones en ella, es decir, conjuga-
ciones, género, nimero, etc. Por ejemplo, para la
palabra “Profesor” FreeLing genera la etiqueta
POS [NCMS000]. La primera letra indica un sus-
tantivo (Noun), la segunda un sustantivo comun
(Common); la tercera indica el género masculino
(Male) y la cuarta da informacién de ndmero
(Singular). Los 3 ultimos caracteres dan infor-
macién detallada del campo semaéntico, entida-
des nombradas, etc.” En nuestro caso, usaremos
solamente los 4 primeros niveles de las etiquetas.

Con los resultados del analisis morfosintacti-
co, se genera una salida que llamaremos Fstruc-
tura gramatical vacia (EGV), compuesta exclu-
sivamente de una secuencia de etiquetas POS,
o una Fstructura gramatical parcialmente vacia

SFreeLing ha sido desarrollado en el centro TALP (Uni-
versidad Politécnica de Cataluna). Puede ser obtenido en
la direccién: http://nlp.1lsi.upc.edu/freeling

"Més detalles de las etiquetas FreeLing en
http://bladel0.cs.upc.edu/freeling-old/doc/
tagsets/tagset-es.html

(EGP), compuesta de etiquetas POS y de pala-
bras funcionales (articulos, pronombres, conjun-
ciones, etc.).

En la segunda fase, las etiquetas POS (en la
EGV y la EGP) serén reemplazadas por un voca-
bulario adecuado usando ciertas aproximaciones
seméanticas. La produccién de una frase f(Q, N)
es guiada por dos pardmetros: un contexto repre-
sentado por un término @ (query) y una longitud
3 < N < 15, dados por el usuario. Los corpora
5KL y 8KF son utilizados en varias fases de la
produccion de las frases f.

— El Modelo 1 estd compuesto por: i) un mode-
lo generativo estocdastico basado en cadenas de
Markov, para la seleccion de la préxima etique-
ta POS usando el algoritmo de Viterbi; y i) un
modelo Word2vec, para recuperar el vocabula-
rio que reemplazara la secuencia de etiquetas
POS.

= El Modelo 2 es una combinacién de: i) el mo-
delo generativo de texto enlatado; y ii) un mo-
delo Word2vec, con un céalculo de distancias
entre diversos vocabularios que han sido cons-
tituidos manualmente.

— El Modelo 3 utiliza: i) la generacién de texto
enlatado; y i) una interpretacién geométrica,
utilizando redes neuronales con Word2vec. Es-
ta interpretacién esta basada en una busqueda
de informacion iterativa (Information Retrie-
val, IR), que realiza simultdneamente un ale-
jamiento de la seméantica original y un acerca-
miento al query @ del usuario.

Freeling }—‘
Texto

Markov enlatado l
EGV EGP ’—A\ EGP

Aprendizaje

Aprendizaje] |Aprendizaje
profundo profundo profundo
Query 0 |, H
Longitud N = | ceeee Y ......

Modelo
3

iModelo: Modelo

y

KLLILEE TEEEET N

S(Q.N)

...............

Figura 1: Arquitectura general de los modelos.

La Figura 1 muestra la arquitectura general
de nuestro sistema. En la Seccién 4.1 se describen
los dos modelos generativos, y enseguida los tres
modelos de aproximacién semantica.


http://nlp.lsi.upc.edu/freeling
http://blade10.cs.upc.edu/freeling-old/doc/tagsets/tagset-es.html
http://blade10.cs.upc.edu/freeling-old/doc/tagsets/tagset-es.html
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4.1. Modelos generativos

A continuacién, se presentan dos modelos
generativos de estructuras gramaticales en sus
dos variantes, Estructuras Gramaticales Vacias
(EGV) y Estructuras Gramaticiales Parcialmen-
te Vacias (EGP), que sirven a los modelos des-
critos en las secciones 4.2, 4.3 y 4.4 para la gene-
racion de frases.

4.1.1. Modelo generativo estocdstico usando ca-
denas de Markov

Este modelo generativo, que llamaremos Mo-
delo de Markov, estd basado en el algoritmo de
Viterbi y las cadenas de Markov (Manning &
Schiitze, 1999), donde se selecciona una etiqueta
POS con la maxima probabilidad de ocurrencia,
para ser agregada al final de la secuencia actual.

