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RESUMEN

Hoy en dia, el campo de la Inteligencia Artificial avanza a pasos agigantados y cada vez mas rapido.
El Procesamiento de lenguaje natural es una de las disciplinas que ha pasado de utilizar técnicas
clasicas de Aprendizaje Automatico, a aplicar las capacidades analiticas de las redes neuronales y el
Aprendizaje Profundo, hasta hacer uso de las nuevas arquitecturas de los grandes modelos de lenguaje
(LLMs) actuales. Con todo ello, investigadores y desarrolladores disponemos de una gran cantidad de

herramientas para superar los desafios que se plantean en estas areas.

Este proyecto tiene como objetivo principal explorar, hacer uso e implementar dichas herramientas,
haciéndolas encajar de forma que se consiga analizar un texto no estructurado independientemente
de su extensién. La aplicacién elegida para este analisis es la generacién de imagenes coherentes con

el texto y con alto nivel de detalle.

Trata de superar, de forma transparente al usuario y mediante una aproximacion al problema poco
habitual, limitaciones de modelos similares como el maximo de tokens que pueden procesar o una alta
demanda de memoria para ejecutarse. Por ello, se incluye como prioridad hacer un sistema ligero, con

cédigo abierto y ejecutable localmente con un hardware razonable a nivel de usuario.

PALABRAS CLAVE

Procesamiento de Lenguaje Natural; PLN; Modelos de Lenguaje de Gran Tamafo; LLM; Textos no

estructurados; Generacion de imagenes; Arquitectura modular; Ingenieria de prompts






ABSTRACT

Nowadays, the field of Artificial Intelligence is advancing by big leaps and increasingly faster. Natural
Language Processing is one of the disciplines that has gone from using classical Machine Learning
techniques, to applying the analytical capabilities of neural networks and Deep Learning, up to making
use of the new architectures of current large language models (LLMs). With all this, researchers and
developers now have a large number of tools available to overcome the challenges posed in these

areas.

This project has as its main objective to explore, make use of, and implement these tools, making
them fit together in such a way that it is possible to analyze an unstructured text regardless of its length.
The chosen application for this analysis is the generation of images that are coherent with the text and

have a high level of detail.

It seeks to overcome, in a way that is transparent to the user and through an uncommon approach
to the problem, limitations of similar models such as the maximum number of tokens they can process
or a high memory demand to run. Therefore, it is included as a priority to create a lightweight system,

with open-source code and executable locally with reasonable user-level hardware.

KEYWORDS

Natural Language Processing; NLP; Large Language Models; LLM; Unstructured text; Image gene-

ration; Modular architecture; Prompt engineering
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INTRODUCCION

1.1. Motivacion

Uno de los grandes retos actuales en el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es el
andlisis e interpretacién de textos de gran extensién [1]. Muchos de los modelos actuales, aunque muy
potentes, estan limitados por el nimero maximo de tokens que pueden procesar o por los requisitos
de hardware para funcionar con soltura [2, 3]. Este trabajo surge de la necesidad de superar estas

barreras sin depender de modelos cada vez mas grandes, costosos o inaccesibles.

En lugar de seguir la tendencia predominante de ampliar la capacidad de un Unico modelo, se
ha optado por una aproximacion modular y descentralizada. Se plantea un sistema capaz de analizar
textos no estructurados, independientemente de su extensién y de forma transparente para el usuario
final. La tarea se divide entre modulos especializados que colaboran para obtener un resultado final

coherente: la generacién de imagenes que representen fielmente el contenido narrativo del texto.

Aplicaciones

La generacion de imagenes a partir de texto tiene aplicaciones que van mucho mas alla del ambito
artistico. En el entorno educativo, por ejemplo, podria utilizarse para ilustrar libros de texto en contextos
donde no se dispone de recursos para imagenes originales, ayudando a estudiantes con estilos de
aprendizaje mas visuales. También resulta Gtil en el campo editorial, facilitando la creacion de portadas

o ilustraciones para escritores independientes que no pueden recurrir a artistas profesionales.

Ademas, el sistema disefiado esta enfocado a la interpretacion de historias, identificando elementos
COmo escenarios, personajes o emociones. Esto abre la puerta a usos alternativos, como la generacién
visual asistida para personas con dificultades del habla, el disefio de campafas visuales publicitarias
a partir de descripciones detalladas, o incluso como herramienta guia para productores de cine, dando
una idea inicial acerca de coémo se ven los personajes 0 escenarios de forma accesible. El disefio
modular y escalable de la solucién permite su adaptacion a nuevas areas de aplicacion conforme

evolucione el campo.
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1.2. Objetivos propuestos

El principal objetivo de este proyecto es disefiar e implementar un sistema capaz de analizar textos
no estructurados de gran longitud mediante una arquitectura modular basada en modelos especiali-
zados de PLN e Inteligencia Artificial. El analisis realizado debe permitir la generacién de imagenes
coherentes con el contenido narrativo, sin que el usuario tenga que preocuparse por las limitaciones

de los modelos subyacentes.

Se prioriza, ademas, que la solucién sea ligera, de cédigo abierto y ejecutable en entornos locales
sin necesidad de hardware avanzado, promoviendo asi su accesibilidad. El sistema debe ser escalable
y permitir la incorporacién futura de nuevos modelos sin comprometer la funcionalidad existente. De
este modo, se pretende no solo ofrecer una solucién a un problema técnico actual, sino también sentar

las bases para herramientas mas accesibles, adaptables y resilientes en el ambito del PLN.

1.3. Estructura de la memoria

Este proyecto se organiza en cinco capitulos, cada uno centrado en un aspecto fundamental del

desarrollo e investigacién:

e Capitulo 1. Introduccion: Presenta la motivacion del proyecto y el problema que se pretende abordar: la difi-
cultad de procesar textos de gran extension en el ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural. También se
exponen las aplicaciones potenciales y los objetivos perseguidos.

e Capitulo 2. Estado del arte: Recoge los principales avances en técnicas de PLN, generacién de imagenes y
uso de modelos especializados, analizando sus limitaciones y oportunidades. Se revisan modelos existentes y
herramientas utilizadas como base para el disefio del sistema.

e Capitulo 3. Disefio e implementacion: Describe en detalle la arquitectura modular desarrollada, los modelos
empleados en cada subtarea, la integraciéon entre componentes y las decisiones técnicas que han guiado el
desarrollo de la herramienta.

e Capitulo 4. Pruebas: Expone la metodologia empleada para validar el sistema, asi como los resultados obteni-
dos. Se analizan tanto el rendimiento como las limitaciones detectadas, evaluando la coherencia y calidad de las
imagenes generadas.

e Capitulo 5. Conclusiones: Resume las aportaciones principales del proyecto, discute su impacto y plantea
lineas de mejora y posibles extensiones, especialmente en relacion con la eficiencia, escalabilidad y evolucion
futura del campo.

2 Aplicacion de PLN y LLMs a textos no estructurados para generar imagenes



EsTADO DEL ARTE

2.1. Procesamiento de lenguaje natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) constituye una de las areas mas relevantes dentro de
la inteligencia artificial y la informatica actual, ya que estudia los marcos teéricos y metodolégicos que
permiten establecer una comunicacion efectiva entre los seres humanos y los sistemas computaciona-
les. Su objetivo principal es dotar a las maquinas de la capacidad de interpretar, procesar y generar
lenguaje natural de forma que puedan abordar tareas como la traduccion automatica, la clasificacién
de texto o el andlisis de sentimiento, entre otras [4]. Este campo abarca multiples etapas complejas,
algunas siendo la segmentacién de palabras, el etiquetado morfosintactico, el andlisis sintactico, la le-
matizacion o el reconocimiento de entidades, todas ellas fundamentales para simular una comprensién

lingtistica similar a la humana en los sistemas artificiales.

Algunas aplicaciones de esta tecnologia se dan en la vida cotidiana, como asistentes virtuales
(Siri, Alexa), herramientas de traduccién automatica, motores de recomendacion, y sistemas de ana-
lisis de sentimientos, transformando radicalmente la manera en la que los usuarios interactian con la

tecnologia digital [5].

2.1.1. Procedimientos PLN

En este proyecto se aplican algunas de las diversas técnicas de preprocesamiento para optimizar

la calidad del texto antes de su andlisis por los modelos de lenguaje.

Preprocesamiento

Tal como demuestran en [6], esta etapa sigue siendo relevante en cuanto al rendimiento de tareas
PLN, incluso si se aplican modelos como redes neuronales profundas o LLMs. Un ejemplo de estas
técnicas de preprocesamiento es la limpieza del ruido, que consiste en eliminar etiquetas HTML, ca-
racteres especiales y cadenas no deseadas (URLs, menciones, hashtags, Unicode residual) mediante

expresiones regulares. Otra técnica muy utilizada, es la eliminacién de stop words, que implica descar-
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tar términos de alta frecuencia —preposiciones, articulos, conjunciones y pronombres— considerados
poco informativos para la mineria de texto, lo que reduce la dimensién del vocabulario y mejora la

coherencia de los embeddings [6].

Estas operaciones de preprocesado facilitan la ingesta de datos y aumentan la precisién en proce-

sos posteriores de analisis del texto, en especial al tratarse de uno no estructurado.

Extraccion de informacion

En este trabajo se emplea un enfoque de pregunta-respuesta (del inglés, question-answering [7]),
mediante un LLM, aprovechando las fortalezas de estos modelos para resolver preguntas de opcion
Gnica y mdltiple, extraer datos numéricos, localizar respuestas en documentos y adaptarse a distintos
formatos de consulta. Su rendimiento depende en gran medida de la relevancia de los fragmentos

recuperados o analizados [7].

Deteccion de emociones

Otra técnica de PLN aplicada en este trabajo es la deteccidén de emociones. Esta se realiza con mo-
delos especializados basados en la arquitectura BERT, los cuales, tras un preentrenamiento mediante
Masked Language Modeling y Next Sentence Prediction, y una fase de fine-tuning para clasificacion,
aprovechan su capacidad bidireccional para capturar relaciones contextuales y mantener dependen-

cias a largo plazo en el texto [8].

Prompting

La ingenieria de prompts ha emergido como una disciplina fundamental para orientar a los modelos
generativos hacia la produccién de resultados coherentes y de alta calidad. Técnicas pioneras como
el few-shot prompting y el chain-of-thought prompting demostraron que, ejemplos cuidadosamente
seleccionados y cadenas de razonamiento, pueden mejorar drasticamente el rendimiento. De manera
paralela, se han establecido guias de disefio que subrayan la importancia de los modificadores de
estilo en tareas de texto a imagen, y estudios de usuario han validado su impacto en la calidad visual
obtenida [9].

El zero-shot prompting, introducido en [10], consiste en emplear instrucciones en lenguaje natural
para que un modelo de lenguaje entrenado con enfoque de instrucciones (instruction-tuned) ejecute

una tarea especifica sin requerir ningun ejemplo de entrenamiento.

Tal como se destaca en [11], |a eficacia de un prompt reside en su claridad, la inclusion de contexto
relevante y la definicién precisa de la tarea a realizar, facilitando al modelo la generacion de respuestas

mas coherentes y acordes con el caso de uso.

4 Aplicacion de PLN y LLMs a textos no estructurados para generar imagenes
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2.1.2. Modelos de lenguaje

Grandes modelos de lenguaje (LLMs)

Los Large Language Models (LLMs) son modelos de aprendizaje profundo entrenados sobre enor-
mes cantidades de texto con el objetivo de predecir la probabilidad de aparicién de una palabra (o
token) dado un contexto previo. A través de esta tarea de modelado del lenguaje, los LLMs aprenden
representaciones estadisticas complejas que les permiten generar texto coherente, responder pregun-
tas, traducir entre idiomas, resumir documentos o realizar razonamiento bésico sobre el contenido

textual.

Transformer LLMs

Los modelos de lenguaje actuales se fundamentan en la arquitectura Transformer. Concebida ori-
ginalmente para tareas de traduccién automatica, fue rapidamente adoptada por las grandes LLMs por
su capacidad de procesar secuencias completas de entrada mediante mecanismos de atencién que
capturan dependencias globales entre tokens. En esencia, un Transformer combina bloques de aten-
cion escalada por producto escalar con redes feed-forward posicion-wise, intercaladas con conexiones
residuales y normalizacion de capas, lo que configura un sistema de procesamiento secuencial paralelo
altamente efectivo. Gracias a su disefio, los LLMs pueden escalar una enorme cantidad de parame-
tros, dando lugar a habilidades de razonamiento y generacion muy avanzadas que han revolucionado
tanto el entendimiento como la sintesis del lenguaje humano. Esto tiene aplicaciones en dominios tan

diversos como el andlisis de sentimientos, la generacién de resimenes y la programacién asistida [12].

A pesar de sus éxitos, la complejidad cuadratica de la atenciéon impone limites a la longitud practica
del contexto y exige abundantes recursos de memoria y cémputo. Por ello, la investigacién reciente se
ha volcado en extender la ventana de contexto —mediante técnicas de atencion eficiente, memorias
externas y codificaciones posicionales extrapolativas— y en optimizar el modelo para manejar secuen-
cias de hasta 128 000 tokens sin fragmentacién, manteniendo la calidad de la generacién en textos

extensos [12].

