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1. Titulo

Modelo QA basado en DistilBERT para responder a preguntas sobre el contenido

extraido de tareas académicas de la carrera de Computacion de la UNL.

QA model based on DistilBERT to answer questions about content extracted from

academic assignments of the Computer Science course at UNL.



2. Resumen

La adaptacion de modelos pre-entrenados Question Answering (QA) es una tarea
esencial para que estos puedan ser implementados en diferentes escenarios. El objetivo de
esta investigacion es obtener el valor de la métrica ROUGE al aplicar la técnica Fine-Tuning
sobre el modelo DistiiBERT para dar respuesta a preguntas sobre el contenido extraido de
tareas académicas de la Carrera de Computacién de la Universidad Nacional de Loja. Para
desarrollar este trabajo se uso6 la metodologia CRISP-ML(Q) como marco de referencia,
haciendo uso de sus cuatro primeras fases, en las que se realizd: una recopilacién de 30
tareas académicas obtenidas de 6 materias diferentes, de las que se generd 80 preguntas
sobre su contenido a través de crowdsourcing, las cuales sirvieron como base para crear un
dataset en formato SQuUAD1.0 con 1410 datos, de los cuales 800 se generaron mediante
parafrasis y el enfoque Few-shot learning, y los 610 restantes con el aporte directo del autor,
este dataset se dividié en 90% para entrenamiento (train) y 10% para evaluacion (test), con
una subdivisién adicional del conjunto train (75% train y 25% validation), teniendo los datos
preparados se ajustd hiperparametros de DistiBERT para entrenar cuatro modelos diferentes
usando TensorFlow en la plataforma Google Colab con el entorno de ejecucion GPU T4,
seleccionando el mejor modelo en base a su nivel de extraccion de respuestas y F1-score.
Una vez elegido el modelo QA, se realizé una evaluacion mediante la métrica ROUGE
incluida una prueba A/B testing. El modelo QA se desplegd en Hugging Face y logré una
precision de 86,93% durante su entrenamiento con 51 épocas, learning_rate de 1le™® y
batch_size de 32, el cual mediante la evaluacion logré un F-measure maximo en ROUGE-L
de 60,96. Estos valores demuestran la importancia de aplicar el Fine-Tuning en el desarrollo

de modelos QA para contextos especificos.

Palabras Clave: modelo QA, DistiiBERT, dataset SQUAD1.0, CRISP-ML(Q), ROUGE



Abstract

The adaptation of pre-trained question-answering (QA) models is an essential task so
that they can be implemented in different scenarios. The objective of this research is to obtain
the value of the rough metric by applying the Fine-Tuning technique to the DistiBERT model
to answer questions about the content extracted from academic tasks of the Computer Science
Department of the National University of Loja. To develop this work, the CRISP-ML (Q)
methodology was used as a reference framework, making use of its first four phases, in which
the following was done: a compilation of 30 academic tasks obtained from 6 different subjects,
from which 80 questions about their content were generated through crowdsourcing, which
served as a basis for creating a dataset in SQUAD1.0 format with 1410 data, of which 800 were
generated through paraphrasing and the Few-shot learning approach, and the remaining 610
with the direct contribution of the author. This dataset was divided into 90% for training (train)
and 10% for evaluation (test), with an additional subdivision of the train set (75% for train and
25% for validation). Having the data prepared, DistiiBERT hyperparameters were adjusted to
train four different models using TensorFlow on the Google Colab platform with the GPU T4
runtime environment, selecting the best model based on its level of response extraction and
F1-score. Once the QA model was chosen, an evaluation was performed using the ROUGE
metric, including A/B testing. The QA model was deployed in Hugging Face and achieved an
accuracy of 86.93% during its training with 51 epochs, a learning rate of 1e -5, and a batch
size of 32, which through evaluation achieved a maximum F-measure in ROUGE-L of 60.96.
These values demonstrate the importance of applying Fine-Tuning in the development of QA

models for specific contexts.

Keywords: QA model, DistiiBERT, SQUAD 1.0 dataset, CRISP-ML(Q), ROUGE



3. Introduccion

Los modelos multimodales como BERT[1], GPT[2], entre otros, han revolucionado el
procesamiento de lenguaje natural (PLN). Estos modelos realizan mdltiples tareas como:
responder preguntas, procesar imagenes, generar texto, analizar datos, realizar predicciones
y muchas actividades mas de manera sobresaliente. Sin embargo, a pesar de estos avances
en PLN, la mayoria de estos modelos estan disefiados y enfocados en la generalidad lo que
afecta su eficiencia en contextos particulares. En el ambito académico, esta falta de
especializacion limita su efectividad especialmente en los sistemas de busqueda de

respuestas o mas conocidos como Question Answering (QA).

Actualmente, no existen conjuntos de datos (datasets) especificos en idioma espariol
para adaptar modelos QA a escenarios o contextos especificos, como es el caso de la carrera
de Computacién de la Universidad Nacional de Loja (UNL). Estos modelos realizan su
entrenamiento y la respectiva evaluacion utilizando datasets estandar como SQUAD en su
primera o segunda versién, conjunto de datos que no reflejan los contenidos especificos[3],
[4] de las tareas o documentos académicos de la carrera antes mencionada. Esta brecha de
informacion y especializaciéon en las investigaciones representa un desafio significativo, ya
que las métricas de evaluacion de modelos QA como ROUGE (Recall-Oriented Understudy
for Gisting Evaluation) pueden verse comprometidas al aplicar estos modelos en contextos
especializados sin la debida adaptacion[5]. El valor significativo de abordar este problema
radica en la necesidad de contar con un modelo QA ajustado y entrenado con su propio
dataset, el cual tiene la capacidad responder a preguntas sobre el contenido especifico,
mejorando asi la pertinencia de las respuestas generadas sobre informacion de tareas
académicas de la carrera de Computacién de la UNL. Ademas, el desarrollo de este modelo
ofrece beneficios directos al sector educativo, facilitando el acceso a informacion para la
comunidad académica. Este estudio a diferencia de investigaciones previas[6], [7] en el &mbito
del procesamiento de lenguaje natural se enfoca en un contexto académico especifico en
idioma espafiol. El desarrollo de este trabajo se basa en el uso de la metodologia CRISP-
ML(Q) como un framework (marco de trabajo o marco de referencia) haciendo uso de sus
cuatro primeras fases: comprensién del negocio y los datos, ingenieria de datos (preparacion

de datos), ingenieria del modelo y evaluacion del modelo[8].

El presente Trabajo de integracion curricular (TIC) tiene como finalidad responder a la
pregunta de investigacion: ¢ Qué puntuacion ROUGE se obtiene al ajustar un modelo QA
implementando la técnica Fine-Tuning en DistilBERT para dar respuesta a preguntas
sobre el contenido extraido de tareas académicas de la carrera de Computacién en la

UNL?, por lo que para dar respuesta a la pregunta mencionada se traza el objetivo general:



‘Determinar la puntuacion ROUGE que se obtiene al ajustar un modelo QA
implementando la técnica Fine-Tuning en DistilBERT para dar respuesta a preguntas
sobre el contenido extraido de tareas académicas de la carrera de Computacion en la
UNL”, complementado por dos objetivos especificos: “Adaptar el modelo DistilBERT para
responder a preguntas sobre el contenido extraido de tareas académicas en la carrera
de Computacion de la UNL” y “Evaluar el rendimiento del modelo mediante el analisis

de la métrica ROUGE en la obtencion de respuestas dadas por el modelo QA”.

El alcance de este TIC se centra en la obtencion y evaluacion de un modelo de QA
basado en el ajuste de DistiBERT, con el propdsito de responder a preguntas sobre el
contenido extraido de tareas académicas de la carrera de Computacion en la Universidad
Nacional de Loja, utilizando la métrica ROUGE para evaluar su desempeno. Una de las
principales limitaciones fue la obtencion de datos académicos especificos (documentos,
tareas, indicaciones, entre otros) y la creacion del dataset, el cual requirié una considerable
inversion de tiempo. Mismo es el caso de la generacion de preguntas mediante crowdsourcing
y la creacioén de datos que complementaron el dataset para entrenar el modelo QA. Ademas,
el Fine-Tuning (ajuste fino) de hiperparametros de DistiiBERT y las multiples iteraciones y
pruebas incrementaron el uso de recursos computacionales, presentando limitaciones con el

entorno de ejecucién GPU T4 de Google Colab.



4. Marco Tedrico
41. Antecedentes

En la actualidad, la aplicacion de modelos de procesamiento del lenguaje natural (PLN)
multimodales, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [1],
GPT (Generative Pre-trained Transformer)[2], entre otros, ha transformado por completo la
comprension del lenguaje por parte de las maquinas, en especial en modelos de busqueda
de respuestas en inglés question answering (QA). Estos modelos pre-entrenados han
demostrado su eficacia en diferentes escenarios y aplicaciones tales como: asistentes
virtuales, sistemas de busqueda, atencion al cliente, motores de busqueda, etc.
Investigaciones previas, como el proyecto “ChatBot para preguntas sobre el COVID-19"[7],
han explorado el potencial de modelos de lenguaje en este caso BERT para responder a
preguntas en escenarios especificos como lo es el covid-19. Asimismo, se han desarrollado
chatbots basados en DistiiBERT una versién ligera de BERT, como se describe en el articulo
“Chatbot basado en una version ligera del modelo BERT para resolver inquietudes
relacionadas con matriculas y homologaciones en la Universidad Nacional de Loja’[6],
demostrando la versatilidad y aplicabilidad de un enfoque de ajuste para adaptar modelos a
entornos especificos y sobre todo académicos|[3].

En Ecuador, especificamente en la Universidad Nacional de Loja (UNL), se mantiene
un proyecto de vinculacién con la sociedad que tiene como nombre “Inclusién lectora de
estudiantes con discapacidad visual mediante innovacién tecnoldgica” (vea Anexo 1), del que
surge la necesidad de implementar un modulo de busqueda de respuestas sobre documentos
como: tareas, indicaciones, actividades, etc, tal y como lo evidencia su director el Ing. Oscar
Miguel Cumbicus Pineda (ver pregunta 1 seccion Componentes/modulos del Anexo 2), el cual
menciona que: se requiere un modelo de QA capaz de responder a consultas sobre el
contenido extraido de estos documentos académicos. Este médulo es un componente clave
para el éxito del proyecto antes mencionado en la UNL. Por consiguiente, el uso de modelos
pre-entrenados con arquitecturas Transformers, como DistiBERT alimentado con su propio
dataset', se presenta como una tarea efectiva para abordar esta necesidad en este contexto
especifico. Integrar DistiiBERT en el proyecto de vinculacion no lo solo permite responder a
preguntas sobre el contenido extraido de documentos, sino que también presenta una
alternativa a procesos manuales como revisar todo un corpus de texto para encontrar la

informacion que se necesita.

" Dataset: conjunto de datos



4.2.
4.2.1. Inteligencia Artificial

Fundamentacion Teérica

La inteligencia artificial (IA) o Al por sus siglas en inglés, es un conjunto de tecnologias
que permiten el uso de opciones avanzadas dentro de un equipo, sistema o herramienta
informatica, como la capacidad de describir imagenes, traducir automaticamente, responder
a preguntas sobre un determinado contexto, analizar datos, entre otras [9]. La IA en la
actualidad es uno de los instrumentos con mayor apogeo para la innovacion en multiples
disciplinas como: informatica, estadistica, ingenieria, lingUistica, neurociencia, filosofia y
psicologia, siendo una herramienta altamente demandada [10] por empresas, instituciones,
emprendimientos, etc. Por ejemplo, la mayoria de chatbots funcionan automaticamente
mediante el uso de modelos de busqueda de respuestas mas conocidos como modelos
Question Answering (QA) para brindar respuesta a inquietudes frecuentes sin la necesidad de
intervencion humana, al no ser en su creacién y mantenimiento.

La IA? es una de las tecnologias emergentes cuyo enfoque esta en la creacion de un
sistema con capacidad similar a la del ser humano en una o mas habilidades, estas pueden
ser: razonar, aprender, actuar o responder de una forma que normalmente necesitaria
inteligencia humana, con ello realizar actividades de forma automatica reduciendo el tiempo y
generando resultados de forma masiva en diversos campos[11]. La |IA se esta convirtiendo en
una de las tecnologias mas disruptivas® de esta época contemporanea debido al uso y
dependencia que ha generado en muchas de las actividades cotidianas que realizan las
personas en cualquier parte del mundo. Esto se debe a su capacidad de automatizacion y su
facilidad de uso, lo que se traduce en el ahorro y optimizacion de tiempo en realizar actividades
especificas, ademas la |A ofrece multiples ventajas. En la Tabla 1, se puede evidenciar las
ventajas mas relevantes de la IA en la actualidad.

Tabla 1. Ventajas de la Inteligencia artificial en la actualidad

Ventajas de la Inteligencia Artificial

Reduce el error humano

Elimina las tareas repetitivas

Automatizacion

Es capaz de eliminar los errores
manuales en: el procesamiento
o analisis de datos, el montaje,
en la fabricacion, entre otras.

Puede usarse para llevar a
cabo tareas repetitivas, lo que
brinda el espacio y tiempo a
problemas de mayor impacto.

Es capaz de automatizar flujos
de trabajo y procesos, o bien
operar de manera auténoma e
independiente.

Rapida y precisa

Disponibilidad infinita

Investigacion y desarrollo
agilizados

Puede procesar informacion
mas rapido y realizar busqueda
de patrones de forma precisa

Las herramientas no tienen
obligaciones, por lo que su
disponibilidad es “infinita”

Alta capacidad de analisis de
datos, esto ayuda a optimizar
proyectos e investigaciones

Nota: Esta es una visidon general de las posibles alternativas y soluciones que ofrece la IA

2 Google Cloud: ¢ Qué es la inteligencia artificial o IA?
3 Tecnologias disruptivas: son innovaciones que transforman significativamente de forma positiva o

negativa un sector existente


https://cloud.google.com/learn/what-is-artificial-intelligence?hl=es-419

4.2.2. Machine Learning

El machine learning en espanol aprendizaje automatico, conocido también como “ML”
por sus siglas en inglés, es un término que surgié en la década de los sesenta (1960)[12], es
una rama de la Inteligencia artificial que se enfoca en aspectos como: desarrollo, construccion
o ajuste de algoritmos y modelos de IA, entre otras funciones, mismos que se implementan
en sistemas o herramientas computacionales para llevar a cabo tareas automaticamente,
basandose en patrones e inferencias realizadas a través de un entrenamiento y validacion
previas. Estos sistemas por lo general durante su entrenamiento procesan grandes cantidades
de datos para identificar patrones estadisticos y generar resultados lo mas preciso posible a
partir de datos de entrada[13]. Por ejemplo, en la conduccion auténoma, los sistemas de ML
se utilizan para analizar en tiempo real las imagenes y detectar otros vehiculos en la carretera,
con ellos predecir su movimiento y asi evitar accidentes. El ML esta formado de diversas
técnicas y métodos, de los cuales los mas imprescindibles son:

o EIl aprendizaje supervisado: Este método se enfoca en el uso e implementacién
algoritmos que aprenden a partir de un entrenamiento previo con un conjunto de datos
etiquetados para realizar tareas como: clasificacion y regresion.

o El aprendizaje no supervisado: Este método se aplica mediante algoritmos para
identificar patrones y relaciones en conjuntos de datos que a diferencia del aprendizaje
supervisado estos se encuentran sin etiquetar, es utilizado comunmente en clustering,
reduccion de dimensionalidad, entre otros.

o El aprendizaje por refuerzo: Esta técnica se basa en la toma de decisiones mediante
sistemas de recompensa-castigo, esto intenta maximizar una métrica especifica de
rendimiento del sistema de ML. Dentro de esta categoria se encuentra el deep learning
(aprendizaje profundo), un enfoque basa su aprendizaje al uso de redes neuronales
artificiales con multiples capas, demostrando asi un alto rendimiento para aprender
representaciones jerarquicas de conjuntos de datos de imagenes, texto y audio[14],
impulsando avances significativos y sobresalientes en areas como: visién por
computadora, procesamiento de lenguaje natural (PLN) e inteligencia artificial en
general.