Utilizamos el corpus de frases literarias 8KF
(ver Seccién 3.2), que fue convenientemente fil-
trado para eliminar tokens indeseables: ntimeros,
siglas, horas y fechas. El corpus filtrado se analizo
usando Freeling, que recibe en entrada una ca-
dena de texto y entrega el texto con una etiqueta
POS para cada palabra. El corpus es analizado
frase a frase, reemplazando cada palabra por su
respectiva etiqueta POS. Al final del analisis, se
obtiene un nuevo corpus 8KPOS con s = 7 679
secuencias de etiquetas POS, correspondientes al
mismo numero de frases del corpus 8KF. Las se-
cuencias del corpus 8KPOS sirven como conjun-
to de entrenamiento para el algoritmo de Viterbi,
que calcula las probabilidades de transicién, que
seran usadas para generar cadenas de Markov.

Las s estructuras del corpus 8KPOS procesa-
das con el algoritmo de Viterbi son representadas
en una matriz de transicion P, ). P serd utiliza-
da para crear nuevas secuencias de etiquetas POS
no existentes en el corpus 8KPOS, simulando un
proceso creativo. Nosotros hemos propuesto el al-
goritmo Creativo-Markov que describe este pro-
cedimiento.

En este algoritmo, X; representa el estado de
una etapa de la creacion de una frase, en el ins-
tante 7, que corresponde a una secuencia de eti-
quetas POS. Siguiendo un procedimiento de Mar-
kov, en un instante i se selecciona la préxima
etiqueta POS;11, con maxima probabilidad de
ocurrencia, dada la tdltima etiqueta POS; de la
secuencia X;. La etiqueta POS;;; serd agrega-
da al final de X; para generar el estado X;yi.
P(Xit1 = Y|X; = Z) es la probabilidad de
transicion de un estado a otro, obtenido con el
algoritmo de Viterbi. Se repiten las transiciones,
hasta alcanzar una longitud deseada.

El resultado es una EGV, donde cada cuadro
vacio representa una etiqueta POS que serd rem-
plazada por una palabra, en la etapa final de ge-
neracion de la nueva frase. El remplazo se realiza
usando el modelo descrito en la Seccién 4.2. La
arquitectura general de este modelo se muestra
en la Figura 2.

Freeling

Matriz de

transicién i
i

v EGV

HEEEEEEs

Figura 2: Modelo generativo estocastico (Mar-
kov) que produce una estructura gramatical vacia
EGV.

Longitud N

4.1.2. Modelo generativo basado en texto enlata-
do

El algoritmo C'reativo-Markov del Modelo
de Markov logra reproducir patrones lingtiisti-
cos (secuencias POS) detectados en el corpus
8KPOS, pero de corta longitud. Cuando se in-
tenté extender la longitud de las frases a N > 6
palabras, no fue posible mantener la coherencia y
legibilidad (como se vera en la Seccién 4.2). De-
cidimos entonces utilizar métodos de generacién
textual guiados por estructuras morfosintacticas
fijas: el texto enlatado. Molins & Lapalme (2015)
argumentan que el uso de estas estructuras aho-
rran tiempo de andlisis sintdctico y permite con-
centrarse directamente en el vocabulario.

La técnica de texto enlatado ha sido emplea-
da también en varios trabajos, con objetivos
especificos. McRoy et al. (2003); van Deemter
et al. (2005) desarrollaron modelos para la ge-
neracién de didlogos y frases simples. Esta técni-
ca es llamada “Generacion basada en plantillas”
(Template-based Generation) o de manera intui-
tiva, texto enlatado®.

Decidimos emplear texto enlatado para la ge-
neracion textual, usando un corpus de plantillas
(templates) construido a partir del corpus 8KF
(Seccién 3). Este corpus contiene estructuras gra-

Shttp://projects.ict.usc.edu/nld/cs599s13/
LectureNotes/cs599s13dialogue2-13-13.pdf


 http://projects.ict.usc.edu/nld/cs599s13/LectureNotes/cs599s13dialogue2-13-13.pdf
 http://projects.ict.usc.edu/nld/cs599s13/LectureNotes/cs599s13dialogue2-13-13.pdf

22— LinguaMATICA

Luis-Gil Moreno-Jiménez et al.

NP VP

proceso

—~
5N v w

the chef coks D N

|
the soup
.
H

SEs

Figura 3: Modelo generativo de Texto enlatado
que produce una estructura parcialmente vacia.

maticales flexibles que pueden ser manipuladas
para crear nuevas frases. Estas plantillas pue-
den ser seleccionadas aleatoriamente o a través
de heuristicas, segin un objetivo predefinido.

Una plantilla es construida a partir de las pa-
labras de una frase f, donde se reemplazan tinica-
mente las palabras llenas de las clases verbo, sus-
tantivo o adjetivo {V, S, A}, por sus respectivas
etiquetas POS. Las otras palabras, en particular
las palabras funcionales, son conservadas. Esto
producird una estructura gramatical parcialmente
vacia, EGP. Posteriormente las etiquetas podran
ser reemplazadas por palabras (términos), rela-
cionadas con el contexto definido por el query Q
del usuario.