El éxito de los Transformers se fundamenta en la sinergia de varios componentes innovadores que,
en conjunto, han redefinido el procesamiento de secuencias [13]. En primer lugar, el mecanismo de
atencion asigna dinamicamente pesos de relevancia a cada par de consulta (Q) y clave-valor (K,V), lo
que permite al modelo dirigir su “mirada” hacia los fragmentos de texto mas informativos. Sobre esta
base, la atencion lleva a cabo de forma simultanea multiples proyecciones lineales de Q, Ky V, de mo-
do que el modelo puede capturar patrones semanticos desde diversos subespacios de representacion.
Para conservar el orden de las palabras en una arquitectura sin recurrencia, las codificaciones posicio-
nales introducen sefales numéricas—ya sean senoidales o relativas—que enriquecen los embeddings

con informacién de posicion. Acto seguido, las redes feed-forward aplicadas posicién por posicién apor-

Antonio Van-Oers Luis 5
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tan la profundidad y la no linealidad necesarias, procesando cada token de manera independiente tras
la fase de atencién. Finalmente, las conexiones residuales, acompanadas de la correspondiente nor-
malizacién de capas, aseguran la estabilidad del entrenamiento y facilitan la propagacion del gradiente
en redes de gran profundidad. Gracias a la conjuncion de estos elementos, los Transformers logran
paralelizar completamente el computo sobre secuencias, capturar relaciones a largo plazo y mantener

su robustez frente a variaciones en la longitud de entrada o desplazamientos posicionales [13].

La familia de modelos Llama3.1

Desde su aparicion, los modelos Llama han seguido de cerca la evolucion de la arquitectura Trans-
former. En su version inicial, Llama 1 (febrero 2023) adopté el esquema de atencion escalada por pro-
ducto escalar y las capas de feed-forward posicion-wise, integrando mejoras como la pre-normalizaciéon
y RMSNorm para estabilizar el entrenamiento. Con el lanzamiento de Llama 2 (julio 2023), se ampli6 la
ventana de contexto y se introdujo el mecanismo de Grouped-Query Attention, que optimiza la eficien-
cia de la atencién en parametros moderados. La tercera generacion elevd aiin mas esta capacidad al
incorporar el tokenizador TikToken y extender el limite de contexto a 8 192 tokens, permitiendo procesar
textos mas extensos sin fragmentacion. Estas innovaciones, junto con las conexiones residuales que
garantizan la paralelizacion y robustez de los Transformers [14], sentaron las bases para la creacion
de Llama 3.1.

En julio de 2024, Llama 3.1 emergié como la versién mas ambiciosa de la familia [15], capaz de
manejar contextos de hasta 128 000 tokens y de operar en ocho idiomas adicionales gracias a un cor-
pus de preentrenamiento de mas de 15 billones de tokens extraidos de la web, repositorios de cédigo,
libros y conversaciones estructuradas [16,17]. Esta diversidad de datos multimodales no solo optimiza
su rendimiento en tareas de generacion de texto y cédigo, sino que también potencia su adaptabilidad
a dominios especializados sin necesidad de un fine-tuning extensivo. Ademas, la familia de modelos
Llama 3.1 demuestra una notable competencia en generacién de texto, traduccién automatica, resu-
men de documentos y sistemas de pregunta-respuesta, convirtiéndose en una herramienta versatil
para aplicaciones como chatbots, creacion de contenido, comunicacién multilinglie, recuperacién de

informacion y otras soluciones basadas en procesamiento de lenguaje natural.

Llama3.1-8B

En este proyecto se priorizd una implementaciéon completamente open source, ligera y capaz de
ejecutarse en un Unico dispositivo, y Llama 3.1-8B cumple estos requisitos [18]. Esta variante de 8
000 millones de parametros es la mas pequena y eficiente de la serie, disefiada para entornos con
recursos limitados sin renunciar a funcionalidades criticas como el entrenamiento orientado al uso de
herramientas. Con una ventana de contexto de 128 000 tokens, Llama 3.1-8B procesa pasajes exten-

s0s en una sola pasada, lo que la hace iddnea para tareas que requieren manejar grandes volumenes
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de texto en una sola sesién, como generacion de contenido, resumen de documentos o comprensién
de argumentos complejos. Ademas, su bajo coste computacional y su capacidad de adaptacién me-
diante fine-tuning la convierten en una solucién versatil para startups y pymes que deben integrar IA en
sus flujos de trabajo con presupuestos ajustados. Llama 3.1-8B sobresale en escenarios de automati-
zacion de atencion al cliente, analisis de sentimiento y otras aplicaciones especificas de procesamiento
de lenguaje natural, ofreciendo un equilibrio 6ptimo entre rendimiento fiable y eficiencia operativa, sin

necesidad de infraestructuras de gran escala [19].

Deepseek R1

El 10 de enero de 2025 sali6 a la luz un nuevo LLM desarrollado por una empresa china: Deep-
seek R1. Su aparicion marcé un hito en la industria al combinar eficiencia, bajo costo y capacidades
avanzadas de razonamiento, compitiendo directamente con modelos del estado del arte como GPT-40.
Esto lo consiguid gracias a la introduccion de varias soluciones que no habian llegado a tener éxito en

anteriores modelos y sus entrenamientos.

Para empezar, su arquitectura de expertos permite que solo se activen un 18 % de sus parametros
totales por consulta, optimizando recursos. Ademas, en su entrenamiento, se opté por emplear el
aprendizaje por refuerzo pero con optimizacién de politicas relativas a grupo (GRPO), permitiendo
generar cadenas de pensamiento explicitas muy precisas en sus respuestas destacando en tareas de

razonamiento complejo [20].

Por otra parte, R1 incluy6 versiones destiladas de sus propios modelos, un proceso de destilacion
de conocimiento por el cual se transfiere la capacidad de razonamiento de un “profesor” de gran ta-
mafo (Deepseek R1) a un “alumno” mas pequeno y eficiente. Mediante fine-tuning supervisado (SFT)
sobre muestras curadas por Deepseek R1, se obtuvieron variantes como Deepseek-R1-Distill-Qwen y
Deepseek-R1-Distill-Llama, que conservan gran parte de las habilidades de razonamiento del modelo
original. Logran asi reducir drasticamente los requisitos de cémputo y la latencia de inferencia, todo

ello sin necesidad de recurrir a etapas adicionales de refuerzo [20,21].

2.1.3. Evolucion de PLN gracias a los grandes modelos de lenguaje

Ademas de su expansion practica, la investigacion en PLN ha crecido en profundidad. Los ultimos
desarrollos se han centrado en algoritmos de aprendizaje profundo, técnicas de atenciéon y modelos
generativos, capaces de realizar tareas complejas como el reconocimiento de entidades, clasificacién
textual, traduccidén automatica o generacién de lenguaje natural. Estos avances han alcanzado niveles
de rendimiento comparables al humano en tareas especificas, y han abierto nuevas posibilidades en

la computacion conversacional y en el procesamiento contextual del lenguaje [5].

La irrupcién de las herramientas de IA generativa como LLMs en el campo del PLN ha transforma-
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do radicalmente las capacidades de los sistemas linglisticos al proporcionar respuestas inmediatas,
coherentes y con alta semejanza al lenguaje humano. Tal como se analiza en [22], plataformas como
ChatGPT, Perplexity Al, YouChat y Bard, entre otras, se distinguen por su facilidad de uso y por la ve-
locidad con que generan contenido en multiples modalidades —desde texto hasta audio y visuales—,
lo que ha democratizado el acceso a modelos avanzados sin requerir conocimientos de programacion
profunda. No obstante, esta conveniencia conlleva desafios significativos: la dependencia de gran-
des volumenes de datos preentrenados puede inducir sesgos, y los elevados costes computacionales
asociados a los procesos de inferencia y afinado de modelos limitan su despliegue en entornos con

recursos restringidos [22].

Sin embargo, en este proyecto se ha implementado un sistema el cual sacrifica precisién para
hacer posible el uso de estas herramientas en un entorno local, con un solo dispositivo y haciendo
uso de modelos totalmente de cddigo abierto. A pesar de la pérdida de precisién y del mayor consu-
mo computacional, emplear estos LLM para tareas de PLN ofrece ventajas sustanciales gracias a su
arquitectura Transformer, explicada en la Seccidén 2.1.2. Estos modelos se preentrenan con grandes
cantidades de texto extraido de Internet, lo que les permite generar respuestas coherentes a partir
de indicaciones minimas. La capacidad de capturar dependencias a largo plazo—fundamental para
tareas como traduccidén automatica, resumen de texto o analisis de sentimiento—se ve potenciada por
la auto-atencidn, que supera las limitaciones de memoria de los modelos recurrentes y mejora la ca-
lidad de la generacién. Ademas, la naturaleza paralela del Transformer acelera drasticamente tanto el
entrenamiento como la inferencia, permitiendo procesar secuencias mas extensas sin incurrir en los
cuellos de botella que caracterizaban a redes neuronales tipo RNN y LSTM [23]. Frente a los enfo-
ques previos, en los que la dependencia secuencial de las redes recurrentes dificultaba la captura de
contexto global y alargaba los tiempos de cémputo, los Transformers optimizan la gestién de datos y
reducen la complejidad temporal, lo que se traduce en mejoras significativas en precision y velocidad

en tareas como analisis de sentimiento o traduccion [23].

2.1.4. Modelos especializados

SamLowe/roberta-base-go_emotions

El modelo SamLowe/roberta-base-go_emotions es una adaptacién de RoBERTa preentrenado en
tareas de clasificacion multi-etiqueta de emociones, especificamente ajustado sobre el conjunto de da-
tos GoEmotions, que contiene comentarios de Reddit codificados con 28 categorias emocionales [24].
Gracias a su robustez y capacidad para discriminar multiples estados emocionales simultdneamente,
este modelo se ha adoptado en diversos estudios de procesamiento de lenguaje natural, como para
categorizar con alta concordancia constructos psicoldégicos complejos en reflexiones humanas [25] o

para medir niveles de confusion en transcripciones de audio de sesiones de programacion [26].
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distilbert/distilbert-base-uncased-finetuned-sst-2-english

El modelo distilbert/distilbert-base-uncased-finetuned-sst-2-english es una version destilada de BERT
que ha sido ajustada especificamente sobre el corpus Stanford Sentiment Treebank (SST-2) para cla-
sificacién binaria de sentimiento, alcanzando un 91,3 % de exactitud en el conjunto de validacién [27].
Gracias a su arquitectura mas ligera, mantiene la mayoria de las capacidades de entendimiento lin-
glistico de BERT con menos de la mitad de parametros y hasta el doble de velocidad, resultando

idoneo para entornos con recursos limitados o despliegues en la nube [28].

Su uso principal recae en tareas de clasificacién de texto, como andlisis de sentimiento en redes
sociales, donde su habilidad para discriminar entre polaridades positiva y negativa aporta resultados
fiables y rapidos [27]. Investigaciones posteriores han explorado estrategias de fine-tuning sobre este
modelo, demostrando que la eleccién de hiperparametros —tasa de aprendizaje, tamafio de lotes y
numero de épocas— influye de forma no lineal en métricas como F1-score y pérdida, lo que subraya

la necesidad de un ajuste cuidadoso para maximizar el rendimiento en cada caso de uso [29].

paraphrase-mpnet-base-v2

El modelo paraphrase-mpnet-base-v2 es una variante de Sentence-BERT disefiada para generar
embeddings semanticas de 768 dimensiones a partir de oraciones y parrafos, facilitando su uso en
tareas de busqueda semantica, agrupamiento y deteccion de parafrasis [30]. Basado en la arquitec-
tura MPNet, que combina las ventajas de las redes de atencion y el preentrenamiento de tipo movil,
este modelo fue afinado usando una pérdida de similitud de coseno sobre un gran corpus de pares de
oraciones equivalentes, lo que le permite capturar relaciones conceptuales profundas y reducir drasti-

camente el coste de inferencia frente a un encoder cruzado tradicional [31].

Su eficacia se refleja en evaluaciones comparativas en las que supera a otros modelos SBERT po-
pulares —como bert-base-nli-mean-tokens o all-roberta-large-vi— al alcanzar una precisién de hasta
0,96 en conjuntos de prueba de parafrasis (tamafo de lote 32) y en aplicaciones practicas de extension
de taxonomias ESG, donde demostré ofrecer las mejores métricas para identificar términos concep-
tualmente similares [32]. Gracias a este equilibrio entre velocidad, eficiencia y calidad de incrustacio-
nes, paraphrase-mpnet-base-v2 se ha convertido en una opcién de referencia para una amplia variedad

de flujos de trabajo de PLN que requieren comprensidn y comparacion rapida de fragmentos textuales.

2.1.5. Métodos de similitud entre textos

Con la necesidad de detectar entidades similares en el analisis del texto, se realiza una investiga-

cion de los métodos estado del arte que miden la similitud léxico-semantica de un texto.

Antonio Van-Oers Luis 9



EstAaDO DEL ARTE

Redes neuronales siamesas

Las redes neuronales siamesas constan de dos subredes gemelas fy que comparten parametros

y procesan por separado dos textos z1, x2, generando vectores hy = fy(z1) y hy = fo(z2).

Para estimar la similitud se calcula luego una distancia d = ||h; — ha||2, y se entrena el sistema con

una pérdida contrastiva del tipo:
L=yd*+ (1 —y) max(0,m — d)?

donde y € {0, 1} indica si los textos son similares y m es un margen positivo. De este modo, la red
aprende una métrica de similitud adaptada al dominio del texto, maximizando la proximidad de vectores

para pares semanticos y separando naturalmente aquellos con significado distinto [33—35].

Embeddings

Los embeddings de texto son representaciones densas en un espacio vectorial continuo donde la
proximidad geométrica refleja la semejanza semantica entre unidades linglisticas (palabras, oraciones
o parrafos). Modelos preentrenados como BERT, MPNet o SBERT codifican textos en vectores de alta

dimension que capturan relaciones contextuales profundas.