Durante las ultimas décadas, los avances tecnolégicos dispositivos de procesamiento
han permitido el desarrollo de sistemas mas avanzados y eficientes basados en ML, ademas
el ML se usa para entrenar algoritmos de clasificaciones, predicciones y descubrimientos

clave en proyectos de mineria de datos[15].



4.2.3. Deep Learning

El Deep Learning mas conocido como aprendizaje profundo, es un campo avanzado
derivado del Machine Learning que ha revolucionado el procesamiento de lenguaje, sobre
todo en la forma en que las maquinas procesan y analizan grandes cantidades de datos para
una tarea especifica[16], [17]. Esta técnica se enfoca en la creacion de redes neuronales
artificiales con varias capas, capaz que su funcionamiento se aproxime a la estructura,
destreza y funcionamiento del cerebro humano[17], permitiendo asi que una maquina aprenda
de manera autbnoma y sea capaz de tomar decisiones sin necesidad de ser programada cada
vez que se requiera realizar una tarea o actividad, solamente para el mantenimiento y
agregaciéon de nuevas funcionalidades o mejoras.

El Deep Learning basa su funcionamiento en el entrenamiento mediante algoritmos de
optimizacién, backpropagation* y técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste
(overfitting), estos procesos requieren grandes cantidades de datos de entrenamiento y sobre
todo de recursos computacionales (GPUs u otros), especialmente para tareas complejas y
que requieren gran capacidad de procesamiento[18]. Sin embargo, el Deep Learning ha
demostrado ser fundamental en la resolucién de problemas complejos especialmente en la
creacién de sistemas inteligentes capaces de adaptarse y aprender de manera automatica.

Las aplicaciones del Deep Learning en la actualidad son diversas y son
multidisciplinarias, algunos ejemplos son: el reconocimiento de patrones (reconocimiento de
objetos, deteccion facial, reconocimiento de voz, etc), el procesamiento del lenguaje natural
(traduccién automatica, analisis de sentimientos, generacion de texto y los modelos de
busqueda de respuestas), vision por computadora (deteccion de objetos, segmentaciéon de
imagenes, reconstruccion 3D), entre otros[19].

4.2.4. Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) o en inglés Natural Language Processing
(NLP), es un subcampo de la IA que se enfoca en el desarrollo de modelos y algoritmos
capaces de: analizar, comprender, extraer, procesar y generar lenguaje humano, mediante un
entrenamiento previo[20]. Su objetivo principal es permitir una interaccion entre las personas
y los ordenadores, esto mediante una comunicacion realizada en lenguaje natural. Una de las
tareas mas sobresalientes del PLN es el analisis semantico, mismo que implica la extraccion
del significado y la comprensién de un contexto. Esto involucra técnicas como: analisis
sintactico, eliminacion de ambiguedades en las palabras y el reconocimiento de entidades.
Otra de las tareas principales del PLN es la generacion y extraccion de texto, que se encarga

de producir lenguaje natural de forma comprensible y extraer informacién de forma clara.

4 Backpropagation: es un algoritmo que se usa para entrenar redes neuronales artificiales para
minimizar los errores en el proceso de aprendizaje automatico



https://interactivechaos.com/es/manual/tutorial-de-machine-learning/backpropagation

Los modelos de PLN se basan en técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo, tales como: redes neuronales Transformers, los modelos probabilisticos y CNN[21].
Estos modelos son entrenados con grandes cantidades de datos de texto, como: libros,
articulos, transcripciones, incluso la web como el corpus Wikipedia, esto para aprender las
reglas gramaticales, el vocabulario y el contexto del lenguaje humano, muchas de las fuentes
de datos para el entrenamiento estos modelos son los datasets estructurados de forma que
puedan ser utilizados en el algoritmo que se haya seleccionado para determinada tarea. El
procesamiento de lenguaje natural tiene numerosas aplicaciones en diversos campos, por
ejemplo: traduccion automatica, los asistentes virtuales, modelos de busqueda de respuesta
y resumenes automaticos, incluso en los sistemas de reconocimiento de voz y el analisis de
sentimientos[22]. A medida que los modelos de PLN se vuelven mas sofisticados, la
interaccion entre el ser humano y la maquina es directa.

4.2.5. Sistemas Question Answering (QA)

Los sistemas pregunta-respuesta o sistemas de busqueda de respuestas mas
conocidos como “Question Answering”(en inglés), son un tipo de sistemas automaticos que
se usan para recuperar o extraer informacion de un fragmento de texto, esto mediante el
entrenamiento utilizando un conjunto de datos estructurado llamado comunmente como
dataset, o haciendo uso de una coleccion de documentos e informacion (como World Wide
Web), buscan brindar una respuesta clara y precisa acerca de una pregunta generada en
lenguaje natural por un usuario[30].En la Figura 1 se presenta el flujo de informacion de un

Sistema QA, el cual sirve para generar una respuesta a partir de una pregunta y su respectivo
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Figura 1. Flujo de informacién e interaccién entre los componentes de un sistema QA.
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4.2.6. Modelos de Lenguaje de Gran Escala

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (Large Language Models o LLMs, por sus
siglas en inglés), son programas informaticos al que se le han dado suficientes ejemplos para
que sea capaz de reconocer e interpretar el lenguaje del ser humano u otros tipos de datos
complejos, utilizan el aprendizaje profundo para entender como funcionan los caracteres, las
palabras y las frases en conjunto. Estos modelos se utilizan para analizar y procesar texto,
imagenes, documentos, entre otros de manera automatizada. Un hito clave de estos modelos
LLMs fue la introduccion del modelo BERT[23] y GPT®°. Ambos modelos han sido entrenados
en grandes corpus de datos e informacién de texto, lo que les ha permitido procesar de forma

general una comprension profunda del lenguaje de las personas.

4.2.6.1. BERT.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) o traducido al
espafol “Representacion de Codificador Bidireccional de Transformers” es un tipo de modelo
LLMs desarrollado por Google que ha transformado el campo del PLN. Su arquitectura es de
tipo Transformer, un tipo de red neuronal diseiada para procesar secuencias de datos de
manera eficiente. BERT utiliza una arquitectura codificador-decodificador y es
bidireccional[24], esta disefiado para capturar representaciones bidireccionales profundas a
partir de texto sin etiquetar condicionando conjuntamente el texto izquierdo y derecho en todas
las capas. Como resultado, el modelo BERT pre-entrenado puede ajustarse con sélo una capa
de salida adicional y asi crear, desarrollar o ajustar modelos derivados para una amplia gama
de tareas, como la respuesta a preguntas y la inferencia linglistica, sin modificaciones
sustanciales de la arquitectura especifica de la tarea. Sin embargo, entrenarlo requiere de
muchos recursos, por lo que actualmente se ha procedido a crear modelos derivados, como
es el caso de DistiiBERT, RoBERTa, etc.

4.2.6.2. DistilBERT.

DistiBERT es una version mas ligera de BERT, fue desarrollada por Victor Sanh,
Lysandre Debut y Thomas Wolf en Hugging Face[25], utiliza técnicas de destilacion de
conocimientos cuyo objetivo es reducir el tamafio y la complejidad de la arquitectura original
de un modelo mas grande, manteniendo un rendimiento comparable en muchas tareas de
PLN. Esta arquitectura conserva hasta en un 97% de las prestaciones de BERT, mientras que
su tamano se reduce hasta llegar a un 40% de tamano y logra ser hasta un 60% mas

rapido[26]. Estas caracteristicas hacen que DistiBERT sea una alternativa idonea en

5 ChatGPT
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escenarios especificos donde se requiera un equilibrio entre la precision y la eficiencia
computacional, demostrando ser especialmente util en aplicaciones o contextos donde sus
recursos son limitados.

DistiBERT se destaca por su capacidad para pre-entrenar un modelo mas pequefio,
que de acuerdo a diversos factores puede ser ajustado y enfocado con buen rendimiento en
una amplia gama de tareas, manteniendo un tamano reducido y una latencia inferior[27]. Este
proceso de aproximacion, conocido como destilacion, ha permitido operar modelos grandes
escenarios con pocos recursos, lo que representa un aporte sobresaliente; demostrando ser
una herramienta valiosa al mantener un alto rendimiento en tareas de comprension del
lenguaje, al tiempo que reduce significativamente la complejidad y el tamafo del modelo,
mantiene una estructura similar a la BERT[28]. En la Figura 2 se presenta la arquitectura y
componentes principales del modelo DistiiBERT[29], donde la primera capa representa la
entrada que dispone de mecanismos de atencién, mismos que se realizan en conjunto con la
normalizacién; la segunda capa consta de los componentes de BERT que, a través del ajuste,
en este caso la “distilation” y del tokenizador de texto, se obtiene un modelo comprimido
llamado DistiiBERT componente que forma la ultima capa, al igual que BERT, también

devuelve una salida(respuesta).

Tokenized text
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Figura 2. Arquitectura y componentes generales de DistiiBERT. Imagen obtenida de [22]
e Tokenizador

Es una herramienta de los modelos de PLN que se utiliza para dividir un texto en
unidades discretas llamadas "tokens" que representan la esencia de la informacién origina,
estos tokens pueden ser simbolos, palabras y otra representacion que conserve algo del
formato inicial, esto depende del enfoque utilizado y del idioma del texto, es pocas palabras,

se encarga de dividir un texto en unidades o segmentos mas pequefios[30]. En el modelo
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DistilBERT el tokenizador correspondiente se llama “DistilBertTokenizer®”. Este tokenizador
tiene la funcion de preprocesar texto, y adicionalmente incluye la normalizacién del texto, la
eliminacion de caracteres especiales y la conversiéon de palabras a su forma base, permitiendo
procesar texto de forma eficiente[31], también maneja la conversion inversa, transformando
los tokens procesados nuevamente en texto legible para la interpretacion de los resultados,
para ello los tokens conservan alguna caracteristica del texto original, para poder regresar a
su forma base.

DistilBertTokenizer aplica técnicas como la tokenizacion subpalabra (WordPiece’) que
ayuda a procesar las palabras desconocidas(raras) en la informacion del conjunto de datos
de entrenamiento. Esta técnica divide palabras en subcomponentes manejables, permitiendo
asi que el modelo comprenda y generalice a partir de un vocabulario limitado[32]. Ademas,
este tokenizador anade tokens especiales que indican el inicio y el fin de la secuencia, y
gestionando el padding(relleno)® para asegurar que todas las secuencias tengan la misma
longitud.

o Hiperparametros
Los hiperparametros son aquellos valores de un modelo con tendencia a ser

modificables, caso contrario a los parametros que no son modificables. Un hiperparametro es
todo aquello que podemos ajustar, “tunear” o modificar para alterar el desempefio de una red,
modelo, algoritmo o experimento[33]. A continuacion, se describen algunos ejemplos: la
arquitectura, el método de regularizacion, el optimizador, la taza de aprendizaje, las épocas,
entre otros son ejemplos de hiperparametros. En un modelo de ML existen diferentes tipos de
hiperparametros, por lo que a continuacion se redactan aquellos que tiene tendencia a
producir cambios mas impactantes durante el ajuste de DistiBERT.

1. Learning Rate (Tasa de Aprendizaje): La tasa de aprendizaje es uno de esos
hiperparametros que definen el ajuste en los pesos de un modelo respecto al descenso
del gradiente de pérdidas, ademas, controla la magnitud de las actualizaciones de los
pesos del modelo en cada paso, iteracion o época. Una tasa de aprendizaje muy alta
puede hacer que el modelo no converja (no encuentre su punto éptimo), mientras que
una muy baja puede hacer que el entrenamiento sea muy lento en términos de tiempo
mas no de rendimiento. Para el learning rate los valores comunes son 1e-5, 2e-5, 3e-
5 y 5e-5[34]. Es crucial ajustar este parametro cuidadosamente, ya que influye
significativamente en la velocidad y la estabilidad del entrenamiento.

2. Epochs (Epocas): Es una iteracion completa a través de todo dataset de

entrenamiento(train) en un ciclo para entrenar el modelo de aprendizaje automatico.

6 DistilBertTokenizer
7 HuggingFace: Tokenizacién WordPiece
8 Padding
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4.2.7.

Durante una época, el modelo procesa todas las muestras disponibles de
entrenamiento del conjunto de datos y actualiza sus ponderaciones y sesgos en
funcién de la pérdida o el error calculados, depende directamente de otro
hiperparametro que es el batch_size[35]. Mas épocas permiten al modelo aprender
mejor, pero también aumentan el riesgo de sobreajuste. Para la cantidad de épocas
cantidades comunmente usadas son 10, 50 y 100 épocas, para establecer la mejor
cantidad de este hiperparametro es importante monitorear el rendimiento en el
conjunto de validacion para determinar cuando detener el entrenamiento.

Weight Decay (Decaimiento del Peso): La regularizacién weight decay puede
considerarse una forma proxima de tratar la regularizacion, es decir, es tratamiento
diferente de la regularizacion en el método de optimizacion ayudando a prevenir el
sobreajuste[36] y asi reduce los pesos ligeramente en cada paso de optimizacion. En
este hiperparametro los valores comunes son 0.01y 0.1.

Batch_Size (Tamano del Lote): Este hiperparametro determina cuantos ejemplos de
entrenamiento se procesan antes de actualizar los pesos del modelo, se refiere al
numero de muestras de datos procesadas en conjunto durante el entrenamiento en el
aprendizaje automatico. En el ML, un tamafo de lote mayor significa que el modelo
procesa mas datos a la vez, lo que puede acelerar el entrenamiento, pero por lo
general requiere mas memoria. Un tamano de lote pequefo puede hacer que el
modelo aprenda patrones mas ruidosos, mientras que un tamafio de lote grande puede
aprovechar mejor el paralelismo y procesamiento del hardware. En este
hiperparametro los valores tipicos son: 8, 16 y 32[37]. La eleccion del tamafio de lote
puede verse limitada por la memoria de la GPU disponible o la capacidad de un
ordenador en particular.

Seed(semilla): Las semillas son valores numéricos o vectores aleatorios que se
utilizan para inicializar diversos procesos, garantizando que los resultados no sean
deterministas y presenten propiedades deseables, se usan para inicializar los
generadores de numeros aleatorios para garantizar la reproducibilidad de los
resultados generalmente a la hora de entrenar un modelo de ML. Uno de los valores
comunes es 42, aunque cualquier numero puede ser utilizado. El establecimiento de
la semilla permite que los experimentos sean replicables, produciendo los mismos
resultados cada vez que se ejecuta el entrenamiento con el valor de la semilla.