El proceso inicia con la seleccién aleatoria de
una frase original f, € corpus 8KF de longitud
|fol = N. f, serd analizada con FreeLing para
identificar los sintagmas. Los elementos {V, S, A}
de los sintagmas de f, seran reemplazados por sus
respectivas etiquetas POS. Estos elementos son
los que mayor informacién aportan en cualquier
texto, independientemente de su longitud o géne-
ro (Bracewell et al., 2005). Nuestra hipétesis es
que al cambiar solamente estos elementos, simu-
lamos la generacién de frases por homosintaxis:
semantica diferente, misma estructura’.

La salida de este proceso es una estructura
hibrida parcialmente vacia (EGP), con palabras
funcionales que dan un soporte gramatical y las
etiquetas POS. La arquitectura general de este
modelo se ilustra en la Figura 3. Los cuadros lle-
nos representan palabras funcionales y los cua-
dros vacios etiquetas POS a ser reemplazadas.

9Al contrario de la parafrasis que busca conservar com-
pletamente la seméntica, alterando completamente la es-
tructura sintéctica.

4.2. Modelo 1: Markov y Word2vec

En este modelo se retoman las estructuras
gramaticales vacias (EGV), descritas en la Sec-
cién 4.1.1, que pueden ser manipuladas para ge-
nerar nuevas frases f(Q,N). La idea es que las
frases f sean generadas por homosintaxis. En esta
seccién, proponemos un modelo que combina el
modelo generativo de Markov (Seccién 4.1.1), con
un algoritmo de aproximacién semantica que uti-
liza un modelo de redes neuronales, el Word2vec.
La labor de Word2vec es obtener la representa-
cién de una palabra en un espacio vectorial (em-
beddings), a través de un analisis contextual'®. El
proceso se describe a continuacién.

El corpus 5KL es pre-procesado para unifor-
mizar el formato del texto, eliminando caracteres
que no son importantes para el analisis semantico
(puntuacién, numeros, etc.). Esta etapa prepara
los datos de entrenamiento del Word2vec que uti-
liza una representacién vectorial del corpus 5KL.
Para este, utilizamos la biblioteca Gensim'!, una
implementacién en Python de Word2vec'?. Con
este algoritmo, se obtiene un conjunto de pala-
bras, o embeddings, asociadas a un contexto defi-
nido por un query Q. Word2vec recibe un término
Q@ y devuelve un léxico L(Q) = (w1, wa, . .., wy),
que representa un conjunto de m = 10 palabras
semanticamente préximas a (). El valor de m fue
definido de esta manera ya que se se percibi
que, mientras mas se extiende el niimero de pala-
bras proximas a (), estas pierden mas su relacion

con respecto a (. Formalmente, representamos
Word2vec: @ — L(Q).

Para el entrenamiento de Word2vec se con-
sideran palabras con més de 5 ocurrencias en
el corpus. La ventana contextual definida tiene
una dimensién de 10. Para las dimensiones de
las representaciones vectoriales se hicieron prue-
bas dentro de un rango de 50 a 100, siendo 60 la
dimension con la que se obtuvieron embeddings
mejores relacionados. El modelo de entrenamien-
to fue continuous skip-gram model (Skip-gram),
el cual funciona mejor con copora de tamanos
significativos (Mikolov et al., 2013a).

El préximo paso consiste en procesar la EGV
producida por Markov. Las etiquetas POS seran
identificadas y clasificadas como POSg funcio-
nales (correspondientes a puntuacién y palabras
funcionales) y POSy llenas € {V, S, A} (Verbos,
Sustantivos, Adjetivos).

10Word2vec pertenece a un amplio campo de investiga-
cién dentro de PLN, conocido como Representation Lear-
ning (Bengio et al., 2013).

"Disponible en: https://pypi.org/project/gensim/

2https://towardsdatascience.com/introduction-
to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa


https://pypi.org/project/gensim/
https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa
https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa
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Figura 4: Modelo 1 de aproximacién semantica,
usando Markov y Word2vec.

L)

Las etiquetas POS¢ seran reemplazadas por
palabras obtenidas de recursos lingiifsticos (dic-
cionarios) construidos con la ayuda de FreeLing.
Los diccionarios consisten en entradas de pares:
POSs y una lista de palabras y signos asociados,
formalmente POS¢ — [(POSe) = (I1,12,...,1;).
Se reemplaza aleatoriamente cada POSg por una
palabra de [ que corresponda a la misma clase
gramatical.