Mas en detalle, los embeddings de texto proyectan tokens discretos en vectores densos e; € R? a
través de una matriz de proyeccion E € RIVIX? Un texto t = (w1, ..., w,) puede representarse como
h= % * 1 Ey,, o bien tomando el token especial [CLS] en modelos Transformer. Este mapeo conti-
nuo captura relaciones semanticas —por ejemplo, e(rey) —e(hombre) +e(mujer) ~ e(reina)— y facilita
la alimentacién de un LLM, que opera sobre vectores reales en lugar de secuencias de caracteres o
indices discretos. Matematicamente, esta transformacion hace diferenciable la similitud semantica y

permite optimizaciones basadas en gradiente en el espacio vectorial.

La evaluacion mas reciente en benchmarks de embeddings demuestra que su versatilidad y ca-
pacidad para adaptarse a tareas variadas de PLN los convierten en una herramienta esencial para el

célculo de similitud entre textos [36, 37].

Similitud del coseno

La similitud del coseno mide el coseno del angulo entre dos vectores normalizados, centrandose

Unicamente en su orientacion y siendo invariante a la magnitud.

La similitud del coseno entre dos vectores u, v € R? se define como cos(f) = m A diferencia
de la distancia Euclidea ( [[u — v||> = |[u]|?> + ||v|]|> — 2u - v,) que depende de la magnitud de

los vectores, la similitud de coseno es invariante al escalado (cos(au, 5v) = cos(u, v)). Esto la hace

especialmente adecuada para comparar embeddings de texto, donde el angulo entre vectores captura
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mejor la correlacion semantica y reduce el efecto de diferencias de norma o longitud de texto. De hecho,
es la medida mas empleada para comparar embeddings de texto debido a su bajo coste computacional
y su eficacia en recuperacion de informacién y busqueda semantica, donde explica mas del 90 % de la

variacion observada en tareas de emparejamiento de oraciones.

Recientes mejoras basadas en transformaciones de la férmula original han aumentado su robustez

ante ruido y diferencias de escala [38, 39].

2.2. Modelos de generacion de imagenes

2.2.1. Diffusion

Los modelos de difusién basados en scores se han consolidado como una de las técnicas mas efec-
tivas para la generacion de datos en dominios tan diversos como imagen, audio y video. Su principio
fundamental consiste en definir un proceso de difusién que corrompe progresivamente la informacién
original mediante la adicién de ruido gaussiano, y a continuacién invertir dicho proceso a través de
una red neuronal entrenada para estimar la version limpia a partir de una muestra ruidosa. De este
modo, basta iniciar la generacién desde ruido puro y aplicar de manera determinista sucesivos pasos

de denoising hasta reconstruir una muestra coherente con la distribucién de entrenamiento [40].

A pesar de estos éxitos, escalar los modelos de difusién a resoluciones elevadas plantea retos
de memoria y coOmputo. Para paliar estas limitaciones, la literatura ha explorado variantes como la
difusién en espacios latentes (Latent Diffusion Models) [41], la cascada de super-resolucién [42] o las
arquitecturas de expertos en denoising [43], cada una introduciendo capas adicionales de complejidad

para mantener la calidad en imagenes de alta resolucion.

Funcionamiento

En esencia, un modelo de difusion aprende a revertir un proceso destructivo en el que los datos

originales x se transforman paso a paso en ruido siguiendo:

2z = aqx + o, e~ N(0,1),

donde (a4, 1) conforman el noise-schedule (la forma en la que los coeficientes varian a lo largo del

tiempo). La red neuronal fj se entrena para predecir la version limpia: Z; = fo(2:;1¢).

Durante la generacion, se parte de ruido puro z; y, de forma iterativa, se alterna la estimacion del

estado limpio con la propagacién del proceso directo a un nivel de ruido inferior < ¢, es decir:

o ~ ~ 2 — By
Zr = Ty + Op€, €= ——m—,
Ot
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hasta recuperar la muestra sin corrupcién [44].

Para acelerar este muestreo inverso sin recorrer toda la secuencia de ruido se emplea DDIM,
Denoising Diffusion Implicit Models una técnica que reduce significativamente el nimero de pasos
manteniendo la calidad de las imagenes generadas [19]. Ademas, formulando el proceso en términos
de ecuaciones diferenciales estocasticas, es posible ajustar el grado de aleatoriedad en la inferencia y

optimizar el equilibrio entre velocidad y diversidad de resultados [45].

Combinacion con Flow matching

El flow matching redefine el proceso de sintesis como un transporte 6ptimo entre la distribucién de
datos y la normal estandar a través de ecuaciones diferenciales ordinarias, generando trayectorias casi
rectas en el espacio latente [46]. Frente a los modelos de difusion puros, donde la curva del muestreo
impone pasos pequefos y costosos, el flow matching permite dar saltos mas amplios sin degradar la
calidad, acelerando tanto el entrenamiento como la inferencia. Al combinarse con la difusion —que
aporta fidelidad visual y estabilidad mediante un denoising multietapa—, se obtiene un enfoque hibrido
capaz de producir imagenes de mayor resolucién y detalle, manteniendo velocidades de muestreo

significativamente superiores a las de los modelos basados Unicamente en difusion [46,47].

2.2.2. FLUXA

FLUX.1 es una familia de modelos de sintesis de imagenes a partir de texto desarrollada por Black
Forest Labs, disefiada para ofrecer la mejor calidad visual, fidelidad al prompt y diversidad de estilos

en distintos escenarios de uso [48].

Construidos sobre una arquitectura hibrida que combina blogues de difusién multimodal con trans-
formadores de atencién paralela y refinados mediante técnicas de flow matching —explicadas en la
Seccién 2.2.1—, estos modelos escalados a 12 000 millones de parametros incorporan embeddings
posicionales rotatorios y atencién local-global para maximizar tanto el detalle como la eficiencia de
hardware. La suite se presenta en tres variantes: FLUX.1 [pro], el buque insignia accesible via APl y
plataformas como Replicate y fal.ai, orientado a aplicaciones de alto rendimiento con soluciones em-
presariales dedicadas; FLUX.1 [dev], un modelo de cddigo abierto y pesos disponibles en Hugging
Face, destilado de la versién pro para uso no comercial con una eficiencia superior en el mismo tama-
fo; y FLUX.1 [schnell], el modelo mas rapido de la familia, liberado bajo licencia Apache 2.0, optimizado

para desarrollo local y uso personal sin sacrificar diversidad de salidas ni calidad de imagen [49].

La arquitectura de FLUX.1, combina de forma estrecha los flujos de informacién de imagen y tex-
to antes de refinar la representacion visual en bloques. En primer lugar, tanto los embeddings de la
imagen como los del texto (provenientes de CLIP y de un encoder T5) se proyectan mediante capas

lineales y MLP, y se mezclan junto a las sefales de timestep y guidance. A continuacién, ese vector
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combinado atraviesa una serie de DoubleStream Blocks (N pasos), en los que médulos de atencién
paralela, normalizacion y capas feed-forward aplican operaciones conjuntas sobre ambas corrientes,
ademas de inyectar embeddings posicionales rotatorios y médulos de modulacién que ajustan escala
y desplazamiento segun el estado interno del modelo. Tras estos pasos de procesamiento multimo-
dal, las caracteristicas resultantes se concatenan y pasan por los SingleStream Blocks (M pasos), que
actian Unicamente sobre el flujo de imagen, perfeccionando el detalle visual mediante subcapas de
atencién, QK-Norm y redes feed-forward posicién-wise, todo ello con conexiones residuales y norma-
lizacion de capas para asegurar estabilidad. Finalmente, un bloque de salida (“LastLayer”) proyecta
la representacion refinada de vuelta al espacio de pixeles, generando la imagen sintetizada con al-
ta fidelidad al texto de entrada. Este disefio hibrido de bloques dobles y simples permite acelerar la
inferencia, capturar dependencias globales y mantener un flujo de contexto largo sin fragmentar la

informacion [49].

Como se menciona en [50], este modelo es, ademas de cddigo abierto, el mas efectivo en coste-
rendimiento, incluso comparandolo con otros modelos privados del estado del arte como DALL-E 3 o
Stable Diffusion v6.

2.2.3. Cuantizacion

La cuantizacion de grandes modelos se ha usado para permitir desplegar grandes modelos en
entornos con recursos limitados, habilitando a usuarios y desarrolladores con un hardware menos
potente la posibilidad de usar dichos modelos sin sacrificar en sobremanera su rendimiento y la calidad

de los resultados.

Este proceso de cuantizaciéon se basa en reducir la precision de los pesos de las redes neuronales
de los modelos, habitualmente representados en numeros float de 32 bits, y que gracias al proceso de

cuantizacién llegan a reducirse a enteros de 16, 8 bits o incluso menores aun.

Si bien aplicable a LLMs, en este proyecto nos centramos en la cuantizacion de modelos de difu-
sion especializados en pasar de texto a imagen, donde surgen retos especificos ligados al muestreo
secuencial a lo largo de mdltiples pasos de inferencia. Las variantes de difusiéon posterior al entre-
namiento suelen adoptar cuantizacion uniforme con calibracién de parametros mediante redondeo
adaptativo o inicializacién min—max, ajustando los factores de escala tras recopilar estadisticas de

activacién en datos de calibracion representativos [51].

En el caso de FLUX.1, la cuantizacion ha demostrado ser igualmente efectiva, tal como se detalla
en [52]. Aplicando una cuantizacién post-training a 1,58 bits sobre el 99,5 por ciento de sus parametros
—sin necesidad de datos de imagen adicionales ni afinamiento especifico— se consigue reducir dras-
ticamente el tamafo de los pesos de las capas lineales de los blogues FluxTransformer y FluxSingle-

Transformer. Esta estrategia, complementada con técnicas de inferencia optimizada, apenas degrada
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la calidad visual, mientras que el almacenamiento del modelo y el consumo de memoria de GPU se
reducen de manera sustancial. Ademas, en hardware de despliegue mas modesto, la latencia de infe-
rencia mejora notablemente, lo que confirma que la cuantizacion en FLUX.1 permite ejecutar modelos
de difusién de Ultima generacion en entornos con recursos limitados sin comprometer practicamente

su rendimiento [52,53].

2.3. Hugging Face

Hugging Face se ha consolidado como el registro de modelos preentrenados (PTM registry) de
referencia para la comunidad de aprendizaje profundo, situandose al nivel de ecosistemas establecidos
como NPM o PyPI [54]. Al centralizar pesos, configuraciones y documentacion en un unico catalogo
colaborativo, acelera el desarrollo y fomenta la reutilizacion de modelos, reduciendo drasticamente
los costes y tiempos que implica entrenar redes desde cero. Un estudio reciente ha cuantificado que
Hugging Face presenta una tasa de renovacién de modelos significativamente superior a la de los
registros de software tradicionales, y que la calidad de la documentacion correlaciona fuertemente
con la adopcién de los PTM, lo que subraya la importancia de mantener “model cards” completas y

actualizadas para impulsar la confianza y la difusién de las soluciones de A [54].

El Hugging Face Hub funciona como plataforma social basada en Git, disefiada especificamente
para el ciclo de vida de proyectos de ML [55]. En ella conviven repositorios de tres tipos —modelos,
conjuntos de datos y “spaces” (aplicaciones demo)—, cada uno enriquecido con “cards” que describen
parametros de entrenamiento, métricas de evaluacion, licencias y posibles sesgos. A pesar de su
robustez para la colaboracién, la separacién frecuente entre los pesos alojados en Hugging Face y el
cédigo fuente en GitHub complica la trazabilidad y ha motivado estudios sobre la seguridad de estos

modelos, pues sin un vinculo claro resulta dificil evaluar vulnerabilidades a gran escala [56].

En conjunto, Hugging Face ofrece una comunidad [57] y entornos Unicos para compartir y versionar
artefactos de IA, al mismo tiempo que plantea retos de transparencia y seguridad que resultarian

criticos de abordar en nuestro proyecto.
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3.1. Estructura

Interfaz + Usuario
Usuario
<<nterfaz=>
Interfaz de usuario
+ subir_archivo(t«t):boolean
+ guardar_preferencias(JSON):
hoolean
+ guardar_estilo{JSON): boolean
+ mostrar_imagenes([png]): boolean
A
<<artefacto=> <<artefacto== <<artefacto>> <<artefacto==>
File.txt Estilo.JSON Pref.JSON Imagenes.png
[
Pipeline principal
Y v v
<<madulo>> <<madulo=> <<madulo>> <<moduio>> <<modulo>>
MPT MAT MCT mce MGl
- e e Generacion de Generacidn de
Preprocesamiento Analisis Consolidacion prompts imagenes
k. A A A
<<artefacto>> <<artefacto>> <<artefacto>> <<artefacto>>
) — i — > —
Fragmentos.txt analisis.JSON an_final.JSON prompts.txt

Figura 3.1: Arquitectura del proyecto

En la Figura 3.1 se presenta de manera sintética la arquitectura global de la aplicacion, mostrando
la interaccion entre el usuario, los artefactos de entrada/salida y los cinco mddulos principales del
pipeline. Este diagrama sirve como guia para comprender cémo fluye la informacion desde la carga

del texto hasta la generacion de imagenes.
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3.1.1. Maodulos que conforman la aplicacion

Con el propésito de simplificar y facilitar el desarrollo, la aplicacién se divide en cinco médulos
independientes pero intercomunicados. A nivel de disefio, cada uno realiza una funcién clave y expone

unas entradas y salidas bien definidas:

Modulo de preprocesamiento de texto (MPT) Aplica técnicas clasicas de limpieza y seg-
mentacién para preparar el texto para su analisis.

e Entrada: Texto raw (formato .ixt).
e Salida: Texto limpio, dividido en fragmentos de longitud manejable.

Modulo de analisis de texto (MAT) Emplea modelos PLN/LLM para extraer emociones, es-
cenarios, personajes y contexto de cada fragmento.

e Entrada: Fragmentos raw de longitud determinada.

e Salida: JSON con el andlisis de cada fragmento individual. Incluye informacién de escenarios,
personajes, emociones y contexto.