Redes Transformers

Las redes Transformers son un tipo de arquitectura de redes neuronales enfocadas en

el PLN, el término “redes transformers”, en inglés “Network transformers”, fue introducido por

el cientifico Ashish Vaswan en una revista publicada por Google en el afio 2017 [38], desde

ahi su evolucion y uso es considerable debido a que estas redes han demostrado un
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rendimiento significativo para como la traduccion automatica, la generacién de texto y la
busqueda de respuesta a preguntas (QA). La importancia de las redes Transformer radica en
su capacidad, ya que puede capturar relaciones de largo alcance en las secuencias de
entrada, superando las limitaciones de las redes neuronales recurrentes y logrando asi una
precision considerable[39]. Ademas, posee un mecanismo de atencién lo que le permite un
entrenamiento paralelo y eficiente, esto disminuye considerablemente los tiempos de
entrenamiento permitiendo un mayor aprovechamiento de los recursos computacionales de
hardware y software.

La arquitectura de las redes Transformers consta de dos componentes principales: el
codificador (encoder) y el decodificador (decoder). En la Figura 3 se puede evidenciar los
componentes principales de una red neuronal Tranformer en una tarea de PLN.
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Figura 3. Arquitectura de una red neuronal Transformer

Descripcion: Se puede observar dos elementos principales: el codificador (el de la izquierda) y el
decodificador (el de la derecha), ademas se encuentran las entradas, las salidas, los criterios de los
mecanismos de atencion y las probabilidades. Esta figura esta adaptada de [40]

El encoder se encarga de procesar la entrada y proporcionar una representaciéon
interna, el decodificador utiliza esta representacion para generar la salida. Como componente
central de las redes Transformer tenemos el mecanismo de atencion multiple (Multi-Head

Attention®), que permite al modelo enfocarse en diferentes partes de la entrada de manera

9 Multi-Head Attention
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simultanea. Tanto el codificador como el decodificador estan compuestos por mdltiples capas
de atencién multiple, donde cada capa captura diferentes relaciones entre los elementos de
la entrada. En el codificador, cada una de las capas de atencién multiple procesan la entrada
y generan una representacion interna llamada “embedding’®”. Esta representacion obtiene las
relaciones semanticas y contextuales de la entrada. Ademas, el codificador utiliza un
mecanismo de atencion de auto-codificacion (Self-Attention'"), el cual permite que cada
elemento de la entrada se relacione con los demas elementos, lo que facilita la captura de

dependencias de largo alcance[41].

Por otro lado, el decodificador usa dos tipos de atencidon: la atencién de auto
decodificacion (Self-Attention) y la atencion codificador-decodificador (Encoder-Decoder
Attention'). La primera permite que cada elemento de la salida se relacione con los demas
elementos de la salida, mientras que la segunda relaciona la salida con la representacion
interna generada por el codificador.

4.2.8. Técnicas de los modelos de PLN

El ajuste de modelos PLN requiere de diversos componentes y técnicas, dependen de
la actividad o necesidad que se requiera cubrir, a continuacion, se mencionan algunas de las
técnicas mas usadas durante su adaptacion en entornos, escenarios y contextos especificos

del procesamiento de lenguaje natural.

4.2.8.1. Crowdsourcing.

El crowdsourcing es una técnica que aprovecha la colaboracién un grupo de personas,
consiste en obtener informacién u opiniones de un grupo de personas que envian estos datos
a través de paginas web colaborativas, redes sociales y aplicaciones para teléfonos
inteligentes, otras plataformas que se usan en el contexto del PLN incluyen kaggle, Google
docs, entre otras, esto con la finalidad de realizar tareas que tradicionalmente serian llevadas
a cabo por un grupo especifico de personas (estudiantes, trabajadores, etc)[42]. Este enfoque
permite obtener variedad de ideas u opiniones dentro de un campo especifico[43].

El crowdsourcing permite de alguna manera acceder a aportes que de otro modo
podrian no estar disponible no podrian estar al alcance econdémico o serian imposibles de
obtener. Por lo general implementar esta técnica resulta ser una opcidon mas econémica que
contratar empleados a tiempo completo, consultores o incluso puede resultar una opcion
gratuita, ya que muchas contribuciones pueden ser realizadas por voluntarios, esto facilita la

adaptacion rapida a cambios en la demanda o en la naturaleza de las tareas[44], fomentando

10 Embedding
11 Self-Attention

12 Encoder-Decoder Attention
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la innovacién al involucrar a una multitud con diferentes perspectivas y conocimientos. El
crowdsourcing es multidisciplinario ya que se aplica en diversos campos, un ejemplo claro de
ello es la ciencia y la investigacion que permiten al publico general contribuir con datos y
analisis, permitiendo asi obtener datasets para tareas como el QA[45], traducciones,
generacion de resumenes, etc. En la Figura 4 se presenta un ejemplo de la técnica
crowdsourcing para la elaboracién de un dataset QA usando la plataforma Google Docs como

medio de colaboracion online.

Plataforma Online{Google
Docs)

Figura 4. Representacion gréfica de la técnica crowdsourcing en la construccion de un dataset QA

4.2.8.2. Few-shot Learning.

El Few-shot Learning en espafol se traduce como “aprendizaje con pocos ejemplos”,
es un marco de aprendizaje automatico, mediante el cual un modelo de IA logra aprender a
hacer predicciones precisas mediante un numero reducido de ejemplos etiquetado, suele
utilizarse como un método de ajuste en modelos QA o como un enfoque para crear y ampliar
un dataset limitado en cuanto a cantidad de datos. Este enfoque contrasta con los métodos
tradicionales de aprendizaje automatico supervisado, que utilizan corpus de datos para
entrenar modelos de IA, en la produccion de datos para ampliar un dataset el objetivo principal
del Few-shot Learning es abordar el desafio de la escasez de datos en dominios especificos
o tareas emergentes[46] por lo que actua como una técnica de aumento de datos, este a
diferencia de las técnicas tradicionales se usa solamente como un enfoque. En muchas

situaciones practicas, recolectar y etiquetar grandes conjuntos de datos puede ser costoso,
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consumir mucho tiempo o incluso ser imposible, por ello la capacidad de aprender
rapidamente a partir de pocos ejemplos es de suma importancia[47].

Existen varias visiones y métodos para abordar el Few-shot Learning, cada uno con
sus propias fortalezas y limitaciones[48], dependen del escenario en el que se encuentre o la
necesidad que se necesite abordar, uno de los mas populares es el Transfer Learning, el cual
aprovecha el conocimiento adquirido por un modelo pre-entrenado en una tarea relacionada
y lo transfiere a una nueva tarea en este caso con pocos ejemplos disponibles[49] otro enfoque
prometedor es el Fine-Tuning, donde se ajustan una o mas capas de un modelo pre-entrenado
utilizando los ejemplos de la nueva tarea como puede ser los datos de un dataset[50], con ello
el Few-shot Learning busca aprovechar al maximo la informacion contenida en los pocos
ejemplos disponibles para realizar una actualizacion y ajuste eficiente de los hiperparametros
de un modelo, hay que considerar que el Few-shot Learning enfrenta desafios importantes,
como los que se muestran a continuacion:

e Debido a la limitada informacién se disminuye la capacidad de capturar eficientemente
la informacion relevante[51].

e Los conjuntos de datos pequefos pueden introducir sesgos y variabilidad en los
resultados[52].

¢ No tener suficiente diversidad de datos hace que el modelo o dataset discrimine datos
que pueden ser relevantes.

Esta técnica al usarse también como un enfoque de aumento de datos incluye algunos
de sus beneficios en los que destaca la generacién de datos sintéticos que siguen la estructura
y el estilo de los ejemplos originales, es util cuando se dispone de pocos datos de

entrenamiento (train y test) y puede ayudar a diversificar el conjunto de datos.

4.2.8.3. Fine-Tuning.

El Fine-Tuning, mas conocido como “ajuste fino”, es una técnica especifica dentro del
aprendizaje por transferencia o transfer learning que consiste en realizar pequenos ajustes en
los hiperparametros de un modelo pre-entrenado para mejorar su rendimiento en una tarea
especifica. En lugar de entrenar un modelo desde cero generando toda la complejidad que
estos procesos conllevan, ademas de realizar un alto consumo de recursos computaciones,
se toma un modelo pre-entrenado que ha sido entrenado en una gran cantidad de datos y se
lo ajusta para que desempefie una tarea en particular[50], es decir, el Fine-Tuning busca
aprovechar el conocimiento y la capacidad de PLN de los modelos grandes como BERT o
GPT, incluso mas alla con modelos derivados como DistiiBERT, RoBERTa, entre otros, y

adaptarlos a tareas mas especificas. Esto es especialmente util cuando se dispone de un

18



conjunto de datos limitado para entrenar y evitar realizar un proceso complejo que conlleva
crear un modelo desde cero.

El proceso de Fine-Tuning implica tomar el modelo pre-entrenado y adaptar sus
hiperparametros utilizando un conjunto de datos especifico (de imagenes, texto, videos, etc)
en la tarea deseada, este ajuste conlleva a modificar los pesos y las conexiones internas del
modelo para que se adapten mejor a los datos de entrenamiento especificos. En la Figura 5
podemos ver el proceso de forma general de lo que implica el Fine-Tuning y Transfer Learning

sobre un modelo de |A.

Pre-trained Model Fine-Tuned Model

- O&Z
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— 46000
Q
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O
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=] | |

Domain or task
specific data

Generic data

Figura 5. Proceso general de la técnica Fine-Tuning sobre un modelo pre-entrenado QA.

Descripcion: En la izquierda tenemos el modelo general entrenado con datos genéricos, el elemento
del centro denotado con una flecha representa el proceso Fine-Tuning en el cual mediante un
entrenamiento con un dataset especifico se obtiene el nuevo modelo que se puede ver a la derecha.
Imagen tomada de la pagina Labellerr'®

El Fine-Tuning se realiza en varias etapas, donde primeramente se congela (se
mantiene estéatico) una parte del modelo pre-entrenado, generalmente las capas iniciales que
capturan caracteristicas generales del lenguaje, para posteriormente agregar una o0 mas
capas adicionales al modelo para adaptarlo a la tarea especifica, finalmente se integran todas
las capas para lograr un entrenamiento de todo el conjunto. Durante este entrenamiento, se
utilizan técnicas de optimizacion para ajustar los parametros del modelo y minimizar la funcién
de pérdida que mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas de los
datos de entrenamiento. Es importante tener en cuenta la seleccion de hiperparametros, como
la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote, dataset, u otros para obtener un rendimiento
significativo con el modelo, con ello a medida que el modelo se entrena, se ajustan los pesos

y las conexiones para mejorar su capacidad[53].

3 Pagina labellerr
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4.2.8.4. Transfer Learning.

El aprendizaje por transferencia, o “transfer learning”, es un enfoque del aprendizaje
automatico en el que un modelo con un entrenamiento previo en una tarea se utiliza como
punto de partida para un modelo en una nueva tarea, transfiriendo el conocimiento que el
primer modelo ha aprendido sobre las caracteristicas de los datos al segundo modelo[49].
Este enfoque es particularmente util en el campo del PLN donde los modelos de LLMs, por
ejemplo, como BERT y su version destilada DistiBERT, pueden ser pre-entrenados en
enormes corpus de texto y luego afinados para tareas especificas. En el contexto de un
modelo de QA, el transfer learning permite al modelo pre-entrenado aprovechar el
conocimiento general del lenguaje y la comprension semantica que ha adquirido durante su
entrenamiento previo, siendo esto esencial para la capacidad del modelo de comprender las
preguntas y las respuestas[54], teniendo en cuenta que esto depende directamente del
dataset usado durante el entrenamiento, lo que ayuda a reducir drasticamente el tiempo y los
recursos necesarios para entrenar un modelo efectivo, ya que una parte significativa del
aprendizaje ya ha sido realizada. En lugar de aprender desde cero como procesar y entender
el lenguaje, el modelo toma como base el conocimiento que ya ha adquirido, a menudo esto
resulta en un mejor rendimiento[55].

4.2.9. Conjunto de datos SQUAD.

Un dataset es un conjunto de datos, que pueden ser estructurados o no estructurados
de forma tal que se pueda utilizar en cierto campo y que reflejen la informacién de dicho
contexto, SQUAD, abreviatura de “Stanford Question Answering Dataset”’, es un dataset
ampliamente utilizado en la investigacion de modelos QA[56], comunmente se encuentra en
formato “.json” para mejorar su procesamiento, aunque, en diferentes plataformas como
Kaggle o HugginFace se lo ve representado en tablas para disminuir su complejidad ante el
lector. Este conjunto de datos se forma de cinco atributos(variables): id (dato alfanumérico),
title (dato String), context (dato String), question (dato String) y answers(diccionario),
originalmente SQUAD tiene 2 versiones y ambas en idioma inglés, aunque en la actualidad se
puede encontrar en idioma espafiol[57]. Este dataset se cred con datos de Wikipedia'.

Cabe destacar que, para el desarrollo de un dataset en contextos especificos, la fuente
de informacion puede cambiar a voluntad y necesidad de los usuarios[58]. El objetivo es
proporcionar un conjunto de datos realista para evaluar la capacidad de los modelos de QA al
comprender y responder preguntas basadas en un contexto dado y se divide en 2 versiones
que son: SQUAD 1y SQUAD 2.

4 Wikipedia: una enciclopedia de informacién
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e SQuAD 1.0: En esta version cada pregunta tiene una respuesta especifica que se puede
encontrar directamente en el contexto proporcionado en la variable “context”, es decir, la
respuesta a la pregunta es extraida del contexto o informacion proporcionada. El principal
desafio para los modelos de QA en SQUAD 1.0 es la extraccién precisa de la respuesta,
por lo que se debe tener un dataset de calidad y diverso, no necesariamente en cantidad
si no en la variabilidad de datos. Aqui, cada entrada contiene valores con el tipo de dato
correspondiente en cada una de las columnas (variables o atributos).

e SQuAD 2.0: Es una evolucion de SQUAD 1, donde ademas de preguntas con
respuestas que deben encontrarse en la variable “context”, incluye preguntas para
las cuales no hay una respuesta explicita en el texto. Esta version presenta un
desafio al requerir que los modelos QA manejen preguntas sin respuesta,
evaluando asi su capacidad para reconocer la falta de informacion ante una
pregunta dada por un usuario.

El formato de los datos en SQUAD al ser JSON, ayuda al intercambio de datos ligero

y facil de leer, aunque también se presenta en formato “,csv’. En la Tabla 2 se muestra un

extracto con valores en cada uno de los atributos que componen un dataset en formato

SQuAD1.0.
Tabla 2. Ejemplo de la estructura del dataset SQuUAD1.0

SQuAD1.0
id title context question answers

5727dd864  TIC La autoria implica que ¢Cual es el individuo {"answer_start’:
cualquier problema legal que responsable si surge [107], ‘text’: [‘seria
surja del contenido del alguna cuestidon legal responsabilidad del
informe, incluyendo el plagio, derivada del contenido autor (el
seria responsabilidad del del informe, como el estudiante)’]}
autor (el estudiante), no de la plagio?
universidad (UNL) o sus
representantes.

Nota: el id representa el identificador, el title muestra el tema general, el context detalla el texto del que
se va a realizar la pregunta, la question es la duda o incognita que se quiere responder y la variable
answers representa el texto de respuesta y el indice de inicio de la misma.

4.2.10. Conceptos Importantes

Para la elaboracién del TIC (Trabajo de Integracion Curricular) se abordd diferentes

conceptos y herramientas adicionales, mismos que se exponen a continuacion.