Las etiquetas POS) seran reemplazadas por
las palabras, L(Q), producidas por Word2vec. Si
ninguna de las palabras de L(Q) tiene la forma
sintactica exigida por POS), empleamos la biblio-
teca PATTERN!3, para realizar conjugaciones o
conversiones de género y/o nimero y reemplazar
correctamente POS.

Si el conjunto de palabras L(Q) no contiene
ningin tipo de palabra llena, que sea adecuada
o que pueda manipularse con la biblioteca PAT-
TERN, para reemplazar las etiquetas POS), se
toma otra palabra, w; € L(Q), lo més cercana
a @ (en funcién de la distancia producida por
Word2vec). Se define un nuevo Q* = w; que sera
utilizado para generar un nuevo conjunto de pa-
labras L(Q*). Este procedimiento se repite, hasta
que L(Q*) contenga una palabra que pueda re-
emplazar la POS) en cuestién. El resultado de
este procedimiento es una nueva frase f que no
existe en los corpora 5KL y 8KF. La Figura 4
muestra el proceso descrito.

3https://www.clips.uantwerpen.be/pattern

4.3. Modelo 2: Texto enlatado, Word2vec
y andlisis morfosintactico

En este modelo proponemos una combinacion
entre el modelo de tezxto enlatado (Seccién 4.1.2)
y el algoritmo Word2vec entrenado sobre el cor-
pus 5KL. El objetivo es eliminar las iteraciones
del Modelo 1, que son necesarias cuando las eti-
quetas POS'™ no pueden ser reemplazadas con el
léxico L(Q).

Se efectia un andlisis morfosintactico del cor-
pus 5KL usando FreeLing v se usan las etiquetas
POS para crear conjuntos de palabras que po-
sean la misma informacién gramatical (etiquetas
POS idénticas). Una Tabla Asociativa (TA) es
generada como resultado de este proceso. La TA
consiste en entradas de pares POS; y una lista
de palabras asociadas. Formalmente, se repren-
ta POSk — Vk = {’Uk71, V2 - - - ,’U]m}. El Modelo
2 es ejecutado una sola vez para cada etiqueta
POS;. La EGP no sera reemplazada completa-
mente: las palabras funcionales y los signos de
puntuacién son conservados.

Para generar una nueva frase se reemplaza ca-
da etiqueta POS, € EGP, kK = 1,2,..., por una
palabra adecuada. Para cada etiqueta POSy, se
recupera el léxico V}, a partir de TA.

El vocabulario es procesado por el algorit-
mo Word2vec, que calcula el valor de proximi-
dad (distancia), dist(Q,vy;), entre cada pala-
bra del vocabulario, v, y el query @ del usua-
rio. Después se ordena el vocabulario Vj en for-
ma descendente segun los valores de proximidad
dist(Q,vg;) vy se escoge aleatoriamente uno de
los primeros tres elementos para reemplazar la
etiqueta POSy de la EGP.

MPor motivos de claridad de la notacién, en esta sec-
cién y en la siguiente una etiqueta POS) sera designada
solamente por POS.

TextoenlatadoEGPl | I | | I | I |

Léxico
TA retornado de
POS -

C bro. v etiqueta POS
m proceso Léxico ‘
V(Q)

Léxico
Word2vec ordenado,
ﬂ guiado por Q
Query Q f(O.N)

Figura 5: Modelo 2 de aproximacion semantica
basada en Word2vec y andlisis morfosintactico.
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El resultado es una nueva frase fo(Q, N) que
no existe en los corpora S5KL y 8KF. El proceso
se ilustra en la figura 5.

4.4. Modelo 3: Texto enlatado, Word2vec
e interpretaciéon geométrica

El Modelo 3 reutiliza varios de los recursos an-
teriores: el algoritmo Word2vec, la Tabla Asocia-
tiva TA y la estructura gramatical parcialmente
vacia (EGP) obtenida del modelo de texto enlata-
do. El modelo utiliza distancias vectoriales para
determinar las palabras mas adecuadas que sus-
tituirdn las etiquetas POS de una EGP y asi ge-
nerar una nueva frase. Para cada etiqueta POSy,
k=1,2,... € EGP, que se desea sustituir, usa-
mos el algoritmo descrito a continuacion.

Se construye un vector para cada una de las
tres palabras siguientes.

= 0: es la palabra k de la frase f, (Seccién 4.1.2),
correspondiente a la etiqueta POSj. Esta pa-
labra permite recrear un contexto del cual la
nueva frase debe alejarse, evitando producir
una parafrasis.

= (: es la palabra que define al query proporcio-
nado por el usuario.

= w: la palabra candidata que podria reempla-
zar POS, w € Vj. El vocabulario posee un
tamarfio |Vi| = m palabras y es recuperado de
la TA correspondiente a la POSy.