Modulo de consolidacion de texto (MCT) Emplea técnicas PLN y de comparacién de texto
para limpiar, juntar y ajustar los andlisis de los fragmentos individuales en un solo andlisis
final.

e Entrada: JSON con el andlisis de cada fragmento individual. Incluye informacion de escenarios,
personajes, emociones y contexto.

e Salida: JSON final con escenarios, personajes, emociones y contexto de la obra.

Modulo de construccion de prompts (MCP) Aplica técnicas de prompt engineering para ge-
nerar el texto éptimo de entrada al motor de imagenes.

e Entrada: Tokens, contexto y preferencias del usuario.
e Salida: Prompt final listo para la generacién de imagen.

Modulo de generacion de imagenes (MGI) Usa el modelo text-to-image, para generar ima-
genes a partir de una lista de prompts.

e Entrada: Prompts de texto.

e Salida: Imagenes generadas.

3.2. Diseno

El disefio del proyecto se basa en una ejecucion de mddulos secuencial, que combinados consi-
guen analizar un texto no estructurado para generar imagenes. Se ha pensado para que el usuario
pueda usar la interfaz para subir el archivo a analizar, asi como seleccionar sus preferencias artisti-
cas y acordes con su caso de uso. Existira un botén que permite al usuario iniciar el andlisis y, tras

completarse, se podran visualizar las imagenes resultado en la propia interfaz.

3.2.1. Requisitos
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Requisitos funcionales

MPT - Preprocesamiento de Texto

¢ MPT-01:
o MPT-02:
o MPT-03:
o MPT-04:
o MPT-05:
o MPT-06:
o MPT-07:
o MPT-08:

El sistema debera poder leer un archivo de texto de entrada.

El sistema debera ser capaz de normalizar el texto para unificar comillas y apdstrofes.
El sistema debera poder sustituir abreviaciones por su forma completa utilizando.

El sistema debera dividir el texto en fragmentos de hasta 500 palabras sin cortar frases.
El sistema deberd aclarar localismos si se usan en el texto.

El sistema debera eliminar caracteres especiales y ruido del texto.

El sistema debera sustituir los nimeros por su representacion en palabras.

El sistema debera guardar los fragmentos preprocesados en un archivo de salida.

MAT — Analisis de Texto

o MAT-01:
o MAT-02:

El sistema debera leer los fragmentos preprocesados desde los archivos de entrada.

El sistema debera cargar y preparar el modelo LLM de generacion de texto (Llama 3.1-8B).

o MAT-03: El sistema debera extraer al LLM con preguntas el escenario principal y sus detalles de cada fragmento.

o MAT-04: El sistema deberd extraer al LLM con preguntas detalles de los personajes principales en fragmento.

o MAT-05: El sistema debera cargar los clasificadores de emociones y sentimiento y procesar cada fragmento para

obtener su valoracion afectiva.

e MAT-06: El sistema debera guardar en formato JSON los resultados de escenarios, personajes, emociones y

contexto.

MCT - Consolidacion de Texto

e MCT-01:

El sistema debera leer el andlisis intermedio desde el fichero JSON correspondiente.

e MCT-02: El sistema deber4 filtrar instancias de escenarios, personajes y emociones incompletas en caso de no

ser relevantes.

e MCT-03:

e MCT-04: El sistema debera recalcular los contadores de escenarios y personajes tras la consolidacion.

El sistema debera fusionar entradas equivalentes para escenarios y personajes.

e MCT-05: El sistema debera eliminar repeticiones restantes comparando y unificando informacién redundante.

e MCT-06:

El sistema debera guardar el andlisis final depurado en un archivo JSON de salida.

MCP — Construccion de Prompts

e MCP-01: El sistema debera leer el andlisis final, las preferencias artisticas y de imagen, y el LLM generador.

e MCP-02: El sistema debera determinar si el andlisis resulta demasiado extenso y, en tal caso, limitar el uso de

memoria.

e MCP-03: El sistema debera construir dinamicamente un prompt de generacion de imagen para cada elemento

(personaje, escenario 0 emocion) segun el enfoque seleccionado.

e MCP-04: El sistema debera garantizar la cantidad de prompts solicitada, asi como su ajuste a preferencias.

e MCP-05: El sistema debera guardar todos los prompts generados en un fichero de salida.
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MGI — Generacion de Imagenes

e MGI-01: El sistema debera cargar y cuantizar el modelo de generacién de imagenes.

e MGI-02: El sistema debera generar una imagen por cada prompt que reciba.

Requisitos no funcionales

e NF-01: Uso exclusivo de software gratuito y OSS.

e NF-02: Ejecutable en un solo dispositivo, localmente y de nivel usuario (requerida como minimo una GPU NVIDIA
RTX 4090 con 24GiB de VRAM)

e NF-03: Rendimiento: alta correlacién imagen-texto y que el uso de memoria no aumente notablemente, indepen-
dientemente del texto de entrada.

o NF-04: Implementacion escalable, modularizada y capaz de funcionar independientemente de la longitud del
texto de entrada.

e NF-05: Sistema y pipeline transparente al usuario.

e NF-06: Proporcionar una interfaz simple, clara y accesible para cualquier usuario.

3.3. Implementacion

3.3.1. Maddulo de Preprocesamiento de Texto (MPT)

Este apartado describe la implementacién y justificacion del médulo encargado del preprocesa-
miento (Seccidn 2.1.1) de texto previo al analisis por parte del modelo de lenguaje. Se presentan tanto
las técnicas exploradas como las decisiones adoptadas en la version final, guiadas por los resultados

empiricos obtenidos en las pruebas.

Estrategia adoptada

En una fase inicial, se investigaron y aplicaron varias técnicas comunes en sistemas estado del
arte [58,59]. Sin embargo, durante el desarrollo y evaluacion del médulo de andlisis, centrado en el
reconocimiento de personajes, escenarios y emociones, se observé empiricamente que cuanto mas
natural y detallado era el texto, mejores eran las respuestas del LLM. Comparaciones sistematicas en-
tre versiones resumidas y completas de los fragmentos mostraron consistentemente que las versiones
completas producian respuestas mas ricas, precisas y coherentes. Para mas detalle, se encuentran en

la Seccion 4.1 del capitulo de Pruebas.

A raiz de estos hallazgos, se opt6 por una estrategia de preprocesado simple y directa. El objetivo
paso a ser limpiar los textos sin alterar su estructura o nivel de detalle, con el fin de preservar al maximo

el contexto, mejorando la comprensién semantica y extraccion de informacion (Seccion 2.1.1) del LLM.

El preprocesamiento final se basa en tres operaciones principales:
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e Normalizacion de texto: sustitucién de comillas irregulares, caracteres especiales, emojis, puntuacion redun-

dante o confusa y sustituciéon de nimeros por sus numerales.

Expansion de contracciones y abreviaciones comunes: se utiliza una tabla de sustituciones para homoge-

neizar el lenguaje.

e Eliminacion de ruido: se aplican expresiones regulares para detectar y eliminar patrones no deseados (p. €j.,
secuencias de signos, caracteres de control o saltos de linea innecesarios).

A diferencia de otros enfoques, no se eliminan stop words ni se reduce el texto a una version
lematizada o cualquier técnica que modifique el lenguaje natural del texto. Aunque esto es para el
analisis inicial realizado por el LLM, ya que en la Seccion 3.3.2 de analisis, vemos coOmo si que se

acaban eliminando stop-words para el andlisis de emociones ya que es méas ptimo.

Orden y légica del preprocesamiento

En algunas publicaciones consultadas [60], se indica que el orden de aplicacion de las técnicas de
preprocesamiento puede afectar significativamente al rendimiento posterior, especialmente cuando se
aplican transformaciones agresivas como STWR o lematizacién. En este mddulo, al utilizar un enfoque

mas conservador, se estableci6 el siguiente orden logico:

1.— Normalizacién de comillas, simbolos especiales y nUmeros
2.— Sustitucién de abreviaciones

3.— Eliminacién de ruido residual mediante expresiones regulares

Este orden garantiza que los fragmentos estén limpios y listos antes de su divisién en tokens y

subfragmentos, sin introducir ambigledades ni errores de segmentacion.

Tamano de fragmentos

Se adopté una longitud de 500 tokens por fragmento como valor estandar, en linea con las ventanas
de contexto mas comunes en los LLM actuales, generalmente 512tokens. Este tamafio deja margen
suficiente para incluir instrucciones o contexto adicional en el prompt sin alcanzar el limite del modelo,
asegurando una correcta interpretacion de los textos durante el analisis. La division se realiza de forma
que los fragmentos mantengan coherencia narrativa, priorizando siempre el corte en puntos naturales

del texto (parrafos o frases completas).

Consideraciones sobre herramientas externas y decisiones finales

Durante la fase de validacién, se explor6 el uso de herramientas adicionales que permitieran en-
riquecer los fragmentos con metadatos (entidades reconocidas, palabras clave, clasificaciones teméa-
ticas, etc.). Aunque algunas de estas soluciones ofrecian resultados prometedores, su naturaleza de

caja negra (al depender de modelos externos sin posibilidad de modificacién) introducia errores difi-
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ciles de controlar. Si bien estas soluciones son muy precisas, no obtienen un 100 % de aciertos. Una
entidad no reconocida no seria un fallo insalvable; el problema viene con las entidades etiquetadas
erroneamente. Por ejemplo, al usar el modelo en_core_web_sm de la libreria Spacy [61,62], hay tex-
tos en los que las personas aparecen etiquetadas como lugares y viceversa. Esta informacién, si se
la proporcionamos al médulo de andlisis de texto (MAT) como contexto, se tomaria como verdad y las
preguntas posteriores supondrian respuestas erroneas, haciendo que se acaben teniendo errores con

gran impacto para el resultado final.

Ademas, estas herramientas suelen requerir recursos computacionales adicionales y tiempos de
ejecucién mas prolongados. Por estas razones, y en linea con el requisito de eficiencia del proyecto,
se descartaron en favor de una solucién ligera, explicable y casi instantanea, basada exclusivamente

en expresiones regulares y tablas de sustitucion locales.

3.3.2. Modulo de Analisis de Texto (MAT)

Este apartado describe la eleccién del modelo de lenguaje, su parametrizacion y el flujo de trabajo
disenado para extraer de fragmentos de texto la informacion necesaria sobre personajes, escenarios y
contexto. Se detallan asimismo las estrategias de prompting, el tratamiento de emociones y sentimien-

tos y la gestién de memoria.

Seleccion e integracion del LLM

Para garantizar que el proyecto permaneciera fiel a sus requisitos, cédigo abierto y ejecucion local,
se examind durante noviembre de 2024 una serie de LLMs (Seccién 2.1.2) de disponibilidad publica.
Tras evaluar en escenarios de pregunta-respuesta con los fragmentos preprocesados, se eligié Llama
3.1-8B-Instruct (Seccién 2.1.2) por ofrecer un equilibrio aceptable entre calidad de respuesta y deman-
da de recursos. La implementacién se apoya en la libreria Hugging Face (Seccion 2.3), lo que permite

reemplazar o escalar el modelo facilmente conforme aparezcan versiones més avanzadas.

Ajuste de hiperparametros y precision mixta

La configuracion éptima de los hiperparametros se alcanzé tras sucesivas iteraciones, siempre mo-
nitorizando el uso de VRAM. Se constaté que emplear precision mixta (bfloat16) en lugar de float32
reducia significativamente la memoria requerida y aceleraba el computo, sin penalizar de forma apre-
ciable la calidad de las respuestas. En concreto, el limite de generacion de tokens (max_new_tokens)
se fij6 en 100 para obtener respuestas concisas, y el recuento de beam searches (num_beams) as-

cendio a 5, fortaleciendo la coherencia a costa de un ligero incremento en el tiempo de procesamiento.

Estos ajustes permitieron procesar contextos extensos—hasta varios miles de tokens—con un cos-

te de memoria estable y tiempos de respuesta adecuados para una estacion de trabajo con una Unica
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NVIDIA RTX 4090.

Flujo de procesamiento secuencial

El pipeline de andlisis inicia la carga del generador de texto y ajusta las rutas de acceso al modelo.
Para cada fragmento, se formulan dos consultas generales destinadas a identificar el escenario princi-
pal y los personajes implicados. Las preguntas sobre el contexto del fragmento siempre se realizan. Si
la respuesta del LLM resulta poco concluyente, el LLM responde con la etiqueta UNKNOWN, sobre la

que la l6gica del mddulo actua, omitiendo las preguntas detalladas correspondientes a esa categoria.

Entrando en detalle, el médulo funciona mediante un pipeline estrictamente secuencial, lo que faci-
lita la trazabilidad y hace sencilla la escalabilidad. Primero, se formulan las preguntas base menciona-
das, para determinar escenarios y personajes principales. A continuacién, para cada uno de ellos, se
lanzan las consultas detalladas, siguiendo el disefio preestablecido: en el caso de los escenarios (hora
del dia, interior/exterior, climatologia, ...) y para los personajes (apariencia, vestimenta, caracteristica

significativa, ...). Tras esto se realizan las preguntas de contexto.

Tras completar la fase de pregunta-respuesta con LLM, se libera la memoria RAM de Python antes
de invocar los modelos especializados en analisis de emociones y sentimiento sobre cada fragmento y
guardar los resultados. Juntando todo, se obtiene un JSON que recoge, para cada fragmento individual,
la informacion de personajes, escenarios, emociones y contexto, y que servira de entrada al siguiente

modulo de consolidacién de la Seccion 3.3.3.

Estrategias de prompting

La efectividad del anélisis depende en gran medida de la claridad de las instrucciones proporcio-
nadas al LLM. Siguiendo las recomendaciones explicadas en la Seccién 2.1.1, cada prompt comienza
por asignar al modelo el rol de “experto en extraccion de informacién de texto”. A continuacién, se
incorpora el fragmento completo y se emite la pregunta en formato directo, sin solicitar justificaciones,

con el fin de traducir la respuesta de forma directa a un campo JSON.