4.2.10.1. Data Augmentation (Aumento de datos)

Es una técnica utilizada en el ML y PLN para incrementar el tamano y la diversidad de
un conjunto de datos[59]. Esto se logra mediante la creacion o generacion de nuevas muestras

a partir de una o mas existentes, aplicando diversas transformaciones que preservan el
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significado y la estructura del texto original, estas muestras pueden ser imagenes, texto
(preguntas, oraciones, frases), videos, entre otras. El propésito principal del aumento de datos
es mejorar la capacidad de un modelo para generalizar y manejar variaciones en el lenguaje,
reduciendo el riesgo de sobreajuste[60], siendo especialmente Util en casos donde se dispone
de un conjunto de datos limitado o complejo para obtener los datos necesarios, estas
cantidades limitadas de datos en muchos de los casos no es suficiente para entrenar
eficazmente un modelo de IA, por lo que resulta necesario utilizar una técnica de aumento de
datos, misma que se utiliza en tareas como la clasificacion de texto, el reconocimiento de
entidades, la traduccién automatica y la generacion de texto, entre otras. El aumento de datos
en la generacion de texto se la realiza mediante la inclusién de sinénimos, omisién de
palabras, uso de modelos de ML incluyendo herramientas de inteligencia artificial generativa
(IAG), enfoques como el Few-shot Learning, y la parafrasis que incluye varios de los aspectos
mencionados anteriormente.

La parafrasis es una técnica que implica reescribir palabras, oraciones, frases o
fragmentos de texto utilizando estructuras diferentes, con la consigna de conservar el
significado original, creando asi variaciones del mismo contenido, siendo util para ampliar
datasets. [61].

4.2.10.2. Optimizador Adam.

El optimizador Adam abreviatura de "Adaptive Moment Estimation", que en espanol se
traduce como “Estimacién Adaptativa de Momentos”, es un algoritmo de optimizacion iterativo
para minimizar la funcion de pérdida durante el entrenamiento de redes neuronales, utilizado
en el entrenamiento de modelos de ML como los modelos de Question Answering (QA). Este
optimizador combina las ventajas de dos métodos populares: el método de Momentum vy el
algoritmo RMSProp[62], su funcidon principal radica en ajustar iterativamente los
hiperparametros de un modelo minimizando la pérdida en muchos de los casos, mejorando
asi el rendimiento del modelo en la tarea de aprendizaje especifica[63]. Adam calcula
estimaciones adaptativas de momentos de primer y segundo orden. En la Figura 6 se

visualiza las férmulas'® en las que basa su funcionamiento el optimizador Adam.

5 Férmula del Optimizador Adam en Deep learning
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m = Byxm+ (1-p)*AW
v=PByxv o+ (1-Py) x AW
w =W - %

Donde:
m: estimacién del primer momento (la media mavil de los gradientes)
B,: Coeficiente de decaimiento exponencial para el primer momento (cerca de 0.9).
AW': Gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los parametros W
v: estimacion del segundo momento (la media moévil de los cuadrados de los gradientes).
B2 Coeficiente de decaimiento exponencial para el segundo momento (cerca de 0.999).

W :Parametros del modelo que se estan actualizando

a: Tasa de aprendizaje

&: Término de estabilidad numérica que evita la divisién por cero (valor pequefio 10~%)

Figura 6. Férmulas del Optimizador Adam
Sin embargo, estas formulas al ser de alta complejidad muchas de las veces no se
ejecutan de forma manual debido a la facilidad de usar herramientas que realizan es actividad,
de hecho, en el ajuste de un modelo QA se utiliza directamente la funcién create_optimizer de
la biblioteca transformers, la cual viene configurada por defecto en entornos como Google
Colab y de forma local se la puede instalar e importar, ya que esta se implementa en

escenarios que demandan gran capacidad de procesamiento.

4.2.10.3. A/B testing.

A/B Testing o también llamado “split testing”, es una técnica comparativa que permite
evaluar dos o mas variantes de un sistema o componente para determinar cual ofrece mejores
resultados en base a métricas establecidas previamente como parametros de calificacion[64].
Se utiliza ampliamente en marketing digital, disefio de interfaces de usuario, modelos de IA,
sistemas web, entre otros, proporcionando una base sélida para decisiones basadas en datos.
En el caso de los modelos Question Answering, el A/B Testing es una herramienta que permite
comparar el rendimiento de diferentes versiones del modelo en la eficiencia de sus respuestas
con las respuestas de referencia, que por lo general se encuentran en el conjunto de datos
“test”. Por ejemplo, evaluar dos arquitecturas distintas o variantes del modelo con diferentes
configuraciones de hiperparametros, también se puede evaluar los datos del dataset utilizado
durante el entrenamiento, y mas eficiente los datos de evaluacion.

En el A/B Testing interactuan al menos dos entidades conocidas como sujeto Ay B,
que pueden ser las versiones de los modelos o las entidades (elementos del A/B Testing), en
la que se asegura una evaluacién o calificacion imparcial del rendimiento del modelo. La

importancia del A/B Testing en QA radica en su capacidad para validar mejoras,
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optimizaciones y la calidad de las salidas generadas[65], lo que permite obtener una
apreciaciéon real al medir el impacto de nuevas funcionalidades, técnicas de
preprocesamiento, o ajustes en el modelo, asegurando que cualquier cambio introducido
efectivamente mejora la precision y eficiencia del sistema. En la Figura 7 se puede visualizar
una visién holistica sobre el método A/B testing, en la que se visualiza dos entidades
calificando un modelo QA.

E'Ja|l:|34}

«——evalla
—
- -
[ ]

Modelo de 1A

&

Usuario Metrica

Resultado: Apreciacian real del modelo

Figura 7. A/B testing a un modelo de IA

4.2.10.4. Hugging Face.

Hugging Face fundada en 2016, es una plataforma y comunidad de aprendizaje ML y
ciencia de datos que ayuda a los usuarios a construir, desplegar y entrenar modelos de
aprendizaje automatico, Ademas, proporciona la infraestructura para la demostracion,
ejecucion y despliegue de modelos de IA, debido a que contiene las funcionalidades
necesarias como interfaces para presentar los modelos creados, incluye datasets y
herramientas. Los usuarios también pueden navegar por los modelos y conjuntos de datos

que otras personas han subido lo que simplifica el proceso de descarga y entrenamiento de
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modelos de ML. La biblioteca ofrece a los desarrolladores una forma eficaz de incluir uno de

los modelos de ML alojados en Hugging Face en su flujo de trabajo y crear pipelines ®de ML.

La plataforma es importante por su naturaleza de cédigo abierto y sus herramientas
de despliegue, permitiendo el uso de alrededor de 1417 modelos [66] mediante interfaces
eficientes para diversas tareas, incluyendo el Question Answering. Ademas de los modelos,
Hugging Face proporciona una plataforma para compartir y acceder a aproximadamente 20

mil datasets.

4.2.10.5. Python.

Python'” es un lenguaje de programacioén orientado a objetos, de alto nivel y semantica
dinamica, lo que lo hacen atractivo para el desarrollo rapido de aplicaciones, asi como para
conectar componentes existentes entre si. La sintaxis de Python, sencilla y facil de aprender,
favorece la legibilidad y, por tanto, reduce el coste de mantenimiento de los programas. Python
admite médulos y paquetes, lo que fomenta la modularidad de un programa o sistema y la
reutilizacion del cédigo[67]. Ademas, cuenta con varias bibliotecas (pandas, numpy,
matplotlib, etc) y marcos de trabajo como Django o Flask, es utilizado en aplicaciones de
aprendizaje automatico, incluyendo modelos QA[68]. Python también se utiliza para
preprocesar datos, limpieza de datos, preprocesamiento, normalizacion y varias acciones
mas. En la creacion o ajuste de modelo QA estas ventajas ayudan a desarrollar de manera
eficiente herramientas de ML, estas ventajas también incluyen la tokenizacién del texto, la
conversion de las palabras a vectores de caracteristicas, y la organizacion de los datos en
lotes para el entrenamiento. Ademas, Python proporciona herramientas para evaluar el
rendimiento del modelo, como las métricas unitarias como precisién, recall y F-measure o

métricas compuestas como ROUGE o BLEU.

4.2.10.6. Google Colab.

Google Colaboratory'8, conocido cominmente como Google Colab, es una plataforma
ofrecida de forma gratuita por Google que permite escribir y ejecutar cédigo Python en el
navegador. En concreto, permite ejecutar cuadernos Jupyter sin tener que preocuparse por el
hardware o el software instalado en el ordenador.[69], es decir, ofrece un entorno de
programacion interactivo que no requiere configuracion y proporciona acceso a recursos de
computacion gratuitos, incluyendo entornos con la utilizacion tanto de unidades de

procesamiento grafico (GPUs, por sus siglas en inglés) y unidades centrales de

'6 Pipeline: proceso mediante el cual se puede usar un modelo QA sin la necesidad de descargarlo
7 Python: Conceptos y mas sobre este lenguaje de programacion
8 GoogleColab: Fundamentos y cosas importantes
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procesamiento (CPUs). Google Colab es utilizado para la investigacion y el desarrollo en
tareas de aprendizaje automatico e inteligencia artificial, incluyendo modelos de Question
Answering [70].

Google Colab permite escribir y ejecutar y compartir cédigo de ejecucion con
extensiones como ipynb o py, ademas de poder recurrir a recursos computacionales como
almacenamiento temporal o el mismo uso de las GPUs proporcionando una serie de
bibliotecas preinstaladas que son utiles para el aprendizaje automatico y el procesamiento del
lenguaje natural, incluyendo TensorFlow, PyTorch, Keras[71] y otra mas. También
proporciona la facilidad de guardar y cargar notebooks directamente una cuenta de Google

Drive, lo que facilita la gestion de los proyectos.

4.2.10.7. Recursos GPUs y CPUs.

En Google Colaboratory, una de las ventajas mas importantes es que proporciona
acceso a GPU que pueden acelerar significativamente los calculos o cualquier otra accién que
incluya procesamiento. Sin embargo, de forma predeterminada, Google Colab se ejecuta en
CPU vy, para usar GPU, se debe activar manualmente, a continuacién, se mencionan cada
una de estas dos formas de procesamiento de forma general.

o GPUs: Son dispositivos de hardware disefiados para manejar y acelerar calculos y de
procesamiento paralelo., ademas pueden realizar multiples calculos simultaneos, lo que
permite distribuir los procesos de formacién y puede acelerar considerablemente las
operaciones de aprendizaje automatico. Con las GPU, se pueden acumular muchos
nucleos que utilizan menos recursos sin sacrificar la eficiencia o la potencia[72], siendo de
utilidad para entrenar redes neuronales convolucionales o redesTransformers, en Google
Colab la GPU mas representativa y usada es la “T4 GPU” cuyo nombre completo es GPU
NVIDIA Tesla T4, que proporciona una memoria RAM de 16 GB y una cantidad amplia de
memoria temporal.

e CPUs: son las principales unidades de procesamiento de cualquier sistema computacional
actual, responsables de ejecutar las instrucciones de un programa de ordenador, en otras
palabras, son procesadores de propdsito general capaces de gestionar una amplia gama
de tareas, lo que las hace versatiles para diversas aplicaciones incluido el machine
learning, aunque suelen ser menos eficientes que las GPUs para operaciones altamente

paralelas, como el entrenamiento de modelos de IA.
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4.2.10.8. TensorFlow y Pytorch.

Google Colab al trabajar con Python tiene la posibilidad de abordar dos bibliotecas
como lo son TensorFlow y Pytorch, dos entornos utilizados para el desarrollo de
herramientas de IA, a continuacién, se detallan cada una de ellas.

e TensorFlow'": Es una plataforma de cddigo abierto (open source) para el aprendizaje
automatico que utiliza graficos de flujo de datos [73]. Los nodos del grafo representan
operaciones matematicas, mientras que los bordes del grafo representan las matrices de
datos multidimensionales (tensores) que fluyen entre ellos. Se puede entrenar y ejecutar
modelos de IA en GPU, CPU y TPU de distintas plataformas sin necesidad de reescribir
el cédigo, desde dispositivos portatiles a ordenadores de sobremesa o servidores de gama
alta[74]. Ademas, ofrece varios flujos de trabajo con APIs de alto nivel disponibles para
que personas principiantes y expertos creen modelos de ML en varios lenguajes (Java,
Swift, C++, y Python)[75].

e Pytorch?: Es un marco de trabajo de codigo abierto (open source) desarrollado por
Facebook's Al Research lab (FAIR)[76], con la finalidad de ser flexible y modular para la
investigacion, con la estabilidad y el apoyo necesarios para la implementacién y creacion
de aplicaciones y sistemas de IA, realiza acciones de alto nivel como el calculo y manejo
de tensores[77], haciendo eficiente su uso al usar GPUs y CPUs. Sin embargo, suele ser

deficiente en ambientes de alta produccién y complejidad.

4.2.10.9. Métrica ROUGE.

Acrénimo de “Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation”, ROUGE?' es un
conjunto de métricas y un paquete de software utilizado para evaluar sistemas o modelos de
resumen automatico, traduccion automatica y busqueda de respuesta en el procesamiento del
lenguaje natural. Las métricas comparan la salida de la modelo producida automaticamente
con una informacién de referencia o un conjunto de referencias (producidos por humanos)[78].
ROUGE se basa en el calculo de la superposicion de n-gramas?? entre el texto de respuesta
generado por el modelo y el texto de referencia comunmente obtenidos de los dataset(test),
donde los n-gramas pueden ser palabras o secuencias de palabras dependiendo del valor de
“n”. ROUGE es una métrica compuesta, es decir, se compone de diferentes submétricas que

son:

19 TensorFlow

20 Pytorch
21 ROUGE

22 pn-gramas significado y explicacion
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Precision: se refiere al nUmero de predicciones positivas verdaderas dividido por el
numero total de predicciones positivas (es decir, el nimero de predicciones positivas
verdaderas mas el niumero de predicciones positivas falsas), a nivel general, mide el
porcentaje de respuestas correctas generadas por un modelo entre todas las respuestas
generadas[79].

Recall: es una métrica que mide la frecuencia con la que un modelo de aprendizaje
automatico identifica correctamente instancias positivas (verdaderos positivos) a partir de
todas las muestras positivas reales del conjunto de datos, en otras palabras, es la
proporcion de respuestas u observaciones positivas correctamente predichas respecto a
las observaciones en la clase real[80].

Puntuacion F1 score o F-measure: Es la media armonica entre la precision y la
sensibilidad, generalmente es el valor que real de una prediccion por parte de un modelo
de IA[81].

ROUGE es una métrica que puede ser evaluada de diversas formas, las tres mas

usadas son: ROUGE-N, ROUGE-L y ROUGE-Lsum. En cada una de estas el calculo de las

submeétricas (precision, recall y F-measure) se realiza de diferente forma, a continuacion, se

presenta cada una de ellas.

e ROUGE-N:

Se enfoca en la superposicion de n-gramas, es decir analiza una o0 mas palabras de

respuesta generada por un sistema o modelo seleccionado y la compara en base a

informacion de referencia, esta métrica a su vez se clasifica en varias subcategorias donde
se destacan las siguientes: ROUGE-1 y ROUGE-2.

ROUGE-1: mide la coincidencia de unigramas (palabras de forma individual) entre
el texto generado por el modelo y el texto de referencia, donde la precision, la
sensibilidad y la puntuacion F1 son las submétricas que la conforman. A
continuacion, se presentan las formulas para realizar el calculo de cada una de las
submétricas en ROUGE-1.