Las 10 palabras o; mas proximas a o, las 10
palabras ); mas proximas a @ y las 10 palabras
w; mas préximas a w (en este orden y obtenidas
con Word2vec), son concatenadas y representa-
das en un vector simbdlico U de 30 dimensiones.
El niimero de dimensiones fue fijado a 30 de ma-
nera empirica, como un compromiso razonable
entre diversidad léxica y tiempo de procesamien-
to. El vector U puede ser escrito como

U= (ula"'7“10,”117"'7“20,”217"'7“30)7 (2)
donde cada elemento u;,j = 1,...,10, represen-
ta una palabra préoxima a o; u;,7 = 11,...,20,
representa una palabra préxima a Q; y uj,j =
21,...,30, es una palabra préxima a w. U puede
ser re-escrito de la siguiente manera,

U= (017 “e

010, Q11+ -+, Q20, Wa1, ..., w30) . (3)

0, Q) y w generan respectivamente tres vecto-
res numéricos de 30 dimensiones:

o: X =(x1,...,210,T11, - - -, £20, T21, - - - , T30)
Q Q (CJla---aQ10;Q11>---7Q207QQ1a---76130)7
w: W = (wi,..., w0, W11, .., Wa0, W1, ..,W30)

donde los valores de X son obtenidos tomando la
distancia entre la palabra o y cada palabra u; €
U’,j = 1,...,30. La distancia, z; = dist(o,u;)
es proporcionada por Word2vec y ademés x; €
[0,1]. Evidentemente la palabra o estard més
proxima a las 10 primeras palabras u; que a las
restantes.

Un proceso similar permite obtener los valores
de Cj y W a partir de Q y w, respectivamente. En
estos casos, el query @ estard mas préximo a las
palabras u; en las posiciones j = 11,...,20 y la
palabra candidata w estard méas préxima a las
palabras u; en las posiciones j = 21, ... 30.

Enseguida, se calculan las similitudes coseno
entre Q y W (4) y entre X y W (5),

. W
0= QW)= ——, 4
o W) =G5 W
L RW
8 =cos(X, W)= =
o) = )

Estos valores de 6 y § estan normalizados en [0,1].
El proceso se repite para todas las palabras w del
1ex1co Vi.. Esto genera otro conjunto de vectores
X Q y 174 para los cuales se deberan calcular
nuevamente las similitudes. Al final se obtienen
m valores de similitudes 0; y B;, i =1,...,m,y
se calculan los promedios (0) y (B).
El cociente normalizado

)

0;
indica qué tan grande es la similitud de 6; con
respecto al promedio (f) (interpretacién de tipo
maximizacién); es decir, que tan préxima se en-

cuentra la palabra candidata w al query Q.
El cociente normalizado

(B)
indica qué tan reducida es la similitud de §; con
respecto a () (interpretacién de tipo minimiza-

cién); es decir, qué tan lejos se encuentra la pa-
labra candidata w de la palabra o de f,.
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Estas fracciones se obtienen en cada
par (0;,5;) y se combinan (minimizacién-
maximizacién) para calcular un score S;, segin

la ecuacién
si= (o) (&) 0

Mientras mas elevado sea el valor S;, mejor obe-
dece a nuestros objetivos: acercarse al query y
alejarse de la semdantica original.

Finalmente, ordenamos en forma decrecien-
te la lista de valores de S; y se escoge, de ma-
nera aleatoria, entre los 3 primeros, la palabra
candidata w que reemplazard la etiqueta POSy
en cuestion. El resultado es una nueva frase
f3(Q, N) que no existe en los corpora utilizados
para construir el modelo.

En la Figura 6 se muestra una representacion
del modelo descrito.

TA

A

5KL pre-
procesado

EGP Texto
enlatado

{ Vk} Léxico asociado a la etiqueta POS k

o Palabra original de la frase fo

Léxicos ordenados, guiados por Q

[o]

X=dist(o
W=dist(W,0)
| Query Q I Q=dist(Q,U)
max( B)
ﬂ min( @)
J{QN)
SEEEEEEs

Figura 6: Modelo 3 de aproximacién semantica,
basada en interpretacion geométrica min-max.

5. Experimentos y resultados

Se han disenado tres experimentos para vali-
dar los tres modelos semanticos desarrollados en
este trabajo. A partir de un query del usuario y
de una longitud de palabras, el sistema realiza los
procesos siguientes.

= Modelo 1: El modelo generativo de cadenas
de Markov produce una EGV que se envia al
modelo de aproximacion semantica para gene-
rar las frases fi.