Para estandarizar las respuestas erraticas —longitudes excesivas, omisiones o ambigiedades—
se indica al LLM que responda con la etiqgueta UNKNOWN. Este mecanismo garantiza que las salidas

posean un formato uniforme y facilita su postprocesado sin requerir intervenciones adicionales.

Analisis de emociones y sentimiento

Una vez completado el barrido de preguntas sobre escenarios, personajes y contexto con el LLM
principal, se ejecuta una capa adicional de clasificacién de emociones y sentimiento. Previo a ello, rea-
lizamos un paso que omitimos en el preprocesamiento para facilitar la comprension al LLM, limpiar los

fragmentos de stop-words para centrar la atencién en los términos portadores de carga emocional [60].
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Se utilizan modelos especializados de Hugging Face—SamLowe, roberta-base-go-emotions (Seccidn
2.1.4) y distilbert-base-uncased-finetuned-sst-2-english (Seccion 2.1.4) —que cumplen con los requi-
sitos de codigo abierto y presentan un perfil de consumo de recursos muy inferior al LLM general. Los

resultados de esta etapa se integran en el JSON bajo subcampos de “emocién” y “polaridad”.

Gestion de memoria

Para garantizar la continuidad del proceso en una sola GPU, se aplican dos métodos de limpie-
za. Entre bloques de preguntas del LLM y antes de cargar los clasificadores de sentimiento, se libe-
ra la caché de PyTorch (torch.cuda.empty_cache()), manteniendo las referencias a tokenizador y
generador, ya que se reutilizan. Al concluir la fase de sentimiento, el modelo se traslada por com-
pleto a CPU, se elimina la referencia en Python y se invoca gc.collect() seguido de un nuevo
torch.cuda.empty_cache(). De este modo, nos aseguramos con redundancias de que la GPU se
encuentra completamente libre antes de la siguiente carga de modelo en el MCT (Seccién 3.3.3),

evitando fugas de memoria y maximizando la estabilidad.

3.3.3. Moddulo de Consolidacion de Texto (MCT)

Este apartado describe en detalle la consolidacion de las instancias individuales de cada fragmento
en el JSON de andlisis, en un Unico JSON final, coherente y cohesionado. Se explica la evolucién de
los problemas y soluciones que surgen en esta tarea, evaluando distintas técnicas de comparacion de

texto, la légica de filtrado, fusién y ajuste aplicado en el pipeline.

Objetivo y desafios

Al inicio de este médulo se cuenta con un conjunto de respuestas generadas por el LLM, es-
tructuradas en JSON vy clasificadas por categorias —personajes, escenarios y emociones—. Dado el
caracter probabilistico del modelo de lenguaje, resulta frecuente encontrar reconocimientos erroneos
(por ejemplo, deteccion de un personaje inexistente) o la duplicacion de detalles en fragmentos distin-
tos. Asimismo, preguntas sencillas pueden quedar sin respuesta por falta de informacion o por fallos
de coherencia interna del LLM. Por ultimo, al haber analizado cada fragmento por separado, existen
instancias equivalentes de personajes o escenarios que en el JSON de entrada estan separadas, pro-
bablemente conteniendo detalles complementarios en cada una de las menciones. El reto consiste en
limpiar estas inconsistencias, agrupar las instancias equivalentes y rellenar huecos de forma precisa,
todo ello manteniendo un uso moderado de recursos computacionales en una sola GPU de 24 GB de
VRAM.
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Técnicas exploradas y resultados

En una primera aproximacion se generaron embeddings (Seccién 2.1.5) individuales para cada
entrada, inspirandose en la légica de Word2Vec [63]. Cada frase se transformé en un vector u € R" y,

para medir similitud, se calculé la norma del vector diferencia: ||d|| = ||lu; — uz]|.

Sin embargo, esta técnica demostr6 ser demasiado sensible a la magnitud de los vectores: cuan-
do dos embeddings apuntaban en direcciones similares pero con longitudes distintas, la norma ||d|

resultaba elevada, generando falsos negativos.

Como alternativa, se entren6 una red siamesa basada en BERT (Seccion 2.1.5), utilizando datasets
como SNLI, Quora Question Pairs y MRPC, de implementacién propia pero inspirada en [35]. A pesar
de que la precisidbn mejord, las exigencias de cémputo —limitando el entrenamiento a 72 horas de
GPU y reduciendo la precision en la inferencia— no permitieron alcanzar la robustez deseada para
su uso en un entorno de usuario medio. Estos resultados hicieron que se volviera al punto de partida,

obligando a investigar mas posibles soluciones.

Al final se opt6 por volver a utilizar embeddings, pero esta vez comparandolos por similitud del co-
seno, en la Seccion 2.1.5 del Estado del Arte, que, recordando lo explicado, a diferencia de la primera
aproximacion, se centra en la alineacién semantica, resultando mas estable y fiable para detectar du-

plicidades y agrupaciones. Con esto resuelto, se procedié a implementar el pipeline de consolidacion.

Implementacion del pipeline de consolidacion

La légica de procesamiento se articula en cuatro etapas secuenciales:

1.— Filtrado de entradas insuficientes. Se eliminan aquellas respuestas que no alcanzan un umbral minimo
de completitud, en concreto, menos del 50 % de campos validos en escenarios, menos de 15 campos con

informacién en personajes o puntuacién de confianza <0.2 en emociones.

2.— Fusion de entidades equivalentes. Para cada par de entradas dentro de una categoria, se computa simcos
entre sus embeddings generados por paraphrase-mpnet-base-v2. Cuando el valor supera 0.87 —determina-
do arbitrariamente mediante prueba y error— se consolidan los atributos de ambas en un Unico objeto JSON.

3.— Depuracion de repeticiones internas. Dentro de cada objeto fusionado, se vuelve a aplicar la similitud del
coseno con umbral 0.5 para identificar y eliminar frases redundantes en cada campo. Se garantiza la coherencia
sin pérdida de matices ya que no se eliminan frases sin asegurarse de que se guarde la que mas informacién
aporta, en este caso el criterio es quedarse siempre con la respuesta mas detallada.

4.— Ajuste y estandarizacion del esquema. Finalmente, se actualizan los contadores de personajes, escena-
rios y emociones, y se homogeneizan los nombres de las claves JSON para producir un documento final que
refleje fielmente el conjunto de informacion disponible.

Al centralizar toda la I6gica en la métrica de similitud del coseno, se consiguié una consolidacion
fiable y eficiente, evitando la complejidad y el coste de entrenamiento de la red siamesa y superando

los problemas de la imprecisién de los embeddings.
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3.3.4. Modulo de Construccion de Prompts (MCP)

Este apartado expone la implementacién del médulo encargado de generar los prompts dirigidos
al moédulo de generacién de imagenes (Seccién 3.3.5). Se describe el proceso completo, desde la
inicializacién del estado de ejecucién hasta las estrategias de prompting empleadas para maximizar la

calidad y diversidad de las salidas.

Preprocesamiento y limpieza de estado

Para garantizar que el médulo puede operar de forma independiente o reiniciarse tras posibles
errores en etapas anteriores, se incluye un procedimiento inicial de depuracién de memoria. Mediante
la invocacién a torch.cuda.empty_cache () se asegura que la GPU quede libre de cargas residuales,
estableciéndose un punto de partida con consumo nulo de VRAM. Ademas, cuando el archivo de
analisis sobrepasa cierta extensién, se activa una bandera haciendo que se limite la extension de los

prompts enviados al LLM para evitar un uso excesivo de memoria en esos casos.

Estructura de entradas y flujo de generacion

El médulo recibe tres estructuras JSON como entrada: primero, el analisis final proveniente del MCT
(Seccién 3.3.3); segundo, las preferencias artisticas del usuario —incluyendo estilo, calidad y matices
cromaticos—; y tercero, la especificacién del nimero de imagenes solicitadas junto con la categoria
en la que se quiere enfocar (personajes, emociones o escenarios). Estas preferencias se definen por
el usuario en la interfaz implementada antes de cada llamada. A partir de estos datos, se construye
un pipeline en el que, para cada iteracién, se invoca al LLM con un unico objetivo: formular un prompt

detallado y coherente para la generacion de la correspondiente imagen.

Gestion de multiples prompts y cobertura tematica

Cuando el usuario solicita mas de una imagen, resulta imprescindible evitar la generacion de
prompts redundantes y asegurar la representacién de todas las entradas relevantes dentro de la ca-
tegoria elegida. Para ello, se ha disefiado un mecanismo en el que el LLM recibe en cada iteracion el
analisis completo, junto con una instruccién adicional que indica explicitamente el elemento especifico
de la categoria que debe priorizar. De este modo, si existen cinco escenarios definidos y se requieren
tres imagenes, el médulo generara tres prompts distintos, cada uno centrado en un escenario diferente,

garantizando diversidad en la cobertura tematica sin depender de una eleccién arbitraria del LLM.

Postprocesado de la salida del LLM y superacion de limitaciones

El LLM empleado, Llama 3.1-8B-Instruct (Seccién 2.1.2) en modalidad de precisién mixta, ofrece

un rendimiento adecuado en hardware de gama media pero presenta restricciones inherentes a su
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capacidad de razonamiento y formato de salida. Con el fin de homogeneizar los prompts y facilitar su
posterior consumo por el pipeline de imagenes, se implementaron dos soluciones clave. Por un lado,
se configurd el hiperparametro max_new_tokens en 500, ajustando la longitud maxima de la respuesta

debido a que el encoder de muchos modelos de generacidn de imagenes tiene como limite 512 tokens.

Por otro lado, el simple uso de comillas para marcar la respuesta no funcionaba, ya que Llama
3.1-8B mostraba inconsistencias al cerrar automaticamente cadenas entre comillas y otros métodos
de delimitacion, haciendo imposible un postprocesado limpio de la respuesta obtenida. Se introdujo
como solucién un mecanismo de delimitacién basado en una palabra de inicio y fin, de modo que el

texto relevante quedara siempre contenido entre marcadores predefinidos.

Estrategia de prompting

La formulacién de un prompt éptimo exige una estructuracion cuidadosa que combina rol, contexto
y tareas especificas. En cada peticion, se establece primero el LLM como “experto en creacién de
prompts para generacién de imagenes”, a continuacién se incorpora el JSON de analisis integro y se
define la tarea concreta orientada a la categoria seleccionada. Finalmente, se anaden las preferencias
artisticas del usuario y la instruccion de formato para garantizar la delimitacién correcta del prompt.
Este enfoque —que parte de un rol claro, pasa por la exposicion completa del contexto y culmina en
directrices precisas— ha demostrado, tras multiples iteraciones de prueba y error, maximizar tanto el

detalle descriptivo como la coherencia semantica de los prompts producidos.

3.3.5. Moddulo de Generacion de Imagenes (MGl)

Este apartado describe detalladamente el disefio e implementacién del componente encargado de
traducir los prompts generados en la seccién anterior en imagenes de alta calidad. Se explican las
motivaciones para descartar las primeras versiones del modulo, la integracién de FLUX v1.0 [dev], los

problemas resueltos y las optimizaciones que terminaron de perfilar la solucién implementada.

Modelos iniciales y limitaciones detectadas

En la fase preliminar de prototipado se explor6 la incorporacion de dos de los sistemas mas repu-
tados en generacién de imagenes disponibles a finales de 2024: MidJourney v1.5 y Opendourney v4.
El primero fue escogido por su eficacia en la generacién de paisajes realistas; el segundo, por la ca-
pacidad de producir personajes con gran riqueza de detalle. No obstante, ambos modelos presentaron
dos problemas criticos al desplegarse localmente en una estacién de trabajo equipada con NVIDIA
RTX 4090 (24 GB de VRAM). Para empezar, el consumo de memoria oscilaba constantemente por
encima de los 20 GB, lo cual impedia la coexistencia de otros mddulos y ponia en riesgo la estabilidad

del sistema. Si se optaba por ejecutar los modelos en remoto, la dependencia de llamadas a la API
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de Hugging Face (Seccién 2.3) introducia latencias variables —desde treinta segundos hasta mas de
dos minutos— y restricciones de uso que resultaban incompatibles con la exigencia de autonomia y
rapidez establecida en los objetivos del proyecto. Ademas, cuando los prompts requerian la conjuncién
de multiples elementos o detalles complejos, la calidad final de las imagenes se alejaba de lo deseado,

con alucinaciones o la omisién de detalles esenciales.

Adopcion y evaluaciéon de FLUX v1.0 [dev]

La llegada de FLUX v1.0 [dev] de Black Forest Labs supuso un giro decisivo. Este modelo, descrito
en la Seccién 2.2.2 del Estado del Arte, permite equilibrar velocidad de inferencia y fidelidad visual.
La calidad de las imagenes obtenidas a partir de las primeras pruebas suponia una clara mejora en
comparacion con los otros modelos considerados. La adopcion de este modelo permitié reflejar los
detalles descritos en los prompts de entrada, demostrando alta correlacion entre el texto y la imagen
generada. Sin embargo, para tener estos resultados FLUX v1.0 [dev] es un modelo bastante exigente a
nivel de recursos computacionales, por lo que en un principio se mantuvo la implementacién con APls,
hasta conseguir comprobar que todos los médulos funcionaban y se coordinaban adecuadamente.
Tras esto, se optd por investigar maneras de reducir los requisitos computacionales del modelo, de

forma que pudiese ejecutarse en local, independiente de servicios de terceros.