Numero de unigramas coincidentes

Precision = ;
total de unigramas generados

Numero de unigramas coincidentes
Recall =

total de unigramas en el texto de referencia

2 * (Precision * Recall)

F — measure = —
Precision + Recall
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ROUGE-2: Mide la coincidencia de bigramas (pares de palabras de forma
consecutiva) entre el texto generado por el modelo y el texto de referencia, donde
al igual que ROUGE-1, la precisién, la sensibilidad y la puntuacién F1 son las
submeétricas que la conforman. A continuacién, se presentan las férmulas para

realizar el calculo de cada una de las submétricas en ROUGE-2.

Numero de bigramas coincidentes

Precision =
total de bigramas generados

Numero de bigramas coincidentes

Recall =
total de bigramas en el texto de referencia

2 * (Precision * Recall)
Precision + Recall

F — measure =

e ROUGE-L.

ROUGE-L, mide la coincidencia de la subsecuencia comun mas larga (sus siglas en
inglés LCS) entre el texto generado por el modelo y el texto de referencia. La LCS, se debe
evidenciar en ambos textos y sobre todo en el mismo orden, aunque puede o no estar de
manera consecutiva[82], por lo que esta métrica es usada cotidianamente en comparar
cualquier tipo de textos cortos como lo son las respuestas en modelos QA. A continuacion, se

presentan las formulas para realizar el calculo de cada una de las submétricas en ROUGE-L.

LCS
Precision:
total de tokens en el texto generado
LCS
Recall:

total de tokens en el texto de referencia

2 * (Precision * Recall)

F — measure: —
Precision + Recall

e ROUGE-Lsum.

Es una métrica similar a ROUUGE-L donde se mide la secuencia de texto mas larga
obtenida por un modelo respecto al texto de referencia, esta enfocada especificamente a
comparar estructuras de textos mas completos tomando en cuenta los saltos de linea dentro
de una oracion por lo que esta enfocada directamente en la comparacion de resumenes. Esta
métrica se basa en la coincidencia de subsecuencias mas largas (LCS) entre el resumen

generado y el resumen de referencia, capturando asi la estructura y el contenido de la oracion.
LCS
total de tokens en el texto generado

Precision =
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LCS

Recall =
total de tokens en el texto de referencia

2 * (Precision * Recall)

F — measure = —
Precision + Recall

4.2.10.10. Metodologia CRISP-ML(Q)

La metodologia CRISP-ML(Q)? siglas que significan Cross-Industry Standard Process
for Machine Learning with Quality Assurance, es una extension del modelo CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), disefiado especificamente para el desarrollo de
aplicaciones de aprendizaje automatico con un enfoque en la garantia de calidad, esta
metodologia estandar provee un marco de referencia y conjunto de buenas practicas de
acuerdo al proyecto en el que se aplique, se basa en un proceso iterativo que asegura que
los proyectos de aprendizaje automatico, incorpora principios de garantia de calidad en cada
etapa del desarrollo, mitigando riesgos y asegurando que los modelos no solo sean precisos
al momento de su creacién, sino también sostenibles y efectivos a largo plazo[8].

CRISP-ML(Q) enfatiza la importancia de conocer y comprender los objetivos del
negocio y los datos disponibles, integrando estas dos facetas en una sola fase inicial. Esto es
fundamental ya que los objetivos de un proyecto y los datos es la materia prima de cualquier
sistema de aprendizaje automatico[83]. La estructura de CRISP-ML(Q) consta de seis fases
iterativas, cada una con actividades o tareas de garantia de calidad, con la finalidad de
asegurar que los modelos desarrollados sean robustos, precisos y enfocados en cumplir con
los objetivos del negocio, estas etapas son:

1. Comprension del negocio y los datos.
Ingenieria de los datos (preparacion de datos)
Ingenieria del modelo de aprendizaje automatico
Evaluacién del modelo

Despliegue (implementacion)

A O

Mantenimiento.
En la Figura 8 se puede visualizar las 3 seccione principales del ciclo de vida que

enmarcan a las 6 fases correspondientes a la metodologia CRISP-ML(Q).

23 CRISP-ML(Q): metodologia y marco de trabajo para proyectos ML
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Figura 8. Fases principales del CRISP-ML(Q): entendimiento de los datos y el negocio, desarrollo
del modelo y operaciones del modelo. Esta figura es obtenida de la plataforma Ml-ops.org?*

e Fase 1: Comprension del negocio y los datos.

El proceso se centra en garantizar la viabilidad del proyecto de machine learning (ML)
desde la gestacion de la idea. Esta fase inicia con la delimitacion del alcance, estableciendo
criterios de éxito que abarcan tanto objetivos econdmicos (como la adquisicion de
herramientas) como las metas especificas que se pretenden alcanzar con el sistema de ML.
Para asegurar que las metas sean cuantificables y factibles, es imperativo definir indicadores
claves de desempefio (KPI, por sus siglas en inglés) como la precision, el indice de errores,
entre otros, que no solo son KPI, sino también métricas que evalluan la calidad de un modelo
de ML[84].

Durante esta fase, es necesario especificar la disponibilidad de datos, restricciones
regulatorias y requisitos de la aplicacion del modelo de ML. La recopilacion y verificacion de
la calidad de los datos al ser la base de los proyectos de ML es muy importante, dado que los
datos guian el proceso de desarrollo del modelo. Esto implica documentar las propiedades
estadisticas de los datos y sobre todo el proceso de generacién de los mismos en caso de
haberlos creado. Esto asegura que los datos utilizados sean adecuados y que el proyecto
pueda cumplir con los objetivos comerciales establecidos, asi como afirma Stonier Joann
experta en datos e IA en Mastercard en la en un articulo de revista de IBM?® “Los datos son
el alimento de la IA. Si se desconoce la calidad de los datos, se desconoce la calidad de los
resultados que se obtendran de la IA”, aunque en los proyectos de |A y ML asegurar la calidad

24 CRISP-ML(Q) en Ml-ops
25 Revista de IBM
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de los datos comprende un 60% de tiempo en estos proyectos, por o que es necesario
equilibrar el proceso de un proyecto o investigacion respecto al tiempo que se dispone[85].
Para ello, algunas de las actividades que se pueden realizar en esta fase son: definir objetivos
comerciales, traducir objetivos comerciales en objetivos de ML[86], recopilar y verificar datos,

evaluar la viabilidad del proyecto y crear pruebas de concepto (POC)?.

e Fase 2: Ingenieria de datos (preparacion de datos).

Esta segunda fase tiene como objetivo preparar datos para la siguiente fase, que es
el modelado. Durante esta etapa se realizan tareas de seleccion de datos, limpieza de datos,
ingenieria de caracteristicas y estandarizacién de datos. También se aborda el problema de
las clases desequilibradas aplicando técnicas como: ajuste de parametros, muestras
artificiales o el sobremuestreo y submuestreo.

La finalidad de la limpieza es corregir errores en los datos para no tener inconvenientes
en el entrenamiento y construccion del modelo, de esa forma obtener un mejor resultado, en
los casos en que el modelo de ML se enfoca en areas especificas es necesario realizar
actividades de aumento de datos (enfoques como Few-shot learning y la parafrasis), y
finalmente la normalizacion para mitigar el sesgo y discriminacion de los datos. Algunas de
las tareas o actividades dentro de esta fase incluyen: seleccidon de datos, equilibrio de clases,
limpieza de datos (reduccion de ruido, imputacién de datos), construccion de datos (ingenieria

de funciones), aumento de datos, estandarizacién de datos.

e Fase 3: Ingenieria de modelos.

Esta etapa se enfoca en el desarrollo de uno o varios modelos de ML. Aqui se enfoca
en las limitaciones y requisitos establecidos en la primera fase. Se selecciona el o los modelos
para cumplir con los objetivos, ademas aqui es donde se realiza el proceso de entrenamiento,
considerando aspectos importantes como: rendimiento, equidad, escalabilidad y la demanda
de recursos[87]. La importancia de cada métrica se ajusta segun el caso de uso especifico
analizado en etapas anteriores, con el objetivo de asegurar que el modelo cumpla con los
objetivos y restricciones del proyecto.

Los proyectos de ML para demostrar validez deben ser reproducibles. Por lo que para
abordar esto, es primordial: recopilar y documentar los metadatos usados en el
entrenamiento, incluyendo el algoritmo utilizado (en caso de ajustar un modelo se debe
documentarlo), los conjuntos de datos de entrenamiento(train), validacion(validation) y
prueba(test), los hiperparametros (batch_size, epochs, learning_rate, entre otros) y la

descripcion del entorno de ejecucion.

26 Prueba de concepto (POC)
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e Fase 4: Evaluacion del modelo.

Esta es la fase posterior al entrenamiento y se enfoca en validar el rendimiento del
modelo entrenado utilizando el conjunto de pruebas mas conocido como test. Esta etapa
verificar que el modelo funcione correctamente antes de una posible implementacién en un
entorno real. Ademas, se verifica la robustez del modelo con datos diferentes a los del dataset
de entrenamiento, siempre y cuando estén en el mismo contexto, y asi evidenciar el
comportamiento del modelo de ML como entornos de prueba. Esta fase al pertenecer a
CRISP-ML(Q) se debe realizar la respectiva documentacion donde se detalle los resultados
obtenidos durante la evaluacion para garantizar la transparencia y trazabilidad en el proceso
de desarrollo del modelo. Esta documentacion incluye los métodos utilizados y las métricas

de evaluacion, un ejemplo en un ambiente de los modelos de ML es la métrica ROUGE.

o Fase 5: Implementacion o despliegue.

Aqui se integra el modelo de ML a un sistema nuevo o existentes, ya en un ambiente
de produccion. Ademas, esta fase abarca la definicion del hardware necesario, la evaluacion
del modelo en un entorno de produccién (como pruebas A/B), la aceptacién del usuario,

pruebas de usabilidad, entre otras.

e Fase 6: Mantenimiento.

Esta fase incluye la evaluacién continua del modelo para problemas irregulares, por
ejemplo, detectar caidas en el rendimiento, esto se puede dar debido a cambios en los datos
en el entorno real. Ademas, el rendimiento del modelo puede verse afectado por el hardware
y la infraestructura de usada durante la implementacion. Por lo tanto, es crucial un monitoreo
constante para decidir si es necesario realizar cambios en el hardware o en el modelo de ML.

En la Tabla 3 se resumen las tareas que se pueden realizar en cada fase del modelo
CRISP-ML(Q), destacando que se deben ejecutar dependiendo del enfoque y proyecto
realizado.

Tabla 3. Tareas que se pueden realizar en cada fase de CRISP-ML(Q)

Tareas de cada fase de CRISP-ML(Q)

Fase Tareas
Comprension del e Traducir objetivos del negocio en objetivos de ML
negocio y los datos. e Recopilar y verificar datos
e Crear POC

Seleccién de datos y funciones

Equilibrio de clases

Limpieza de datos (reduccion de ruido, imputacién de datos)
Ingenieria de funciones (construccién de datos)

Aumento de datos

Estandarizacion de datos

Ingenieria de los datos
(preparacion de datos)
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Fase

Tareas

Ingenieria del modelo de
aprendizaje automatico

Seleccién del modelo y compresién del mismo

Agregar conocimiento del dominio para especializar el modelo
Aplicar técnicas como: Transfer Learning o Fine-Tuning
Entrenamiento del modelo

Documentar el modelo de ML y experimentos

Evaluacion del modelo

Validar el | modelo mediante métricas (ROUGE u otra)
Determinar la solidez mediante pruebas

Aumentar la explicabilidad del modelo

Documentar la fase de evaluaciéon

Despliegue
(implementacion)

Evaluar el modelo en condiciones de produccién
Asegurar la aceptacion y usabilidad del usuario

Mantenimiento

Supervisar la eficiencia y eficacia del servicio de prediccion del
modelo

Comparar con los criterios de éxito especificados previamente
(umbrales)

Volver a entrenar el modelo si es necesario

Nota: Si se usa esta metodologia como un marco de referencia no es necesario cumplir con todas las
actividades, se debe seleccionar las que aporten al proyecto, sistema o trabajo en cuestion.

4.2.11. Trabajos Relacionados

Basado en la revision bibliografica realizada durante la investigacion, se recopilaron

diversos articulos, papers, libros y otras fuentes de informaciéon que respaldan este trabajo.

En la Tabla 4, se detallan algunos de los trabajos fundamentales para el desarrollo del TIC.

Se incluye el identificador del documento, el titulo, la referencia en formato IEEE y un resumen

que describe su aporte e importancia en la elaboracion del TIC.

Tabla 4. Estudios principales seleccionados

Trabajos Relacionados

Indicador Titulo

Referencia Resumen

Fine-Tuned

T1 Transformer

Models
Question
Answering

for

Este trabajo se enfoca en proponer una alternativa
a las redes neuronales convolucionales en la
obtencién de respuestas, elaborando un modelo
basado en las redes Transfomers para cumplir con
[38] esta tarea de manera mas eficiente. Esta
investigacion es primordial para el desarrollo de
este TIC ya que proporciona una visién adecuada
sobre el tipo de red que se utiliza en la elaboracion
de modelos Question Answering enfocado en
obtener respuestas en determinado contexto.

T2 Attention Is All You

Need

Este articulo se enfoca en demostrar la eficiencia
de las redes neuronales Transformers para el PLN,
trabajando especificamente con textos, ya sea en
tareas de traduccion o QA, por lo que este articulo
tuvo un gran aporte al TIC, ya sirvié de guia para

[40] seleccionar la red neuronal que se utilizdé en la
investigacion, ademas proporcioné informacién
sobre la eficiencia de esta red en el PLN trabajando
con dataset de entrenamiento, validacion y test
grandes o también con dataset limitados en cuento
a cantidad de datos.
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Indicador Titulo Referencia Resumen
Este articulo aborda la necesidad plena de abarcar
un dataset especifico para entrenar modelos QA
A Dataset of enfocados en algo particular, obteniendo preguntas
Information- relevantes, logrando con ello aumentar el valor de
T3 Seeking Questions [3] forma positiva en las métricas de rendimiento a
and answers nivel de entrenamiento y evaluacién de los QA.
Anchored in Este trabajo es esencial para comprender la
Research Papers necesidad de crear un dataset en el contexto del
TIC.
En este trabajo se muestra la construcciéon de un
chatbot basado en el modelo DistiiBERT basado en
Chatbot basado en la arquitectura Transformer para responder a
una version ligera preguntas sobre un contextp especifico en la UNL,
el autor de este articulo realiza un proceso desde la
del modelo BERT concepcion de la idea hasta su evaluacion. Asi
para resolver mismo, como muestra de un alto rendimiento se
T4 inquietudes [6] logra obtener un porcentaje de precision de
relacionadas  con 80.66%, esto ayuda en gran medida a la confianza
matriculas y en cuanto a las respuestas que brinda el chattBot.
homologaciones en Este articulo gyydo a seleccionar el modelo pre-
. . entrenado DistiBERT para enfocarlo en un
la Universidad oot
i , contexto especifico logrando mantener un alto
Nacional de Loja rendimiento y eficiencia.
En este articulo se analiza la comprension de
lectura automatica (MRC) a través del modelo
derivado de BERT llamado DistilBERT, menciona
los desafios a los que se somete para extraer
o respuestas en base a la entrada (una pregunta) y
The DistilBERT compara con algunos modelos de referencia tales
Model: A Promising [88] como: GPT-3, RoBERTa, BERT, entre otros;
T5 Approach to evaluados en dos parametros que son: F1(métrica
Improve  Machine que combina la precisién y el recall del modelo) y
Reading EM respecto a diferentes DataSet usados para
Comprehension es'ta.s tareas, como lo son: SQuUAD1.0, SQUAD2.0,
TriviaQA. CoQA, entre otros, con ello nos da
Models. algunas perspectivas de los parametros (nimero
de capas, funcion de activaciéon y estructura
general).
Este articulo propone un enfoque innovador para
mejorar la eficiencia de modelos de procesamiento
de lenguaje natural mediante transferencia de
aprendizaje desde modelos pre-entrenados a gran
escala, como BERT. Se introduce DistilBERT, un
DistilBERT, a modelo de representacion de lenguaje general mas
distilled version of [25] pequefo y rapido. La relevancia de este trabajo en
T6 BERT: smaller, la elaboracion de este TIC radica en su capacidad

faster, cheaper and
lighter

para pre-entrenar modelos mas eficientes y ligeros,
adecuados para ejecucion en dispositivos con
recursos  computacionales limitados. Esta
aproximacion no solo optimiza los recursos de
entrenamiento y procesamiento, sino que también
demuestra la capacidad para ajustar DistilBERT a
contextos especificos.