= Modelo 2: El modelo generativo de texto en-
latado produce una EGP y se envia al mode-
lo de aproximacién seméntica para generar las
frases fo.

= Modelo 3: El modelo de texto enlatado pro-
duce una EGP y se utiliza el modelo de inter-

pretacién geométrica para la generacién de las
frases fs.

Dado la especificidad de nuestros experimen-
tos (idioma, corpora disponibles, homosintaxis),
no es posible compararse directamente con otros
métodos. Tampoco consideramos la utilizacién de
un baseline de tipo aleatorio, porque los resulta-
dos carecerian de la homosintaxis y seria suma-
mente facil obtener mejores resultados. Dicho lo
anterior, el Modelo 1 podria ser considerado co-
mo nuestro propio baseline.

5.1. Resultados

Enseguida presentamos unos ejemplos de las
frases obtenidas en funcién de los experimentos
propuestos. Para el query, @, y la longitud en
numero de palabras, N, los resultados se mues-
tran en el formato,

f(Q, N) = frase generada . (7)

Los resultados han sido generados empleando los
queries Q={GUERRA,SOL} en todos los casos.

Modelo 1

1. f(GUERRA, 12) = El ejército conquista median-
te el enemigo. La batalla es la guerra desde.

2. f(GUERRA, 13) = Toda batalla en rebelion es la
guerra contra el ejército en el combate.

3. f(SOL,12) = La luna salvo la lluvia sobre el
ocaso hacia el cielo brilla.

4. f(SOL,13) = Cudntos naveguen salvo iluminar
para el cielo hacia la aurora es la luna.

Modelo 2

1. f(GUERRA,9) = El incivil comportamiento para
la magnificencia es la dicha.

2. f(GUERRA, 10) = La cultura es la religion de
dogmatizar los bienes caducos.

3. f(SOL,11) = Brilla que contener siempre.
Nunca se es dominado de el todo.

4. f(SOL,10) = El rocio exhala el bosque después
de haberlo fatigado.

Modelo 3
1. f(GUERRA,9) = Euxiste demasiada innovacion
en torno a muy pocos Sucesos.

2. f(GUERRA,9) = En la pelea todo debe motivo,
menos la retirada.
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3. f(SOL,11) = Con rapidez, los mondgamos im-
pedimentos buscan para iluminar nos la luz.

4. f(S0L,10) = Incluso los luceros ingratos son
comilones, y por tanto antiguos.

5.2. Protocolo de evaluacién e interpreta-
cién de resultados

A continuacién presentamos un protocolo de
evaluaciéon manual de los resultados obtenidos. El
experimento consistio en la generacién de 15 fra-
ses por cada uno de los tres modelos propuestos.
Para cada modelo, se consideraron tres queries,
(@@ = {AMOR, GUERRA, SOL}, generando 5 frases
con cada uno. Las 15 frases fueron mezcladas en-
tre si y reagrupadas por queries, antes de presen-
tarlas a los evaluadores.

Para la evaluacién, se pidié a 7 personas
leer cuidadosamente las 45 frases (15 frases por
query). Todos los evaluadores poseen estudios
universitarios y son hispanohablantes nativos. Se
les pidi6 anotar en una escala de [0,1,2] (donde
O0=mal, 1=aceptable y 2=correcto) los criterios
siguientes:

= Gramaticalidad: ortografia, conjugaciones
correctas, concordancia en género y nimero.

= Coherencia: legibilidad, percepcién de una
idea general.

= Contexto: relacién de la frase con respecto al
query.

En el Anexo A se muestran las frases generadas
para la evaluacién manual.

El mini-test de Turing fue evaluado con una
nota de 0 o 1. A los evaluadores se les hizo creer
que habia algunas frases escritas por personas
y otras escritas por los algoritmos. Se les pidi6
indicar cudles frases pensaban que habian sido
generadas por personas (0) y cuéles por algorit-
mos (1).

Los resultados de la evaluacién se presentan
en la Figura 7, en la forma de grafica de barras,
donde cada barra representa un criterio evalua-
do. Los valores representados corresponden a la
moda para cada uno de los criterios.

La primera seccién de barras ilustra la eva-
luacién de las frases generadas por el Modelo 1.
En ella se puede apreciar como los evaluadores
percibieron una estrecha relacién con el contex-
to query (barra roja) y una gramatica aceptable
(barra gris). Sin embargo para este modelo, la
barra de coherencia (barra azul) es nula, lo que
indica que los evaluadores no perciben las frases
como coherentes.

1,8
1,6
14
1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

MODELO 1

MODELO 2
W GRAMATICALIDAD W COHERENCIA ®RELACION CONTEXTO

MODELO 3

Figura 7: Evaluacién de la coherencia, gramati-
calida y contexto.