Cuantizacion de pesos e implementacion técnica

Para viabilizar la ejecucion integra en la RTX 4090 sin saturar la VRAM, se adopt6 una estrategia de
cuantizacién (Seccién 2.2.3) de pesos basada en la funcién quantize_ del paquete torchao.quantization

[53], utilizando Unicamente la modalidad int8_weight_only. La secuencia de pasos fue la siguiente:

e En primer lugar, se cargaron los pardmetros del transformador en tipo bfloat16.

e A continuacién, las capas de atencién y feed-forward se redujeron a int8, mientras que los componentes mas
sensibles permanecieron en bfloat16.

Esta decisién permitié rebajar el uso de memoria en aproximadamente un 60 %, habilitando la
posibilidad de la ejecucién completa del modelo en la maquina local. Simultaneamente, se mejora
la velocidad de procesamiento, alcanzando un promedio de diez segundos por imagen en formato
896x1280 px con veinte pasos de muestreo y un factor de guidance de 4.0. Para optimizar aiin mas el
uso de recursos, el pipeline se configurd con offload a CPU de los bloques menos solicitados, liberando

espacio en GPU durante cada ciclo de inferencia.

Gestion de la longitud de los prompts y override de encoder

Durante las pruebas iniciales se detectd que prompts de mas de 256 tokens perdian la informacion

tras este niUmero en las imagenes generadas. Esta limitacion respondia al encoder CLIP, por defecto en
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la biblioteca Diffusers, cuya ventana de contexto maxima es, efectivamente, de 256 tokens. Para su-
perar este obstaculo, se implemento un override, reemplazando CLIP por el encoder del modelo FLUX:
T5, con capacidad para procesar hasta 512 tokens de contexto. La integracién de T5 no solo extendié
la longitud maxima de prompt, sino que mejoré la coherencia semantica de los embeddings, factor
determinante para la correcta correspondencia entre texto e imagen cuando se manejan descripciones

extensas (tipicamente entre 400 y 500 tokens en los prompts generados por el médulo previo).

Arquitectura del pipeline de inferencia

El flujo de ejecucion del médulo se estructuré en cuatro fases claramente diferenciadas:

1.— En la primera, se libera la memoria de la GPU mediante torch.cuda.empty_cache(), garantizando un
estado limpio de VRAM.

2.— En la segunda, se instancia el transformador con FluxTransformer2DModel . from_pretrained, aplicando
la cuantizacién int8 y habilitando el offload de componentes a CPU.

3.— Latercera etapa consiste en crear el pipeline de difusién a través de DiffusionPipeline.from_pretrained,

reutilizando el transformador ya optimizado y especificando dtype = bfloat16.

4 — Finalmente, para cada prompt en la lista de entrada, se calculan los embeddings ponderados usando
get_weighted_text_embeddings_fluxly se genera la imagen con los pardmetros fijados.

Cada resultado se guarda en disco con una nomenclatura estandarizada, facilitando su posterior

analisis y comparacion.

3.3.6. Interfaz de usuario

La interfaz de usuario ha sido disefiada con un enfoque minimalista y funcional, priorizando la usa-
bilidad por encima de la complejidad visual. Construida con Streamlit, esta interfaz permite al usuario
cargar facilmente los documentos de texto que desea analizar, asi como definir una serie de preferen-
cias artisticas y de salida antes de ejecutar el analisis. La disposicidén por pestafas facilita la navegacién

entre las distintas secciones, manteniendo el flujo de trabajo claro y segmentado.

En la barra lateral, el usuario puede subir los archivos a procesar y lanzar la ejecucién mediante
un simple botdn, mientras que las pestafnas principales permiten ajustar las preferencias estilisticas
—como el tipo de iluminacién, angulo de camara o textura visual— y establecer criterios para las
ilustraciones generadas. Una vez finalizado el proceso, los resultados se muestran directamente en
la pestafa correspondiente. Esta organizacién sencilla y guiada reduce la friccion en el uso, permi-
tiendo que tanto usuarios técnicos como no técnicos puedan utilizar la herramienta sin necesidad de

conocimientos previos.
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3.3.7. Conclusiones de la seccion de Implementacion

Para concluir la seccién de implementacién, cabe destacar que el moédulo de preprocesado ha al-
canzado un equilibrio 6ptimo entre simplicidad y eficacia, preservando el detalle y la estructura del texto
original y manteniendo un bajo coste de tiempo y recursos. En el futuro, podria intentar enriquecerse

explorando el uso de mejores herramientas de extraccion de metadatos especificas de dominio.

Por su parte, la arquitectura secuencial del médulo de andlisis ha demostrado su modularidad y
fiabilidad, aunque su latencia podria reducirse mediante batching de peticiones, asi como la precision,
con encadenamiento de fragmentos para aportar contexto adicional. Un punto a favor es que su disefio

flexible permite sustituir el LLM base por modelos de mayor capacidad sin alterar la Iégica del médulo.

El médulo MCT (Seccién 3.3.3) ha confirmado que la similitud del coseno sobre embeddings ligeros
proporciona una consolidacién rapida y coherente de la informacién, asumiendo sin riesgo algunas
redundancias que seran corregidas en etapas posteriores de prompting. Cualquier mejora que ayude
a completar mejor la informacién de instancias de personajes, escenarios y contexto se vera reflejada
en los resultados finales. Un ejemplo seria una de las ideas del disefio inicial, en la que se proponia
anadir una capa de coherencia y redundancia, comparando el informe final con los fragmentos una vez

mas en busca de elementos que anadir.

En cuanto al generador de prompts, la solucién local y escalable ha superado las limitaciones
del LLM open-source, produciendo salidas diversas y fieles al andlisis semantico y a las preferencias

artisticas. Esta preparada para integrar modelos futuros mas potentes con minimos cambios.

Finalmente, el componente de generacion de imagenes, basado en FLUX v1.0 [dev] y optimiza-
ciones de cuantizacion y override de encoder, ha satisfecho los requisitos de ligereza, velocidad y
calidad, estableciendo una base sélida para explorar técnicas de distilacion de modelos y estrategias

de muestreo avanzadas que incrementen la diversidad y el realismo sin comprometer el rendimiento.

En conjunto, estos mddulos configuran un flujo robusto, ligero, auténomo y plenamente extensible,

que podré evolucionar con futuras lineas de mejora e investigacion.
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Esta seccién se centra en la evaluacién empirica del sistema y sus médulos. Se realizan pruebas

para comprobar si se ha conseguido alcanzar las metas propuestas en la Seccion 1.2.

En base a los resultados obtenidos, se trata de validar la hipétesis de que, mediante la unién
cuidadosa y coordinada de modelos y herramientas, se pueden sobrepasar desafios como el limite
de tokens o la potencia computacional requerida por modelos con aplicaciones similares, sin sacrificar

calidad en el producto final.

Entorno de pruebas

Todas las pruebas realizadas durante la implementacion y en esta seccidén han sido realizadas en
un unico dispositivo, de forma local. Mas concretamente, el hardware utilizado es una GPU NVIDIA
RTX 4090, que cuenta con 24 GiB de VRAM.

4.1. Pruebas de funcionalidad

En estas pruebas, se ejecuta el pipeline con una muestra de 1.731 palabras, o un cuarto de capitulo
del primer libro de Harry Potter: La Piedra Filosofal, escrito por J.K. Rowling, generando 2 imagenes

centradas en los escenarios y con un estilo realista.

Para evaluar la funcionalidad de los médulos, se analizan los archivos generados entre ellos, ya

que estos suponen también la entrada del siguiente en el pipeline.

El objetivo es comprobar que cada médulo funciona como se espera, asi como el guardado e
ingesta de los archivos intermedios y el tiempo que tardan en ejecutarse. De esta forma, no sélo se
refleja la funcionalidad, sino que se ofrece una comparativa entre ellos, Gtil para saber qué parte del

proyecto puede ser mas optimizada en un futuro.

29



Pruesas

Modulo de preprocesamiento (MPT)

Tiempo en ejecutar: 0.001 minutos = 0.6 segundos.

Gracias al uso de herramientas ligeras en su implementacién (Seccién 3.3.1), MPT, es capaz de
ejecutar en menos de un segundo. En el Cuadro 4.1, se puede ver una parte del fragmento preproce-
sado, completo en el Anexo A - A.1, cada uno con menos de 500 tokens. En su versién original, este
tenia contracciones como didn’t, abreviaciones como Mr. y Mrs., sustituidas ahora por su versiéon com-
pleta, tal y como se esperaba. Con esto, se facilita la comprensién del contexto al LLM, a la vez que las

transformaciones a embeddings que hace internamente, optimizando la precisién de sus respuestas.

mister and misses Dursley, of number four, Privet Drive, were proud to say that they
were perfectly normal , thank you very much. They were the last people you would
expect to be involved in anything strange or mysterious, because they just did not
hold with such nonsense. mister Dursley was the director of a firm called Grunnings
, which made drills. He was a big, beefy man with hardly any neck, although he did
have a very large mustache. misses Dursley was thin and blonde and had nearly
twice the usual amount of neck, which came in very useful as she spent so much of
her time craning over garden fences , spying on the neighbors. The Dursleys had a
small son called Dudley and in their opinion there was no finer boy anywhere . The
Dursleys had everything they wanted , but they also had a secret, and their greatest
fear was that somebody would discover it . They did not think they could bear it if

anyone found out about the Potters

Cuadro 4.1: Fragmento representativo del preprocesado

Pruebas iniciales con los fragmentos preprocesados

Una vez se implementaron ambos mdédulos, como se comenta en la Implementacion de MPT, se

realizaron pruebas para comprobar qué tipo de preprocesamiento funcionaba mejor.

Uno de los hallazgos mas interesantes es que, cuanto mas contexto tenia y mas natural era el
fragmento, mejores eran las respuestas de LLama3.1-8B ante las preguntas. Esto se podia apreciar
a simple vista en el JSON de andlisis tras comparar los resultados obtenidos al tener como entrada
los fragmentos preprocesados sin stop-words, resumidos, 0, como se optd en la implementacion final
para personajes y escenarios, un preprocesado que conservaba el lenguaje mas natural posible. Una
meétrica que podemos utilizar es el numero de campos vacios en el JSON en cada caso, observable
en la Tabla 4.1, que demuestra claramente que la aproximacion implementada funciona mejor que las

otras alternativas.
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Tipo

Campos vacios

Total campos

Ratio

Implementacion
ResUmenes

Sin stop-words

53
187
75

374
680
374

0,14
0,28
0,20

Tabla 4.1: Nimero de campos vacios para cada tipo de preprocesado

Modulo de analisis (MAT)

Tiempo en ejecutar: 7.06 minutos = 7 minutos, 3.6 segundos.

En el tiempo que tarda este Médulo de analisis (Seccidn 3.3.2), se refleja su implementacion se-

cuencial. Durante la ejecucién, al LLM se le han realizado una serie de preguntas detalladas sobre

cada escenario y personaje detectado, para cada fragmento. El Codigo 4.1, muestra la instancia del

escenario principal del primer fragmento. En este JSON, se aprecian los resultados de dichas pregun-

tas, habiéndose extraido la informacién esperada de las preguntas. Esto nos indica que el escenario se

describia con detalle en el fragmento, exactamente el resultado esperado para la instancia en concreto.

Cadigo 4.1: Escenario del JSON del andlisis inicial

"Scenarios": {
"Scenarios _list": |

{

"Real": {

I

"Place": {

I3

"Coordinates

"Value": "FICTIONAL",

n.onn

"Name": "Number 4 PRIVET DRIVE",

"Type": "House",
"Outdoors": "NO"

"Time of day": "HALF PAST EIGHT",
"Weather": "GRAY AND CLOUDY",
"Other _details": "DURSLEYS LIVED THERE"

Médulo de consolidacion (MCT)

Tiempo en ejecutar: 3.68 minutos = 3 minutos, 40.8 segundos.

A pesar de hacer varias pasadas por el JSON de andlisis, analizando sus entradas y calculando

embeddings y similitud entre estas — detallado en la Implementacién de MCT (Seccién 3.3.3) — el

tiempo de ejecucion no es muy elevado en comparacion con el Médulo de andlisis (Seccién 4.1). Esto

se debe a que, desde la limpieza hasta el reajuste, pasando por el merge, evitan el uso de modelos,
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lo que reduce la latencia del médulo al coste base de los célculos y operaciones que se realizan en su
l6gica.

Cadigo 4.2: Escenario del JSON del analisis final

"Coordinates": ""
e
"Name": "Number 4 PRIVET DRIVE",
"Place": {
"Type" |
"House",
"Residential"

B
"Outdoors": "YES"
2
"Time of day": [
"HALF PAST EIGHT",
"DAYTIME"
I,
"Weather": "GRAY AND CLOUDY",
"Other_details": [
"DURSLEYS LIVED THERE",

"Driveway"

En el Cédigo 4.2, se observa el resultado de este modulo en la instancia de "Number 4 Privet Drive".
Se puede apreciar la diferencia con el Codigo 4.1. El mayor detalle en campos como tipo 0 momento
del dia se debe a que, en otro fragmento posterior, se detectd el mismo escenario y, tras compararlos
como se explica en la Implementaciéon del MCT (Seccién 3.3.3), se han clasificado como equivalentes.
Consiguiendo el resultado que se esperaba, se han unido las instancias, otorgando en el JSON final

(completo en el Anexo A - A.2) un mayor nivel de detalle al escenario.

Modulo de creacion de prompts (MCP)

Tiempo en ejecutar: 4.14 minutos = 4 minutos, 8.4 segundos.

Similarmente a lo que pasaba en MAT (Seccién 4.1), las llamadas secuenciales al LLM provocan

un aumento considerable en el tiempo de ejecucién de este médulo.