35



Indicador

Titulo

Referencia

Resumen

T7

Improving Question
Answering
Performance Using
Knowledge
Distillation
Active Learning

and

[89]

En este articulo se menciona estrategias de
Aprendizaje Automatico para mejorar un modelo
QA utilizando una pequefia proporcion de datos,
especificamente el 20% de SQUAD en el dataset de
entrenamiento, por lo que este trabajo es
indispensable para fortalecer el conocimiento y
aumentar las métricas y los resultados del modelo
QA planteado en el presente TIC.

T8

Agente virtual para
brindar asistencia
acerca del covid-19

(7]

En este articulo se evidencia la implementacion de
la técnica Fine-Tuning, entrenando un modelo
Question Answering con el dataset SQUAD2.0 para
responder a preguntas sobre el Covid-19, ademas
se utilizan GPUs como forma procesamiento
durante el entrenamiento del modelo, al tratarse de
un trabajo similar al que se esta realizando, este
documento presenta una guia para desarrollar este
proyecto.

T9

Fine-Tuned
Transformer
Models
Question
Answering

for

[90]

Este articulo habla sobre los hiperparametros mas
sobresalientes en el ajuste de un modelo QA
ademas utiliza la red neuronal Transformer para
procesar los datos obtenidos en un dataset de QA,
por lo que este documento ayuda como base para
encontrar los puntos y valores adecuados durante
la realizacion de la técnica Fine-Tuning en el
modelo QA para responder a preguntas sobre el
contenido académico del presente TIC.

T10

Training tips for the
transformer model

[91]

Este articulo detalla experimentos en traduccién
automatica neuronal utilizando Tensor2Tensor y el
modelo Transformer, explorando parametros
criticos como la gestion de memoria, la estabilidad
del entrenamiento y el tiempo necesario. Su
contribucion principal a este TIC radica en
proporcionar recomendaciones practicas para
optimizar el entrenamiento, incluyendo estrategias
para manejar conjuntos de datos y modelos
complejos en entornos de GPU. Estas sugerencias
que se dan en este trabajo son invaluablemente
transferibles a la construccion del modelo Question
Answering, donde la gestion eficiente de recursos y
la optimizacién de parametros como el tamario del
lote y la tasa de aprendizaje son cruciales para
mejorar la precision y la eficiencia del modelo.

T11

Evaluating
Question

Answering
Evaluation

[92]

En este articulo se menciona la forma de
implementar la métrica ROUGE sobre los modelos
de realizaciéon de resimenes y los modelos QA,
habla de las herramientas como las librerias de
Python para implementar de forma automatica esta
métrica, por lo que es esencial en este trabajo
debido a la importancia que este radica para poder
cumplir el objetivo 2 del presente trabajo.
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Indicador Titulo Referencia Resumen
Este articulo investiga las dificultades clave de
construccion y la evaluacion mediante la métrica

The limits of ROUGE, demostrando la efectividad empirica de
automatic los algoritmos(modelos) en varios conjuntos de
T12 summarization [5] datos. Su aporte crucial para la construcciéon de
according to este TIC radica en proporcionar perspectivas sobre
ROUGE la seleccion de meétricas y estrategias de

evaluacion, esenciales para mejorar la precision y
utilidad de un modelo, y sobre todo muestra
algunas limitaciones de la evaluacion de un
modelo.

Este trabajo propone la metodologia CRISP-ML(Q)
para la elaboracion de proyectos de IA

Towards  CRISP- especialmente de ML. Una metodologia que puede
ML(Q): A Machine ser ocupada como framework y que propone
T13 Learning Process [8] documentacion como método de calidad. Este
Model with Quality articulo es indispensable ya que a través de él se
Assurance establece un marco de referencia que guia el
Methodology proceso de construccion de este TIC para el ajuste

de un modelo QA basado en DistiBERT y su
posterior evaluacion.

4.2.11.1. Conclusiéon sobre los trabajos relacionados

Los trabajos relacionados desempefiaron un papel crucial en la construccion y
evaluacion del modelo QA basado en DistiBERT. En primer lugar, se demostro la eficacia de
los modelos de lenguaje pre-entrenados como DistiBERT para aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural (PLN), destacando su capacidad para mejorar
significativamente la precision y eficiencia en tareas de PLN en contextos especificos (T1, T2,
T4, T5). Ademas, estos estudios subrayaron la importancia de utilizar datasets especializados
como lo es SQUAD para entrenar y evaluar modelos QA, asegurando asi la representatividad
y relevancia de los datos utilizados (T3).

En términos de herramientas y técnicas, los trabajos exploraron estrategias avanzadas
como el ajuste de hiperparametros y la utilizacion de métricas de evaluacién robustas como
ROUGE, fundamentales para optimizar y validar el rendimiento del modelo QA basado en
DistiiBERT en diversas condiciones (T6, T7, T8, T10). Estas investigaciones también
proporcionaron directrices practicas para la implementacion de metodologias especializadas
para elaborar proyectos de Machine Learning como lo es CRISP-ML(Q)(T13), que
estructuraron el proceso de desarrollo desde la definicion del problema hasta la evaluacion
continua del modelo en entornos dinamicos y exigentes (T9, T12).

En conjunto, estos estudios respaldaron la seleccion estratégica y el ajuste efectivo de
DistiiBERT para el enfoque Question Answering, estableciendo un marco metodoldgico soélido
y proporcionando herramientas practicas para garantizar la eficiencia, precision vy

mantenimiento a largo plazo del modelo.
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5. Metodologia
5.1. Area de estudio

El presente trabajo de Integracion Curricular se desarroll6 en la Universidad Nacional
de Loja, ubicada en la ciudad de Loja, Ecuador. La investigacién se llevd6 a cabo
especificamente en la Facultad de Energia, las Industrias y los Recursos Naturales no
Renovables (FEIRNNR), carrera de Computacion en el itinerario “Sistemas Inteligentes”
enfocado en el Aprendizaje Automatico especificamente en la construccion de un modelo
Question Answering. Esta area de estudio fue elegida debido a la relevancia y necesidad de

ajustar e implementar un modelo QA (DistiiBERT), para responder preguntas basadas en el

contenido extraido de tareas académicas de los estudiantes en la carrera antes mencionada.

En la Figura 9 se muestra la localizacion de la Carrera de Computacion de la UNL.
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Figura 9. Ubicacién de la carrera de Computacion en la UNL. Para mejor visualizacidon acceda desde
google maps
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https://www.google.com/maps/place/Carrera+de+Computación+UNL/@-4.0321911,-79.2018505,17.7z/data=!4m15!1m8!3m7!1s0x91cb3829e2523cfb:0x41c5edd8377ecf1d!2sCarrera+de+Computación+UNL!8m2!3d-4.0320353!4d-79.1998373!10e5!16s%2Fg%2F11bwgt2k2g!3m5!1s0x91cb3829e2523cfb:0x41c5edd8377ecf1d!8m2!3d-4.0320353!4d-79.1998373!16s%2Fg%2F11bwgt2k2g?hl=es-ES&entry=ttu

5.2. Procedimiento

Para guiar el proceso de ajuste del modelo QA se empled las siguientes técnicas, e
instrumentos: entrevista, el crowdsourcing, el enfoque Few-shot Learning, la parafrasis y el
método cientifico (investigacion cuantitativa experimental). Para la evaluacién se implementé
la métrica ROUGE vy la técnica A/B Testing. Ademas, se utilizé la metodologia CRISP-ML(Q)
como un marco de referencia, el cual proporcioné una estructura sistematica para llevar a
cabo el desarrollo del modelo Question Answering. Especificamente, se emplearon las
primeras cuatro fases del ciclo de vida de CRISP-ML(Q): comprensién de datos y negocios,
ingenieria de datos (preparacion de datos) y la ingenieria de modelos de aprendizaje
automatico para dar cumplimiento al primer objetivo; y la evaluacion de modelos de
aprendizaje automatico para cumplir el segundo objetivo.

5.2.1. Método cientifico

Para el desarrollo del TIC, se empled la investigacion cuantitativa experimental. Este
enfoque se fundamenta principalmente en la definicion de objetivos y preguntas de
investigacion cuantificables, ademas de la revision de la literatura existente, ya que se busca
verificar el valor de la métrica ROUGE al modificar los hiperparametros (epochs, batch_zise,
learning-rate, entre otras) del modelo DistiBERT. Mediante este proceso, se recolectaron y
analizaron datos, manipularon variables e hiperparametros, y se realizaron experimentos con
el propésito de responder a la pregunta cuantitativa: “¢ Qué puntuacion ROUGE se obtiene al
ajustar un modelo QA implementando la técnica Fine-Tuning en DistiBERT para dar
respuesta a preguntas sobre el contenido extraido de tareas académicas de la carrera de
Computacion en la UNL?”.

El enfoque cuantitativo experimental permitié utilizar el modelo DistiiBERT y la
estructura de datos SQUAD1.0, para ajustar de manera cuantitativa el rendimiento del modelo
en la tarea de Question Answering respecto al dominio especifico de las tareas académicas
de la carrera de Computacién en la UNL y para la evaluacion se utilizé la métrica ROUGE.
Ademas, se llevaron a cabo investigaciones bibliograficas y de campo. Las investigaciones
bibliograficas (vea Trabajos Relacionados) permitieron recolectar estudios relacionados con
las caracteristicas y el funcionamiento de los modelos basados DistilBERT, y su aplicacion en
tareas de Question Answering. Por otro lado, la investigacién de campo incluyé una entrevista
con el director del proyecto de vinculacién de la carrera de Computacion (véase Anexo 2), lo
cual permiti6 verificar la necesidad de un modelo QA en este contexto y justificar la viabilidad
y relevancia del proyecto, ademas de la busqueda de las tareas académicas para crear el

dataset.
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5.2.2. Objetivo 1: Adaptar el modelo DistilBERT para responder a preguntas sobre el
contenido extraido de tareas académicas en la carrera de Computacion de la
UNL

5.2.21. Comprension de datos y negocios

En esta fase, se inicidé con la comprensién del proyecto de vinculacion de la carrera de
Computacion llamado “Inclusion lectora de estudiantes con discapacidad visual mediante
innovacioén tecnoldgica” y a su vez se realizd una revision de sus requisitos (ver Anexo 17),
para estudiar el contexto de este proyecto se procedié a realizar una entrevista?’(ver Anexo
2) al Ing. Oscar Cumbicus director del proyecto, misma que permitié obtener informacién sobre
la necesidad de un modelo QA para responder a preguntas sobre el contenido extraido de
tareas académicas en la Carrera de Computacién (ver Anexo 2 seccion Componentes). Para
realizar la entrevista se agendé una reunion online en la plataforma Zoom?® con el director del
proyecto el cual ayudé grabando la entrevista y también su posterior publicacion en
YouTube?, el intervalo exacto donde se realizo esta entrevista es entre los 16min: 18s y
39min: 35s respectivamente. También se llevé a cabo una busqueda de informacion
tradicional en la biblioteca virtual de la UNL y en bases de datos e indexadores como: Scopus,
ACM, Springer, ACL anthology, entre otras (ver Anexo 3) esto permiti6 obtener estudios
relevantes (ver seccién Trabajos Relacionados) y establecer las bases de conocimiento
necesarias para el desarrollo del proyecto. Finalmente, mediante la plataforma de Google
Docs y la extensidén de Google “YouTube Summary with ChatGPT & Claude®”” se procedit a

documentar y trascribir las respuestas de dicha entrevista.

5.2.2.2. Ingenieria de datos (preparacion de datos).

En esta fase de la metodologia CRISP-ML(Q) se realizé 3 tareas indispensables, las
cuales son: recopilar documentos de tareas académicas, construccion del dataset en formato
SQUAD1.0 y particionar los datos en entrenamiento (train) y validacion(test).

Tarea 1: Recopilar documentos de tareas académicas.

En esta etapa, se recopil6 tareas académicas (en formato PDF) al azar en diferentes
materias cursadas durante el periodo 2021-2024 en la carrera de Computacion de distintos
ciclos académicos, los documentos obtenidos se almacenaron un repositorio de acceso
abierto en drive®'. Para aquellas tareas que no se encontraban en formato pdf, se llevé a cabo

la conversidén necesaria mediante herramientas gratuitas como lo es iLovepdf*2. De esta

27 Requisitos del proyecto en el repositorio en drive

28 zoom: plataforma para realizar reuniones online

29 Entrevista en Youtube, o en drive

30 YouTube Summary with ChatGPT & Claude

31 Repositorio de documentos recolectados por materia
32 Herramienta iLovepdf para conversion de documentos
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https://drive.google.com/file/d/1dFUnOS_p0knbbeSdh5LcC_xnvkOWWjvt/view?usp=drive_link
https://zoom.us/es
https://www.youtube.com/watch?v=kxzqJ57Fk8o
https://drive.google.com/file/d/1vImdtS1gdqB6zKg12xrB-0vbR94Jg6L3/view?usp=sharing
https://chromewebstore.google.com/detail/nmmicjeknamkfloonkhhcjmomieiodlihttps:/chromewebstore.google.com/detail/nmmicjeknamkfloonkhhcjmomieiodli
https://drive.google.com/drive/folders/1i0yy_SElxd6yv-ozKxUrG0FKr3gRpkYX?usp=drive_link
https://www.ilovepdf.com/es/word_a_pdf

manera, se logro obtener documentos con las mismas caracteristicas y con mayor facilidad

de procesamiento para las siguientes fases de CRISP-ML(Q).

Tarea 2: Construccion del dataset en formato SQUAD1.0

En esta tarea existen 2 actividades, las cuales son: aplicar la técnica crowdsourcing y

crear el dataset en formato SQuAD1.0.