La estrecha relacién con el contexto se debe al
alto grado de libertad que caracteriza a la EGV
generada por el modelo de Markov. Esta EGV
permite que todos los elementos de la estructura
puedan ser sustituidos por un léxico guiado por
los resultados del algoritmo Word2vec.

Para los resultados del Modelo 2, los evaluado-
res perciben frases razonablemente coherentes y
gramaticalmente correctas. Sin embargo, los eva-
luadores no percibieron una relacién evidente en-
tre el contexto de la frase generada y el query.
Esto se debe a que las frases generadas reportan,
en su mayoria, el mismo contexto o idea de la fra-
se original, pudiendo ser interpretado como una
parafrasis elemental, que no es lo que deseamos.

Finalmente, el Modelo 3 genera frases cohe-
rentes, gramaticalmente correctas y mas bien re-
lacionadas al query que el Modelo 2, siendo el
tnico modelo donde los tres criterios evaluados se
hacen presentes. Esto se logra siguiendo una in-
tuicién opuesta a la parafrasis: buscamos conser-
var la estructura sintéctica de la frase original, ge-
nerando una seméantica completamente diferente.

En general se puede apreciar que a diferencia
de los modelos 1 y 2, en donde sélo 2 de cada 3
criterios fueron percibidos con claridad, el Mode-
lo 3 es el tinico que obtuvo resultados positivos
en los tres criterios.

100 %

90 % L5

80 % 43 % 44 %
70%
60 %
50 %
40 %
30 %
20%
10%

0%

MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3

Personas B Maquina

Figura 8: Evaluacion del mini-test de Turing.
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En la Figura 8, de acuerdo a los resultados
del mini-test de Turing, se muestra en tonali-
dad oscura la moda con la que los evaluadores
percibieron las frases como escritas por personas,
mientras que en una tonalidad clara (gris) cuan-
do las frases se percibieron como generadas por
maquinas. En general, los evaluadores perciben
con el 44 % de las frases generadas por el Mode-
lo 3 como generadas por una persona. Esta es la
mejor percepcién de los tres modelos.

6. Conclusién y trabajo futuro

En este articulo hemos presentado tres mode-
los de produccién de frases literarias. La genera-
cién de este género textual necesita sistemas es-
pecificos que deben considerar el estilo, la sintaxis
y una semantica, que no necesariamente respeta
la logica de los documentos de géneros factua-
les, como el periodistico, enciclopédico o cientifi-
co. Los resultados obtenidos son alentadores para
el Modelo 3, utilizando texto enlatado, Word2vec
con redes neuronales y una interpretacion del ti-
po IR.

Uno de los principales problemas detectados
en los tres modelos es la pérdida de coherencia
en las frases generadas. Esto puede deberse a la
ambigiiedad gramatical que FreeLing es incapaz
de resolver. Por ejemplo, en la frase: “Es preci-
so que uno de los tres muera.”, FreeLing detecta
el verbo en subjuntivo —muera— como un sus-
tantivo y lo etiqueta como N. Los sustantivos son
candidatos a ser subsituidos en nuestros modelos.
A partir de ahi, al construir una nueva frase con
nuestros sistemas a partir de esta representacion
y usando el query=“mundo”, obtemos por ejem-
plo: “Es necesario que uno de los tres tierra”,
que es incoherente.

El trabajo a futuro necesita la implementa-
cion de moédulos para procesar los queries multi-
término del usuario. También se tiene contempla-
da la generacién de frases retoricas en el dominio
de discursos politicos, utilizando los modelos aqui
propuestos u otros con un enfoque probabilistico
(Charton & Torres-Moreno, 2010). Tenemos la
hipdtesis que una cierta atractividad del discurso
politico reside no tanto en el contenido mismo,
sino en la estructura y en la manera de producir
dichas frases (Cossu et al., 2014; Abascal-Mena
et al., 2015).

Los modelos aqui presentados pueden ser enri-
quecidos a través de la integracién de otros com-
ponentes, como caracteristicas de una personali-
dad y/o las emociones (Wedemann & Carvalho,
2012; Wedemann & Plastino, 2016; Edalat, 2017;
Siddiqui et al., 2018).

La introduccién de la rima puede ser suma-
mente interesante cuando se produzcan varias
frases para constituir un parrafo o una estrofa.
El acoplamiento con un generador de rimas aso-
nantes y consonantes (Medina-Urrea & Torres-
Moreno, 2019) esté previsto.

Finalmente, un protocolo de evaluacion semi-
automatico (y a gran escala) estd igualmente pre-
visto.
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A. Frases evaluadas

En este anexo presentamos las 45 (15 frases X

3 sistemas) frases generadas por nuestros mode-
los, que fueron evaluadas manualmente (ver sec-
cién 5).