En el Cuadro 4.2, se muestra un ejemplo reducido del prompt generado para el escenario 1, mismo
que se lleva analizando en los Cddigos 4.1 y 4.2. En la muestra del prompt se aprecia el cumplimiento
de las expectativas para este, reflejando las instrucciones proporcionadas. No solo se realiza una
descripcién detallada del escenario en cuestion en base a los datos recibidos del analisis final, sino que
se crea un prompt disefiado para usarse en un modelo de texto a imagen. Cabe apreciar que también

se reflejan con éxito las especificaciones de estilo pedidas para esta prueba: estilo hiperrealista, a nivel
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A hyper-realistic, full-body shot of Number 4 Privet Drive at half past eight on a gray and cloudy day,
with the sun peeking through the clouds, casting a warm, golden light on the scene. The camera is
positioned at eye-level, capturing the entire facade of the house, with a slight emphasis on the front
door, which is slightly ajar. The scene is set in a residential area, the focus on the Dursleys’ home.
The overall mood of the scene is one of quiet, suburban normalcy, punctuated by the hint of something
mysterious lurking just beneath the surface. In the foreground, a small patch of overgrown grass and
a few scattered leaves add a touch of whimsy to the scene, hinting at the magic that lies just beyond
the edges of this seemingly ordinary world. The resolution is full HD, and the aspect ratio is 16 by 9.

Cuadro 4.2: Fragmento del prompt escenario 1 generado

del ojo, resolucion full-HD y una ratio de 16:9.

Modulo de generacion de imagenes (MGI)

Tiempo en ejecutar: 1.38 minutos = 1 minuto, 22.8 segundos.

Gracias a la cuantizacién del modelo de generacién de imagenes, se logra con éxito ejecutar local-
mente en un tiempo muy reducido para la tarea, sobre todo, como se menciona en la Implementacién
del MGl (Seccién 3.3.5), en comparacion con llamar a la API.

Se observa en las imagenes generadas de la Figura 4.1, el cumplimiento de las especificaciones
del prompt, asi como la presencia de los detalles esperados en cada uno de los escenarios. Algunos
ejemplos notables son el hecho de que la primera imagen (izquierda) se sitie en una zona residencial
y el cielo esté nublado o que, en la segunda imagen, se observe una oficina en Inglaterra, denotado
por el Big Ben de fondo.

Figura 4.1: Imagenes generadas, escenarios 1y 2
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Conclusiones extraidas

Cada modulo obtiene los resultados esperados en cuanto a funcionalidad se refiere. Si sumamos
los tiempos parciales de cada mdédulo, obtenemos que el proceso completo dura 16.26 minutos (16

minutos y 15.6 segundos), generando las imagenes de forma satisfactoria.

Sin embargo, existen algunas limitaciones a la hora de realizar el andlisis, en su mayoria por parte
del LLM, que no es capaz de identificar algunos de los detalles mas concretos mencionados en los
fragmentos, dejando campos del analisis vacios o incompletos a pesar de contar con los detalles en el
fragmento. A partir de las mediciones de tiempo también podemos observar cémo, por su implementa-
ciéon secuencial y la cantidad de preguntas que realiza, explicado en detalle en la Seccién 3.3.2, MAT

es el médulo que mas podria optimizarse junto con MCP.

4.2. Evaluacion del rendimiento

El presente apartado tiene como meta poner a prueba las capacidades del proyecto, mostrando dos
métricas en relacion a la extensién del texto procesado que se consideran importantes para evaluar
el rendimiento general: tiempo y uso de memoria. Para ambas métricas y cada una de las distintas

extensiones, las pruebas se realizan sobre 7 imagenes a generar.

En la Tabla 4.2 se puede observar un resumen de los datos obtenidos en las pruebas.

Longitud (palabras) | Tiempo (min) | Pico de memoria (GiB) Etiqueta
1.731 18,275 17,58 1/4_capitulo
3.477 24,086 18,69 1/2_capitulo
4.900 32,279 19,84 1_capitulo
9.731 59,246 16,81 2_capitulos
16.461 80,782 16,81 3_capitulos
22.373 123,142 16,81 5_capitulos
45.631 230,719 16,81 10_capitulos
66.437 301,638 16,81 15_capitulos

Tabla 4.2: Datos de longitud, tiempo y memoria segln el nimero de capitulos procesados.

4.2.1. Extension frente a tiempo

Por un lado, se han realizado mediciones sobre cuanto tiempo tarda el programa en ejecutarse

segun se aumenta el nimero de palabras.

Calculando la velocidad con la que se procesan las palabras a partir de la Figura 4.2, se ven
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Length vs Time
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Figura 4.2: Datos de tiempo segun el nimero de capitulos procesados

irregularidades, obteniendo una media de 174.29 palabras/minuto (wpm), donde la mediana es 172.97
wpm y la desviacién tipica llega a las 29.62 wpm.

o A medida que aumenta la longitud, la velocidad de procesamiento suele aumentar (por ejemplo, de aproximada-
mente 130 wpm en 1 731 palabras a 220 wpm en 66 437 palabras).

e Esto se explica porque existe un coste fijo inicial (carga del modelo, preprocesamiento...) que, en textos muy
cortos, penaliza muchisimo el ratio palabras/minuto. Conforme el texto crece, ese coste se amortiza sobre mas

palabras y la velocidad media crece.

Si ajustamos una regresion lineal del tipo wpm ~ a x (palabras) + b, concretamente, realizando un

ajuste a ~ 1,3 x 10~* ZBL. R? ~ 0,77, obtenemos un coeficiente de determinacion R? moderado

(alrededor de 0,75-0,80), lo que denota cierto crecimiento aproximadamente lineal, pero no estricto. La

dispersion se debe a las irregularidades innatas en la complejidad del texto o la gestién de memoria.

Utilizando el ajuste lineal wpm(L) ~ a L + b con a = 0,001168 y b = 149,356 (velocidad base), para
L = 100000 palabras se tiene wpm(100000) ~ 0,001168 x 100000 + 149,356 = 266,156 palabras/min,

i i — 100000 i
por lo que el tiempo estimado es 7" = 5557755 ~ 375,8 min.

Se puede estimar, por tanto, que para una novela de 100.000 palabras, el programa tardaria apro-
ximadamente 6 h 16 min, un resultado que se considera dentro de lo esperado teniendo en cuenta la

naturaleza secuencial de la Implementacién (Seccién 3.3).

4.2.2. Extension frente a uso de memoria

Por otro lado, se realizaron las mediciones sobre cuanta memoria necesita el programa para ejecu-

tarse en funcién de la extensién del texto.
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Length vs Memory Peak
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Figura 4.3: Datos de uso de memoria maximo segun el nimero de capitulos procesados

Como se puede observar en la Figura 4.3 se consigue con éxito limitar el uso de memoria maximo,
independientemente de la extension del texto a procesar.

Gracias a la implementacion (Seccion 3.3), el mayor uso de memoria viene de cargar los modelos
LLM cuando se necesitan en los moédulos. El pico inicial en uso de memoria se debe a que, para textos
de extensién reducida, se proporciona el andlisis completo al LLM antes de crear los prompts para
crear imagenes, dandole mayor contexto. Sin embargo, en cuanto pasa de cierta extension, se omite

esta inclusién del analisis y por lo tanto se estabiliza el uso de memoria a 16.81 GiB.

Esto, por tanto, supone la superacion con éxito de uno de los requisitos principales (Seccién 3.2), al
conseguir un programa capaz de procesar un texto no estructurado de forma local con minimo 24GiB
de VRAM, independientemente de su longitud.

4.3. Evaluacion de resultados

Al tratarse de un sistema capaz de generar imagenes a partir de textos no estructurados, se hace
dificil realizar una evaluacién de los resultados de forma totalmente objetiva y automatica. No solo
por la escasez de herramientas y métricas estandarizadas sino porque también, teniendo en cuenta
las posibles aplicaciones mencionadas en la Introduccién, es importante la evaluacién humana de los
resultados.

Con el fin de aportar diversidad a la muestra, para esta prueba se seleccionaron varios usuarios de
distintos ambitos o areas de trabajo (Figura 4.4), quienes realizaron una encuesta evaluando la calidad,

alineamiento con el texto, detalles y tiempo en generar de las imagenes, a partir de varios fragmentos
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de un libro que ellos seleccionaron libremente. Se muestran también en el Anexo A - A.3, las preguntas
y respuestas del formulario al completo.

¢Cual es tu area de trabajo o estudios?
10 respuestas

@ Tecnologias de la informacion (1T)
® Humanidades/Ares
Otro

Figura 4.4: Datos del area de trabajo o estudios de los encuestados

Categoria Puntuacion media (/5)
Cumplimiento expectativas 4.7
Tiempo de respuesta 4.1
Calidad de imagen 5.0
Ajuste a preferencias 4.6
Coherencia narrativa 4.8
Nivel de detalle 4.6
Evaluacioén global 5.0

Tabla 4.3: Puntuacién media por categoria en la evaluacion de la aplicacion.

La ejecucion del pipeline se hizo en directo, presencialmente o por videollamada compartiendo
pantalla. Para no superar los 30 minutos por sesién y obtener resultados relevantes, antes de cada
reunion se seleccionaron manualmente fragmentos del libro relacionados con los personajes y esce-
narios que interesaban a los encuestados. Esto permitié un mayor nivel de detalle con menos tiempo
de computo. Como se observa en la Tabla 4.3, los resultados de valoracién fueron muy positivos. La
calidad de imagen fue la mejor valorada y el tiempo de respuesta, la peor, con una media global de
4.69 sobre 5.

También fue interesante ver cdmo cada encuestado centr6 su analisis segun su especialidad. Los
perfiles técnicos valoraron aspectos como el uso de cédigo abierto o la ejecucién local, comparando
con modelos como DALL-E 3 o Stable Diffusion 3.5. El resto analiz6 mas en detalle las imagenes,
valorando la coherencia con el texto y la presencia o ausencia de ciertos elementos. En la Figura
4.5 se muestra una seleccién representativa; el resto puede consultarse en el Anexo B: Galeria de
imagenes.
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Figura 4.5: Daenerys - Juego de tronos // Darrow - Amanecer Rojo // Vin - Nacidos de la Bruma //

Biblioteca - La sombra del viento // Arrakis - Dune // Entrada al reino de la fantasia - Jerénimo Stilton
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5.1. Trabajo futuro

Desde su disefio inicial, durante la implementacion, e incluso tras las pruebas y evaluacién, este ha
sido un proyecto ambicioso y dinamico. Algunos requisitos o incluso médulos enteros han evolucionado
y cambiado segun se avanzaba, haciendo elevado el tiempo que se le ha dedicado tanto a cada
maodulo, como al proyecto en su totalidad. Al final, se ha conseguido una version funcional, ademas de
ligera y escalable. Sin embargo, como se menciona y aprecia en la seccion de Implementacion (3.3), y

el capitulo de Pruebas (4), hay mucho espacio para mejorar el pipeline.

Una de las mayores limitaciones es el tiempo de ejecucién del proyecto (reflejado en las Pruebas
de Funcionalidad, 4.1 y Evaluacién de Resultados, 4.3). La implementacién secuencial, si bien simple y
facilmente escalable, implica sucesivas llamadas a los modelos, lo cual se podria mejorar introduciendo
elementos de paralelizacién o métodos de procesamiento en bloque, especialmente en la implementa-
cion del médulo de analisis del texto (Seccion 3.3.2) y en el médulo de creacidn de prompts (Seccion
3.3.4).

Por parte del uso de memoria, podria ser interesante aplicar cuantizacion (Seccién 2.2.3) al LLM uti-
lizado, ya que, como se explica en la implementacién del médulo de generacion de imagenes (Seccién
3.3.5), se reduce la demanda de recursos computacionales sin sacrificar precision en los resultados

obtenidos de forma notable.

En cuanto a la mejora de los resultados, una idea seria anadir en el médulo de consolidacion
(Seccidn 3.3.3), una capa extra de coherencia, consultando una vez mas al LLM sobre un resumen del
fragmento para buscar fallos o llenar campos que no se completaron en el andlisis inicial. Otro ejemplo
seria hacer asociaciones entre personajes y escenarios en el analisis, facilitando asi la creacién de

escenas mas coherentes.

Ademas, proyectando hacia la creacion de un software funcional, en un futuro se podria anadir a la
interfaz (Seccién 3.3.6) un chatbot en el que el usuario pudiese ver y modificar el analisis, los prompts

y cualquiera de las salidas intermedias con el fin de ajustarlo mejor a sus expectativas.
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En caso de llevar este proyecto a un Saa$S en el futuro, sera necesario negociar licencias comer-
ciales con Meta [64] y Black Forest Labs [49], ya que el uso de sus modelos es libre para lo personal
e investigacién, pero se restringen a acuerdos los usos comerciales. Queda prohibido cualquier uso
ilegal o danino. Con respecto a los derechos de autor de las obras, los textos procesados de entrada
no se guardan en ningiin momento. Se avisaria al usuario en los Términos y Condiciones de uso de
que es necesario contar con los derechos de la obra si se van a usar las imagenes generadas para
fines comerciales o de distribucién, delegando la responsabilidad legal en el usuario. Ayudaria también
en este caso tener un centro de imagenes generadas con un sistema de Notice and takedown efectivo

en casos de infraccion.

5.2. Discusion final

Este trabajo aborda de forma transparente uno de los retos actuales del Procesamiento del Len-
guaje Natural: la limitacién en la extension de los textos que pueden procesarse. Lejos de seguir la
tendencia actual e intentar ampliar las capacidades de un Unico modelo o red neuronal, se propone

una alternativa novedosa que supera dicha barrera mediante una arquitectura modular.

A partir de modelos, técnicas y herramientas de PLN, se han desarrollado médulos auténomos
capaces de ejecutar tareas especificas que, combinados, permiten analizar textos no estructurados y

generar imagenes, sin importar la longitud de la obra original.