Aplicar la técnica crowdsourcing: En esta actividad, se empleé la técnica de
crowdsourcing para generar un conjunto de datos de preguntas relacionadas con los
documentos académicos recolectados en la actividad anterior (Recopilar documentos de
tareas académicas). En esta técnica, al implicar la colaboracion de diversas personas, se
optdé por solicitar el apoyo de manera informal mediante mensajes simples en redes
sociales (WhatsApp y Facebook) a estudiantes de la carrera de Computacion de la
Universidad Nacional de Loja, para crear preguntas basadas en el contenido de las tareas
académicas. Para ello se creé un documento de acceso abierto en Excel en un repositorio
de drive®®, una plataforma en linea para facilitar la colaboracién en la generacion de
preguntas. El documento contiene columnas especificas para que los estudiantes
pudieran registrar el nombre del documento seleccionado, la pregunta generada y otros
atributos opcionales. Ademas, se planted 11 instrucciones dentro del documento para las
personas que colaboraron, de las cuales se destacan: Generar la cantidad de preguntas
que se deseen y no editar secciones que no hayan escrito ellos mismos. Finalmente, para
asegurar la calidad de las preguntas se comprobd de forma manual que estas dispongan
de los elementos esenciales en una pregunta formulada correctamente: interrogante,
verbo y complemento. En el caso que no disponian con todos los elementos se procedio
a realizar ajustes o en otros casos se procedio a suprimir dichas preguntas mal planteadas.
e Creacion del dataset en formato SQuAD1.0: En esta actividad, se procedi6 a crear
un dataset en formato SQUuAD 1.0 a partir de preguntas recopiladas mediante
crowdsourcing en una hoja de célculo en Excel. El proceso de ampliaciéon de datos se
realizé en dos subactividades principales: la aplicacion del enfoque Few-shot Learning en
la que se utilizé la herramienta de IA generativa ChatGPT para crear alrededor de cinco
variantes de cada pregunta original y la aplicacion de la técnica de parafrasis donde a
cada variante generada se sometid a un proceso en el que se empled sinénimos y
reestructuraciones sintacticas, para obtener una pregunta adicional por cada pregunta
generada mediante Few-shot Learning. Esta estrategia de aumento de datos permitié
expandir significativamente el conjunto inicial, generando aproximadamente diez
preguntas derivadas de cada pregunta original. Como resultado, se alcanzé un total de

800 entradas generadas. Finalmente, con la participacion directa del autor, el dataset se

33 Repositorio en Drive con la técnica crowdsourcing
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https://drive.google.com/drive/folders/13fF7LEzpoe2SSCGt8WMzp6-5GuRrGYFc?usp=sharing

completé hasta alcanzar 1410 entradas en total. Luego, se procedié a completar los
atributos (id, title, context y answers) del formato SQuUAD 1.0 en base a los documentos
de los cuales se obtuvieron las preguntas. En cada una de las variables se utilizd criterios
de inclusién y exclusién para su definicion (véase Tabla 8). El primer valor de la variable
“id” se asigno al azar, asegurandose de que fuera un dato alfanumérico, y los valores
siguientes se generaron en secuencia. Para la variable “title”, se utilizaron conjuntos de
palabras que representaban el contexto de la materia abordada por el documento. En la
variable “context”, se incluyeron las frases o parrafos donde se encontraba la respuesta a
la pregunta, misma que ya se colocé en la variable “question”. En la variable “answers”,
se introdujo un diccionario® con dos valores: el texto de respuesta, representado por "text",
y el indice de inicio de inicio de la respuesta dentro del contexto, representado por
"answer_start". Para determinar este ultimo valor, se utilizdé la herramienta online de
acceso abierto “contadordepalabras®”. Este dataset se organizé en un archivo Excel
alojado en el repositorio de Google Drive®®. Ademas, se implementd un cddigo sencillo en
Python con la funcién “find” para verificar que el indice encontrado por la app sea el
correcto, esto Unicamente en ocasiones en las que se considerd fuese necesario. En la
Figura 10 se puede visualizar un ejemplo de la verificacién en la que se comparé el indice
de respuesta proporcionado por la aplicacion web “contadordepalabras” y utilizando la
funcién antes mencionada.

(: context = """Objetivo general
answer = "Evaluar ]
answer_start = context.find(answer)
print{answer_start)
indiceapp=18
if answer_start==indiceApp:

18
son iguales

4

Figura 10. Codigo de verificacion del indice de inicio de la respuesta

Tarea 3: Particionar los datos en entrenamiento y validacion.

En esta tarea se procedié a convertir el dataset que se cred en la tarea anterior en

formato “.csv” a formato JSON requerido por SQUAD1.0 mediante la libreria “json” de Python,

que automatizé la conversion de los datos. Posteriormente, se realizé una revision para

proceder a guardar el archivo en formato JSON en el repositorio®’. A continuacion, con la

ayuda de la herramienta de python test_split se dividié en conjuntos de entrenamiento(train)

y evaluacion(test), utilizando una proporcion de 90% de los datos destinados para el train y el

34 Diccionario: una variable que almacena mas de un Unico valor
35 Herramienta contadordepalabras
36 dataset en formato .csv

37 Dataset en formato json
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https://ellibrodepython.com/diccionarios-en-python
https://www.contadordepalabras.com/
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1N-r32oJR7-fDuzh0yZIFumt5otoF0Y-sVPVp9G44XmA/edit?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1BPJ_hJR-FV6BNrLSUygm7r6Ht_a1YNKs/view?usp=drive_link

10% restante para el test, luego de la primera division se procedié a realizar una subdivision
del conjunto de datos train correspondiente a un 75% para train y el 25% restante para
validacién(validation). Finalmente, se obtuvieron los datos correspondientes para cada
seccion y se almacenaron en github®, teniendo en cuenta que al final de este proceso se
obtuvieron 3 conjuntos de datos: train, validation y test. En la Figura 11 se puede observar el

proceso de division del dataset.

» 5%

entrenamiento

entrenamiento

> 25%

L »
10% .
Dataset completo validacion

evaluacion

Figura 11. Proceso de division del dataset en: train, validation y test

5.2.2.3. Ingenieria de modelos de aprendizaje automatico.

Durante esta etapa, se procedi6 a cargar los datos de entrenamiento (train , validation)
y evaluacion (test) desde el repositorio mencionado en la fase anterior, para continuar a la
configuracion de las credenciales del repositorio de Hugging Face( como un paso adicional se
genero una clave de escritura) para guardar el modelo generado después del entrenamiento.
Luego, se importé el tokenizador (AutoTokenizer) y el modelo pre-entrenado base DistiiBERT
(distilbert-uncased)®, al cual se le aplicaron las técnicas de Transfer Learning y en especial
Fine-Tuning.

Para implementar la técnica de Fine-Tuning en el modelo de Question Answering, se
realizaron varios experimentos ajustando diferentes hiperparametros del modelo. Los valores
ajustados incluyeron: tasa de aprendizaje (learning rate), épocas (epochs), tamafio del lote
(batch_size), semilla (seed), optimizador (optimizer), weight decay (se puede traducir como
decaimiento del peso) y la longitud maxima de entrada (max_length). Ademas, se empleé la
primera versiéon de SQUAD para el dataset especifico creado en la fase anterior. Se llevaron

a cabo cuatro experimentos, cada uno con variaciones en los hiperparametros mencionados,

38 Dataset de train y test
39 DistiiBERT
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https://drive.google.com/file/d/1y5iNWpiGxmhExXoupMvWNALZ3PkEBOIG/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1YJyWpeID2QaelqGS1qoytmXbXYtWwORv/view?usp=drive_link
https://huggingface.co/distilbert/distilbert-base-uncased

mediante el uso del método "Train" de PyTorch, se entren6 el modelo QA en cada
experimento, asegurando la consistencia mediante el uso del mismo valor de semilla para
trabajar con los mismos datos en cada uno de los experimentos. El proceso de entrenamiento
duré aproximadamente entre 50 y 70 minutos por cada modelo, empleando el entorno de
ejecucion GPU T4 en Google Colab. Durante el entrenamiento, se registraron y compararon
varios valores y estadisticas obtenidas luego del entrenamiento para evaluar el rendimiento
de los modelos, estas incluyen:

e Pérdida durante el entrenamiento

e Precision de los logits finales en el entrenamiento

e Precision de los logits de inicio en el entrenamiento

e Pérdida durante la validacion

o Precision de los logits finales en la validacién

e Precision de los logits de inicio en la validacién

e Epoca

o Nivel de extraccion F1 score

o Tiempo aproximado de entrenamiento (min)

Estas métricas permitieron seleccionar el modelo con las mejores puntuaciones
generales, el cual fue desplegado en la plataforma de acceso abierto Hugging Face. Para
garantizar la reproducibilidad y transparencia del proceso, se generd un TensorBoard con los
datos de entrenamiento, registrando la curva de aprendizaje, pérdida y otros valores
relevantes comprendidos en graficas. Esto se realizoé para asegurar que, en caso de error al
desplegar el modelo en Hugging Face, no se perdieran estas valiosas graficas, ya que el
almacenamiento en el entorno temporal de Google Colab podria no preservarlas en su version
gratuita misma que se utilizé en este TIC. Ademas, todo el cédigo y los parametros utilizados
del modelo con las estadisticas mas sobresalientes de los cuatro experimentos, se
documentaron en el archivo "ModeloQA_TIC1.ipynb". Este archivo, junto con los otros tres
archivos de los experimentos, esta disponible en un repositorio de GitHub*°, proporcionando
todos los detalles necesarios para replicar el entrenamiento del modelo, desde la carga de
datos, limpieza de datos, division de datos, el ajuste de hiperparametros y el proceso para

elaborar la evaluacion en la siguiente fase de la presente metodologia.

40 Codigo en github
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5.2.3. Objetivo 2: Evaluar el rendimiento del modelo mediante el analisis de la métrica
ROUGE en la obtencién de respuestas dadas por el modelo QA.

Este objetivo se centra en la fase de evaluacion del modelo, siguiendo la metodologia
CRISP-ML(Q). La evaluacion se realiz6 utilizando el dataset de evaluacion (test) del modelo
con las mejores prestaciones con la finalidad de medir cuantitativamente su rendimiento, este
ofrece tres opciones de acceso: mediante el archivo en formato h5, a través del pipeline, o
directamente desde la plataforma Hugging Face donde fue desplegado. Considerando las
limitaciones de uso desde Hugging Face (opciones de pago para poder utilizar todas las
funcionalidades), se opté por utilizar el modelo en formato h5 para su implementacion de
forma local y el pipeline, esto debido a su accesibilidad y facilidad de implementacion. Esta

eleccion permite proceder con la evaluacién de manera eficiente y consistente.

5.2.3.1. Evaluaciéon de modelos de aprendizaje automatico

En esta fase final, se llevo a cabo la evaluacion del modelo de QA utilizando la métrica
ROUGE. Esta métrica al contar con 3 submétricas internas (precision, recall y F-measure)
ayuda a cuantificar la calidad de las respuestas generadas por el modelo, comparando las
respuestas generadas por el modelo respecto a las respuestas de referencia proporcionadas
en el dataset “test” que consta de 141 datos, esta evaluacidén se la realizé desde dos
perspectivas diferentes: una evaluacién automatica con la funcion rouge_metric de python de
forma unitaria y general, y mediante la aplicacion de la técnica A/B testing entre el valor F-
measure de ROUGE-L (valor elegido debido a que mantiene un rendimiento medio entre todas
las métricas ROUGE ) y las calificaciones dadas por el experto en procesamiento de lenguaje
natural el Ing. Oscar Cumbicus Pineda en un rango de valores entre 0 a 100. En las dos
perspectivas el primer paso que se realizo fue obtener las respuestas de referencia del dataset

test para poder realizar los calculos.

e Medicion de ROUGE de forma automatica

La evaluacién automatica se realiz6 utilizando dos conjuntos de cédigos para obtener
las respuestas del modelo y del conjunto respuestas de referencia. Mediante la biblioteca
rouge_score, se compararon individualmente las respuestas de referencia con las respuestas
generadas por el modelo para calcular los valores de ROUGE. Ademas, se elaboré un cédigo
para calcular las métricas ROUGE de forma general para los 141 datos del conjunto de datos
"test", los resultados de la evaluacién automatica se presentaron en una tabla que muestra
los valores obtenidos para ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L y ROUGE-LSum, incluyendo las
submeétricas: precision, recall y F-measure en niveles bajos, medios y altos. Los valores F-
measure bajos, medios y picos se destacan para cada métrica, proporcionando una visién

clara de la efectividad y consistencia del modelo en la generacion de respuestas, lo que ayuda
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a proporcionar una comprension exhaustiva del rendimiento del modelo de Question

Answering.

e A/B Testing

Para evaluar la efectividad de la métrica ROUGE en comparacion con las calificaciones
otorgadas por un experto en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), se realizé un A/B
Testing sobre una muestra ponderada del 10% del conjunto de datos de evaluacion,
equivalente a 14 datos seleccionados aleatoriamente, para asegurar una representacion
equilibrada de la diversidad del dataset. El procedimiento de evaluacion se llevd a cabo
mediante dos procesos. Primero, se obtuvo el valor medio de F-measure de la métrica
ROUGE-L obtenido en la evaluacién automatica, valores se establecieron de 0 a 100 para
facilitar la comparacién directa con las calificaciones del experto. Luego, el experto en PLN
evaluo cada respuesta generada, otorgando una calificacién en la misma escala de 0 a 100.
Para analizar los resultados, se compararon los valores de F-measure de ROUGE-L (sujeto
A) y las calificaciones del experto (sujeto B) para cada una de las 14 preguntas. Se calcularon
los promedios de las calificaciones otorgadas por ambos métodos, para obtener una
perspectiva real sobre la eficacia del modelo. Finalmente, el profesional del PLN validé el
modelo de acuerdo a las respuestas y resultados obtenidos durante el A/B Testing.

5.2.4. Instrumentos utilizados

5.24.1. Entrevista

Se realizé una entrevista al director del proyecto para comprender las necesidades y
el contexto del proyecto de vinculacién. La entrevista se llevo a cabo a través de la plataforma
Zoom en una reunién programada. Se estructuré en secciones, comenzando con preguntas
generales y avanzando hacia aspectos especificos, es decir, su objetivo fue realizar la primera
fase de la metodologia CRISP-ML(Q) la cual consiste en la comprension del negocio y los
datos. Durante la entrevista, se permitié al director responder libremente y, en funcién de sus
respuestas, se formularon preguntas adicionales para asegurar una comprension completa
del proyecto. Esta herramienta establecio las bases para desarrollar preliminarmente: la idea,
plantear los objetivos, definir una pregunta de investigacion y obtener herramientas
fundamentales en el desarrollo del modelo QA, estos elementos formaron parte indispensable
del TIC.

5.2.4.2. Crowdsourcing.

El crowdsourcing se llevd a cabo mediante un documento de acceso abierto
compartido en Google Drive, al cual se permitio ingresar de forma voluntaria a los estudiantes

de la carrera de Computacion. Este documento facilité que los estudiantes colaboren creando
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y elaborando preguntas sobre los documentos recolectados de tareas académicas de esta
carrera. La participacion de los estudiantes fue una parte esencial para generar un dataset
variado, asegurando que el modelo de respuesta a preguntas (QA) basado en DistilBERT
pudiera entrenarse con ejemplos representativos y relevantes del contenido académico de la
UNL.

5.2.4.3. Parafrasis y el enfoque Few-shot Learning

Se implementd la técnica de parafrasis y el Few-shot Learning como un enfoque para
ampliar el conjunto de datos obtenidos y completados luego de recurrir a la técnica
crowdsourcing. Few-shot Learning al implementarlo como un enfoque permitié utilizar
herramientas de IA como los es ChatGPT para generar preguntas derivadas de las obtenidas
en el crowdsourcing. Por ello, no se ejecutd dentro del entrenamiento del modelo, en cambio
se utilizé en el proceso de creacion del dataset. En este caso, se logré expandir cada una de
las aportaciones originales de los estudiantes a alrededor de cinco datos adicionales por
entrada, y mediante la parafrasis se realizo la generacion de variaciones y reformulaciones de
las preguntas obtenidas por el Few-shot Learning, manteniendo la coherencia y relevancia del
contenido. Estos datos ampliados se integraron posteriormente en el conjunto de datos
SQuAD1.0, recurso base para entrenar el modelo Question Answering.