Modelo 1

1.

10.
11.

12.

13.

14.

15.

f(GUERRA, 10) = La simpatia es el aprecio que ha
olvidado la ternura.

. f(GUERRA, 13) = Toda batalla en rebelion es la gue-

rra contra el ejército en el combate.

. f(GUERRA, 12) = FEl ejército conquista mediante el

enemigo. La batalla es la guerra desde.

. f(GUERRA, 13) = El enemigo salvo la batalla en el

terrorismo mediante el ejército conquista contra.

. f(GUERRA, 11) = Su atdmica lucha. la guerra desde

el combate. la derrota es.

. f(SOL,12) = La luna salvo la lluvia sobre el ocaso

hacia el cielo brilla.

. f(SOL, 13) = Cudntos naveguen salvo iluminar para

el cielo hacia la aurora es la luna.

. f(SOL,13) = Nuestro cielo es verdaderamente el

que luna es la lluvia bajo la aurora.

. f(SOL,9) = Cudntos perezcas durante amanecer el

ocaso bajo la luna.
f(SOL, 6) = El resplandor deshoja bajo la aurora.

f(AMOR, 13) = Toda amistad contra compasion por
la ternura es la pasion en el afecto.

f(AMOR, 13) = Todos durante la ternura con el afec-
to hacia la compasion por la virtud.

f(AMOR, 12) = FEl carinio con el afecto hacia el ama-
do aborrece salvo en sentimiento.

f(AMOR, 11) = La ternura envidia entre el carino.
El amado es demasiada compasion.

f(AMOR, 11) = Cudnto bien deseo sin la amistad. El
afecto es otra ternura.

Modelo 2

1.

f(GUERRA,9) = El incivil comportamiento para la
magnificencia es la dicha.

. f(GUERRA,9) = Mi anciana: ti felicidad no la

alumbra ninguna autoridad.

. f(GUERRA,9) = No hay hipocresia mds impopular

que la historia simulada.

. f(GUERRA, 10) = La cultura es la religion de dog-

matizar los bienes caducos.

. f(GUERRA, 10) = De el temperamento a la entereza

hay una velocidad terrible.

. f(8OL,9) = El color que reanima mds es una pi-

cardia suprema.

. f(SOL,10) = La paz es el suelo artificial de la luz

moderna.

. f(SOL, 10) = En el vocabulario estd el bosque mizto

de una politica.

9. f(SOL,10) = El rocio exhala el bosque después de
haber lo fatigado.
10. f(SOL,11) = Brilla que contener siempre. Nunca
se es dominado de el todo.
11. f(AMOR,9) = Estorbas una amada calle de un amor
de fantastas.
12. f(AMOR,9) = Jamds hubo una conquista nueva o
una amistad extrana.
13. f(AMOR, 11) = Dios dejd la desesperacion para tra-
bajar la y no para desilusionarla.
14. f(AMOR,11) = Abultar se en cualquier mentira, es
conveniente que no porfiar nada.
15. f(AMOR,10) = Por culpa, el anhelo no suprime
stempre con el deseo.
Modelo 3
1. f(GUERRA,9) = Euxiste demasiada innovacion en
torno a muy pocos Sucesos.
2. f(GUERRA,9) = En la pelea todo debe motivo, me-

10.

11.

12.

13.

14.

15.

nos la retirada.

. f(GUERRA, 10) = La nueva pelea se combate cuando

se abandona la civilizacion.

. f(GUERRA, 10) = La codicia, siempre adversa, es te-

rrible engendrada contra un desgraciado.

. f(GUERRA, 10) = La retirada es el vapor remediable

de el lucha ilimitada.

. f(S0L,9) = Si tus dulces fueran amanecer, mis 0jos

marchitas fueran.

. f(8OL,11) = Con rapidez, los mondgamos impedi-

mentos buscan para iluminar nos la luz.

. f(S0L,10) = Incluso los luceros ingratos son comi-

lones, y por tanto antiguos.

. f(SOL,9) = El ocaso es una extrana frente de la

mmmortalidad.

f(S0OL,9) = La aurora es el amanecer que ha olvi-
dado la calma.

f(AMOR, 10) = En el aprecio estd el carino forzoso
de una simpatia.

f(AMOR, 10) = Los carinios no conocen de nada a un
respeto loco.

f(AMOR, 10) = No estd la simpatia en las bondades
de la envidia.

f(AMOR, 9) = Si el respeto es felicidad, que oculten
los carinos.

f(AMOR, 10) = Acostumbramos de lamentar aquello
que se ha ensenado a comprender.