Tal como se detalla en la implementacién (Seccién 3.3) y en las pruebas realizadas (Seccion 4),
el sistema resultante es open-source, escalable y competitivo en rendimiento. Todo ello se consigue
manteniendo un cddigo ligero, ejecutable localmente en hardware de usuario gracias al control sobre
el uso de memoria. Ademas, el disefio escalable y resiliente facilita tanto la mejora continua de los

resultados como la integraciéon de nuevos modelos, evitando asi la obsolescencia de la solucién.

En conjunto, este trabajo combina avances y herramientas ya desarrolladas con un disefio e im-
plementacion propios para combinarlos de forma que superen ciertas limitaciones que son incapaces
de sobrepasar individualmente. Sin embargo, esta arquitectura requiere un procesamiento intermedio
considerable para suplir las contrapartidas de modelos menos avanzados y obtener resultados rele-
vantes. Esto se ha traducido en un mayor tiempo de cémputo por cada llamada. Como se discute en

la seccién de Trabajo futuro (5.1), este aspecto es una de las principales areas de mejora.

Paralelamente, el PLN y la |A avanzan hacia protocolos estandar (MCP), agentes auténomos y
sistemas multiagente capaces de orquestar flujos sin intervencion humana. Aunque la combinacién de
modelos y herramientas de este proyecto aporta gran flexibilidad, también introduce desafios compar-
tidos con las investigaciones mas punteras: estandarizar la entrada/salida de LLMs, ajustar la inter-
vencién del desarrollador y reducir memoria y tiempo sin sacrificar rendimiento. En este trabajo se ha

tratado de ofrecer un punto de vista alternativo para abordarlos.
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DETALLES DE LAS PRUEBAS

A1,

Fragmento preprocesado completo

Mr. and Mrs. Dursley, of number four, Privet Drive, were proud to say that they were perfectly normal,
thank you very much. They were the last people you would expect to be involved in anything strange or
mysterious, because they just did not hold with such nonsense. Mr. Dursley was the director of a firm
called Grunnings, which made drills. He was a big, beefy man with hardly any neck, although he did
have a very large mustache. Mrs. Dursley was thin and blonde and had nearly twice the usual amount
of neck, which came in very useful as she spent so much of her time craning over garden fences,
spying on the neighbors. The Dursleys had a small son called Dudley and in their opinion there was
no finer boy anywhere. The Dursleys had everything they wanted, but they also had a secret, and their
greatest fear was that somebody would discover it. They did not think they could bear it if anyone found
out about the Potters. Mrs. Potter was Mrs. Dursley’s sister, but they had not met for several years; in
fact, Mrs. Dursley pretended she did not have a sister, because her sister and her good-for-nothing
husband were as unDursleyish as it was possible to be. The Dursleys shuddered to think what the
neighbors would say if the Potters arrived in the street. The Dursleys knew that the Potters had a small
son, too, but they had never even seen him. This boy was another good reason for keeping the Potters
away—they did not want Dudley mixing with a child like that. When Mr. and Mrs. Dursley woke up on
the dull, gray Tuesday our story starts, there was nothing about the cloudy sky outside to suggest that
strange and mysterious things would soon be happening all over the country. Mr. Dursley hummed as
he picked out his most boring tie for work, and Mrs. Dursley gossiped away happily as she wrestled a
screaming Dudley into his high chair. None of them noticed a large, tawny owl flutter past the window.
At half past eight, Mr. Dursley picked up his briefcase, pecked Mrs. Dursley on the cheek, and tried to
kiss Dudley goodbye but missed, because Dudley was now having a tantrum and throwing his cereal

at the walls.

Cuadro A.1: Fragmento preprocesado completo del capitulo 1
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DETALLES DE LAS PRUEBAS

A.2.

JSONs completos

Cadigo A.1: Escenarios del JSON del andlisis inicial

"Historical": {
"Year": [,
"Period _Age": [
"MODERN/POST-WWII",
"MODERN/20TH CENTURY",
"MODERN/EARLY 20TH CENTURY UNKNOWN",
"MODERN/UNKNOWN"

]7
n Tense n : nn

b
"Scenes": {
"Time passed": |
"9:00 AM -10:30 AM (approx"
I
"Scenarios": {
"Scenarios list": |
{
"Real": {
"Value": "FICTIONAL",

"Coordinates": ""

b
"Name": "Number 4 PRIVET DRIVE",
"Place": {
"Type": "House",
"Outdoors": "NO"
b
"Time of day": "HALF PAST EIGHT",
"Weather": "GRAY AND CLOUDY",
"Other details": "DURSLEYS LIVED THERE"

"Real": {
"Value": "FICTIONAL",
"Coordinates": ""
b
"Name": "Daily life in England",
"Place": {
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A.2. JSONSs compLETOS

Cadigo A.2: Escenarios del JSON del andlisis inicial

I,

}7

"YES",
INEST
"YES":
"YES"

"Type": n ll,
"Outdoors": "NO"
I3
"Time_of day": "Morning",
|lWeatherll .nn
- 7

"Other details": ""

"Real": {
"Value": "FICTIONAL",

"Coordinates": ""

h
"Name": "A Muggle's daily life",
"Place": {
"Type": "WORKPLACE/OFFICE",
"Outdoors": "NO"
b
"Time of day": "LUNCHTIME, FIVE OF THE CLOCK",
"Weather": "",
"Other details": ""

"Real": {
"Value": "Fictional",
"Coordinates": ""
b
"Name": "Number 4 driveway",
"Place": {
"Type": "Residential",
"Outdoors": "YES"
b
"Time of day": "DAYTIME",
"Weather": n ll’

"Other details": ""

"Number of scenarios": 4

"Actions": [],

"Movement between scenarios": |

Antonio Van-Oers Luis
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DETALLES DE LAS PRUEBAS

Codigo A.3: Escenario del JSON del andlisis inicial

"Historical": {
"Year": ],
"Period Age": "MODERN/EARLY 20TH CENTURY UNKNOWN",

n Tense n . nn

b
"Scenes": {
"Time passed": [
"9:00 AM -10:30 AM (approx"
I,
"Scenarios": {
"Scenarios_list": [
{
"Real": {
"Value": "FICTIONAL",

"Coordinates": ""

h
"Name": "Number 4 PRIVET DRIVE",
"Place": {
"Type': |
"House",
"Residential"

B
"Outdoors": "YES"
2
"Time of day": [
"HALF PAST EIGHT",
"DAYTIME"
I,
"Weather": "GRAY AND CLOUDY",
"Other_ details": [
"DURSLEYS LIVED THERE",

"Driveway"

"Real": {
"Value": "FICTIONAL",

"Coordinates": ""

b
"Name": "A Muggle's daily life",
"Place": {
"Type": "WORKPLACE/OFFICE",
"Outdoors": "NO"
}7
"Time of day": "LUNCHTIME, FIVE OF THE CLOCK",
”Wea:ther”: n "7
"Other details": "ENGLAND"

I,

"Number of scenarios": 2

})
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A.3. FORMULARIO Y RESPUESTAS COMPLETAS

A.3. Formulario y respuestas completas

ID | Pregunta Tipo

Q1 | ;Qué historia o libro has elegido para generar las imagenes? Abierta

Q4 | ;Cudl es tu area de trabajo o estudios? Opcién mualtiple

Q5 | ¢{En qué medida la aplicacién ha cumplido con tus expectativas generales | Valoracién (1-5)
(tiempo, calidad, preferencias, etc.)?

Q6 | ;Qué tan satisfecho/a estas con el tiempo que ha tardado la aplicacion en | Valoraciéon (1-5)
generar las imagenes?

Q7 | ¢Cdmo calificarias la calidad general de las imagenes generadas? Valoracion (1-5)

Q8 | ;En qué medida las imagenes se ajustan a las preferencias artisticas se- | Valoracién (1-5)
leccionadas?

Q9 | ;Qué tan coherentes son las imagenes con el contenido, la narrativa y el | Valoracién (1-5)
tono de la historia?

Q10 | ¢En qué medida las imagenes reflejan detalles significativos que espera- | Valoracién (1-5)
bas ver?

Q11 | Basandote en tu experiencia y resultado final, ;cémo calificarias la aplica- | Valoracién (1-5)
cién en general?

Q2 | ;Hay algo que te gustaria resaltar porque te haya sorprendido? Abierta

Q3 | ¢Hay algo que hayas echado en falta o tienes alguna propuesta de mejo- Abierta

ra?

Tabla A.1: Listado de preguntas con identificadores y tipo de respuesta
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DETALLES DE LAS PRUEBAS

Q1 Q4 Q5 Q6 | Q7 | Q8 | Q9 | Q10 | Q1
Mistborn Otro 5 5 5 5 5 5 5
Memorias de Africa Otro 5/5|5|5|5]| 5 5
Amanecer rojo Otro 5 5 5 5 5 5 5
La sombra del viento Otro 5 4 5 5 5 4 5
Geronimo Stilton Tecnologias de la informacion | 4 4 5 5 5 4 5
Alas de sangre Humanidades/Artes 5 4 5 5 5 5 5
Dune Tecnologias de la informacion | 4 3 5 4 4 4 5
El problema de los tres cuerpos | Otro 5 5 5 4 4 4 5
Harry Potter Humanidades/Artes 4 3 5 4 5 5 5
Juego de tronos Humanidades/Artes 5 3 5 4 5 5 5

Tabla A.2: Respuestas de evaluadores a Q1 y Q4-Q11

Evaluador Q2: ¢ Algo sorprendente? Q3: Propuestas de mejora

Evaluador 1 La calidad de las imagenes realistas. El personaje principal es rubio y no dejaba ponerlo rubio.

Evaluador 2 Las imagenes generadas representan muy bien la historia | —

y son muy realistas.

Evaluador 3 La calidad de las imagenes ha sido increible. —_

Evaluador 4 — —_

Evaluador 5 - —_

Evaluador 6 La precision de los detalles de la imagen con respecto al | —
texto.

Evaluador 7 Me ha sorprendido lo bien representado que las escenas | —
del libro y la calidad que tienen las imagenes.

Evaluador 8 Me han sorprendido mucho ciertos detalles, como la fo- | Quizés la elecciéon de los escenarios del libro no ha sido
to del personaje femenino Ye Wenjie, donde se puede ver | la mejor, aunque también es cierto que es un libro con
que el personaje se encuentra en un entorno parecido a | bastantes pocas descripciones y los escenarios no suelen
un laboratorio, que es donde se encontraba ese personaje | ser muy relevantes en cuanto a su disefio, el autor deja
a esa edad (ya que el personaje a lo largo de la historia | bastante a la imaginacién del lector.
aparece en distintos contextos y distintas edades, y puede
dar pie a mucha confusién para una IA), lo buenos que son
los disefios de los personajes en general, y como se ajus-
tan sus expresiones faciales a sus personalidades (Wang
parece tranquilo y desenfadado en las dos fotos, tal y co-
mo se le describe en el libro ).

Evaluador 9 Detalles muy especificos estaban presentes. Quizas estaria bien tener a los personajes en sus escena-

rios especificos.

Evaluador 10 | — -

Tabla A.3: Respuestas de evaluadores a Q2 y Q3
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GALERIA DE RESULTADOS

B.1. Dune

B.1.1. Escenarios

Figura B.1: Arrakeen // Arrakeen (vista lateral) // Arrakis

B.1.2. Personajes

Figura B.2: Leto Atreides // Paul Atreides (anime) // Paul Atreides
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GALERIA DE RESULTADOS

B.2. Alas de Sangre

B.2.1. Escenarios

Figura B.3: Parapeto // Basgiath // Tairn

B.2.2. Personajes

Figura B.4: Violet (version 1) // Violet (version 2) // Xaden (version 1) // Xaden (version 2)
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B.3. GERONIMO STILTON: VIAJE AL REINO DE LA FANTASIA

B.3. Geronimo Stilton: Viaje al reino de la fantasia

B.3.1. Escenarios

Figura B.5: Cueva de cristales // Bosque encantado // Entrada al reino de la fantasia

B.3.2. Personajes

Figura B.6: Geronimo Stilton / Reina de las hadas // Buho mensajero
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GALERIA DE RESULTADOS

B.4. Juego de tronos

B.4.1. Escenarios

Figura B.7: Muro (vista 1) // Muro (vista 2)

B.4.2. Personajes

Figura B.8: Daenerys Targaryen // Gared // Exploradores de la Guardia de la noche
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B.5. LA SOMBRA DEL VIENTO

B.5. La sombra del viento

B.5.1. Escenarios

Figura B.9: Biblioteca // Escenario inicial // Escritorio

B.6. Memorias de Africa

Figura B.10: Sabana // Habitante de Kenia // Denys

Antonio Van-Oers Luis 59



GALERIA DE RESULTADOS

B.7. Nacidos de la Bruma

B.7.1. Escenarios

Figura B.11: Luthadel // Luthadel (vista 2)

B.7.2. Personajes

Figura B.12: Kelsier / Vin // Vin (anime)
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B.8. Amanecer RoJo

B.8. Amanecer Rojo

B.8.1. Escenarios

Figura B.13: Jardines de Marte // Casa Marte

B.8.2. Personajes

Figura B.14: Darrow // Eo // Darrow (dorado) // Cassius // Jackal // Mustang // Sevro
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GALERIA DE RESULTADOS

B.9. El problema de los tres cuerpos

B.9.1. Escenarios

Figura B.15: Desglose // Infierno // Trisolariano

B.9.2. Personajes

Figura B.16: Wang Miao // Ye Wenjie
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B.10. HARry PotTER

B.10. Harry Potter

B.10.1. Escenarios

nnuil””‘”

i

= Ry

Figura B.17: Hogwarts // Private Drive 4

B.10.2. Personajes

Figura B.18: Harry Potter / Hermione Granger // Albus Dumbledore // Weasley
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