5.3. Procesamiento y Analisis de los Datos

Se implementaron varias técnicas e instrumentos para la creacién y procesamiento del
dataset, con el objetivo de adaptar y evaluar el modelo DistiiBERT en el contexto especifico
de tareas académicas de la carrera de Computacion de la UNL. A continuacion, se detalla el
proceso y la utilidad de cada técnica aplicada en el procesamiento y analisis de datos, en
pocas palabras en la limpieza y preparacion de los datos.

¢ Recopilacion de Documentos Académicos: Para la construccién del dataset, la
primera etapa fue la recopilaron tareas académicas en formato PDF. Para los
documentos no disponibles en formato PDF, se utilizaron herramientas gratuitas como
iLovePDF para realizar las conversiones necesarias, asegurando uniformidad y sobre
todo la facilidad de procesamiento en las siguientes etapas.

o Aplicacién de la Técnica Crowdsourcing: La técnica de crowdsourcing se empled
para generar un conjunto de preguntas basadas en los documentos académicos
recopilados. Los participantes (estudiantes) generaron preguntas relevantes sobre el
contenido de las tareas académicas, las cuales se verificaron y ajustaron para
asegurar su calidad, intentando mejorar la calidad de los datos para asegurar la
creacion de un modelo con mejores resultados (véase en la seccién 4.2.10.4.1 del

marco teorico).
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e Expansion del Dataset con Few-shot Learning y Parafrasis: A partir de las
preguntas obtenidas mediante crowdsourcing, se generaron aproximadamente 10
preguntas adicionales por cada entrada original, manteniendo la coherencia y
relevancia del contenido, en esta actividad se hizo uso de |A generativas como lo es
Claude*' y CHATGPT#* para la busqueda de posibles alternativas de generar el valor
de la variable “question” dentro del dataset. Este proceso aumento significativamente
el tamafio del conjunto de datos

e Construccion del dataset en formato SQuAD1.0: Se procedié a estructurar las
preguntas ampliadas en el formato SQuAD1.0, completando los atributos de entrada
mencionados en la fase 2 de la metodologia:

id: Un identificador unico alfanumérico asignado secuencialmente.

title: Conjuntos de palabras representativas del contexto de la materia.

context: Frases o parrafos del documento donde se encuentra la respuesta, donde
este debe contener en promedio un valor de aproximadamente 300 caracteres.
question: La pregunta generada o ampliada.

answers: Un diccionario con dos valores: el texto de la respuesta ("text") y el indice de
inicio de la respuesta dentro del contexto ("answer_start"). Este ultimo se determiné
utilizando herramientas como "contadordepalabras" y validaciones adicionales con
cbdigo Python.

e Particion del Dataset: El dataset se dividié en tres conjuntos: entrenamiento (train),
validacién (validation) y prueba (test), donde para asegurar aleatoriedad y buena
distribucion se hace uso de una semilla de 42, valor general aplicado durante todo el
proceso de segmentacion de los datos

Durante la fase de evaluacién, se cargé el conjunto de datos test y el modelo QA ajustado

se utilizé para generar respuestas a las preguntas del mismo dataset. Se empled la métrica

ROUGE, que incluye submétricas como precision, recall y F-measure, para comparar las

respuestas generadas por el modelo con las respuestas de referencia. Los resultados de

esta evaluacion proporcionaron una medida cuantitativa del rendimiento del modelo,
permitiendo ajustar y mejorar el proceso de entrenamiento y optimizacién. Obteniendo asi
una visién general sobre la necesidad de enfocar atencion plenamente en la construccion

del dataset para asegurar el correcto funcionamiento en las siguientes fases.

41 Claude
42 ChatGPT
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6. Resultados
6.1. Objetivo 1: Adaptar el modelo DistilBERT para responder a preguntas sobre el
contenido extraido de tareas académicas en la carrera de Computacion de la UNL
Los objetivos, al estar alineados con la metodologia CRISP-ML(Q), se cumplen a
través de tareas y actividades especificas correspondientes a cada una de sus fases. A
continuacion, se presentan los resultados obtenidos en cada una de ellas.

6.1.1. Comprension de datos y negocios

Para este estudio, se utilizd la herramienta en linea Rayyan*?, que facilité la busqueda
y revision de literatura en el contexto de la aplicacion de la técnica Fine Tuning en modelos
Question Answering, permitiendo monitorear las fuentes de informacion necesarias para
obtener los mejores resultados. Mediante la lectura y analisis de los documentos obtenidos
ademas de la entrevista realizada al director del proyecto de vinculacion, se llevé a cabo la
tarea de comprension de datos y negocios. En la Tabla 5 se resumen las preguntas y las
respuestas mas sobresalientes generadas durante la entrevista.

Tabla 5. Preguntas clave para determinar la necesidad de la creacion de un modelo QA

Preguntas clave de la entrevista al director del Proyecto “Inclusién lectora de
estudiantes con discapacidad visual mediante innovacion tecnolégica”

Pregunta Resumen de la respuesta

¢, Cuales son los modulos o Desarrollar un sistema de busqueda de respuestas a

componentes principales en el preguntas (QA) para facilitar el acceso a la informacién

proyecto? contenida en tareas académicas de la carrera de
Computacion.

¢ Qué tipo de informacion se Documentos en formato PDF vy texto plano

desea procesar? correspondientes a trabajos, tareas e indicaciones
realizadas por estudiantes en diferentes asignaturas de la
carrera.

¢;Recomienda usar técnicas Se sugiere utilizar técnicas de Procesamiento del Lenguaje
como el Fine-Tuning o el Natural (PLN) y aprendizaje profundo, usando técnicas
Transfer Learning con modelos como el Fine-Tuning en DistiiBERT.

existentes, o crear un modelo

desde cero?

Con base al analisis de la informacion obtenida durante el trascurso de esta fase (vea

seccion Trabajos Relacionados) y la entrevista realizada se confirmé la necesidad de

desarrollar un modelo de busqueda de respuestas utilizando la técnica de Fine-Tuning sobre
el modelo QA DistiiBERT, ademas al entender las necesidades principales del proyecto se
pudo establecer preliminarmente un objetivo general y dos especificos que sirvieron como
base para este TIC. En la Tabla 6 se muestran un objetivo general y dos especificos

preliminares.

43 Herramienta de IA rayyan
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Tabla 6. Objetivos preliminares obtenidos en base a la fase de comprensién de los datos y el negocio

Objetivos del proyecto

Obtener el valor de precision que se obtiene al ajustar un

General modelo QA implementando la técnica Fine-Tuning en
DistiiBERT para dar respuesta a preguntas sobre el contenido
extraido de tareas académicas de la carrera de Computacion en
la UNL.

Objetivo  Adaptar un modelo QA para responder a preguntas en la carrera

1 de Computacién de la UNL.
Especificos
Objetivo  Evaluar el rendimiento del modelo QA en cuanto a la precision.
2

Para acceder a la entrevista completa ingrese al YouTube** o ingrese al repositorio de
acceso abierto drive®.

6.1.2. Ingenieria de datos (preparacion de datos)

En esta fase se obtuvo la fuente de datos, es decir la fuente principal para el proyecto,
ya que los datos es una parte muy importante en el ajuste de un modelo de ML. Aqui se realizdé
3 actividades: recoleccion de los datos, construccion de un dataset en formato SQUAD1.0y la

division del dataset.

6.1.2.1. Tarea: Recopilar documentos de tareas académicas.

En esta etapa se recolectaron un total de 30 documentos*® de tareas académicas
correspondientes a 6 materias de la carrera de Computacion de la UNL. Estos documentos
en formato PDF contienen texto plano*” en su interior, es decir, no contienen estructuras
complejas como tablas o figuras, con la finalidad de facilitar su procesamiento posterior,
ademas son tareas e indicaciones realizados durante el periodo 2021-2024, las
asignaturas que sirvieron como muestra son: Etica Profesional (Etica P.), Software Quality
(Software Q.), Human Perception in Computer Vision (Hpicv), Machine Learning(Machine
L.), Arquitectura de Ordenadores (Arquitectura de O.) y Data Mining(Data M.). En la Figura
12 se muestra la organizacion de los documentos recolectados en una carpeta de acceso
abierto de drive, ademas en la Figura 13 se muestra la distribucion de documentos que
dieron como resultado 5 archivos en formato “pdf’ por materia, para plasmar esta

informacion se usé las herramientas draw.io y Microsoft Excel respectivamente.

44 Youtube

45 Repositorio en GitHub: Entrevista

46 Repositorio (_1e docume_ntos recolectados por materia

47Texto plano: informacién formada exclusivamente por texto
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6.1.2.2. Tarea: Construccion del dataset en formato SQUAD1.0.

Esta tarea comprende 2 actividades debido a su complejidad y esfuerzo, ya que
comprende desde la obtencion de preguntas hasta la construccién del conjunto de datos con
el que entreno el modelo, estas actividades son: aplicar la técnica crowdsourcing y la creacion
del dataset en el formato SQuUAD1.0.

e Aplicar la técnica crowdsourcing

El crowdsourcing fue aplicado en un documento*® colaborativo en linea, mismo que se
estructuré con 4 columnas o variables: nombre(opcional), nombre del documento del que
obtiene la pregunta(obligatorio), pregunta(obligatorio) y respuesta(opcional). La Tabla 7
muestra la estructura con un ejemplo del formato usado para aplicar la técnica crowdsourcing
en la recoleccién de preguntas sobre los documentos recolectados en la tarea anterior, donde
se obtiene la recoleccién de aproximadamente 90 preguntas resultantes de la colaboracion

48 Repositorio en Drive con la técnica crowdsourcing
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de estudiantes. Es importante destacar que la técnica crowdsourcing permitié obtener una

variedad de perspectivas, ideas y enfoques al generar las preguntas, lo que enriquece la

calidad del dataset.

Tabla 7. Formato del documento compartido en el drive para realizar la técnica crowdsourcing

Extracto y estructura de una fila del documento para el crowdsourcing

Participante Nombre del documento Pregunta Respuesta
(opcional) (obligatorio) (obligatorio) (opcional)
Edy Jiménez ética2 ¢ Cualeseltitulo Ensayo Cuestionamientos

del ensayo?

de la Etica y Moral
profesional.

e Creacion del dataset en formato SQuAD1.0
El conjunto de datos de las tareas académicas para el modelo QA se desarroll6 en

formato SQUAD1.0, y se compone por las variables: id, title, context, question y answers. En

esta ultima variable se dispone de dos valores, el texto de respuesta y el indice de inicio de la

respuesta. En la realizacion del dataset se establecen algunos criterios de inclusion y

exclusion del tipo de datos e informacién que aportan al dataset. En la Tabla 8 los criterios de

inclusién y exclusion de los datos usados en la construccidén conjunto de datos en cuestion.

Tabla 8. Criterios de inclusion y exclusion en la creaciéon del dataset SQUAD1.0

Criterios de inclusién y exclusién en el proceso de creacién del dataset

Variable Inclusiéon Exclusién
Tipo de dato alfanumérico ¢ Identificadores duplicados.
Id Tener secuencia y formato
similar al id anterior
Debe reflejar el contenido del e Titulos ambiguos o no
title contexto de manera precisa. representativos del contenido
Debe ser una oracion, frase e No deben ser palabras
context o parrafo y estar en un rango unitarias o letras
entre 30 a 1000 tokens
Tener los componentes: e Preguntas que requieren
question interrogante, tema y contexto inferencias o no estan
Debe estar relacionada con claramente presentes en el
el contexto proporcionado. texto.
Frases especificas del e No se encuentra en el
answers contexto, precisa. contexto, requiere inferencia,
El indice de respuesta debe errores gramaticales
ser mayora 0
Idioma espafiol e Errores ortograficos
Informacién encontrada en significativos
general®® los documentos

Informacioén en formato texto
plano

49 general: este elemento no corresponde a una variable de SQUAD1.0, en esta variable se exponen

los criterios de inclusion y exclusién a nivel general del dataset
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Luego de obtener los criterios de inclusién y exclusion se realizé la implementacién del
enfoque Few-shot Learning y la parafrasis. En la Figura 14 se presenta el proceso de aumento
de datos, desde la herramienta CHATGPT para implementar el enfoque Few-shot Learning
para generar 5 salidas de preguntas en base a una base y mediante técnica de parafrasis se
crea un dato adicional y se conserva el generado, por lo que se logra obtener 10 datos en
base a un dato original. En la Tabla 9 se presenta la estructura del dataset con valores en

cada variable en base a los criterios de inclusion y exclusién mencionados en la Tabla 8.

Datos generados

Entrada Salid
alida —»Cudl es el Eillijll§ de! ensayo?
. . arafrasis
S 4 Cudl es el titulo del P .
Prompt: Proporciona diferentes enzayo? ——4\\_> L, Cudl es el [illld del
formas de realizar la misma pregunta: ENsayo?
;Cudl es el tema del ensayo? ——3 | Cudl es el [fiBililg del ensayo?
parafrasis” | vo
¢Cual es el asunto del .
ensayo? 1 v, Cudl es ol EEHRE del
Enzayo?
—»

parafrasis  p/008 tema aborda el ensayo?

;De qué tema trata

el ensayo? ; DEQUE tema trata

el enzayo?

H\

: BBIMA se titula el ensayo?

|

parafrasis

Few-Shot Learning

CHATGPT

& Qué titulo aborda el ensayo? .
: Qe titulo aborda el ensayo?

L [

i @li8l=nfoque aborda el ensayo?
parafrasis

& Qué azunto tiene el enzayo?

[

, D8 zzunto tiene el ensayo?

Figura 14. Ejemplificacién del enfoque Few-shot Learning y la parafrasis en el aumento de datos

Tabla 9. Estructura del dataset en formato SQUAD 1.0
Formato SQuAD1.0

id tittle context question answers
5727dd9c4b86 Security11  Objetivo general: ;Cualesel {text: [ 'Evaluar Ia
4d1900163f140 Evaluar la seguridad objetivo seguridad de una

de una aplicacion general? aplicacion web’],
web. '‘answer_start": [18]}

En la Figura 15 se puede visualizar informacion en cuanto al contenido estructurado
el dataset en el repositorio® , exactamente en un documento Excel online, almacenando 1410

filas que contienen informacion sobre las variables de SQuUAD1.0.

50 dataset
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1N-r32oJR7-fDuzh0yZIFumt5otoF0Y-sVPVp9G44XmA/edit?usp=sharing

id title context question answers
5727dd9c4b864d1 Human Percer La tarea podra ser realizara en col ¢ Qué plantilla se debe utilizar? {'text”: [ 'la plantilla facilitada en Latex en Overleafl ], 'answer_|
5727dd9c4b864d1 Human Percer La tarea descrita debera realizarla ¢ A qué plataforma se pide enviar la tare:{ 'text” [ 'a la plataforma EVA-UNL' ], 'answer_start’: [113] }
5727dd9c4b864d1 Human Percer La tarea descrita debera realizarla ¢ Hasta qué hora se debe enviar la tarea { 'text” [ 'hasta las 23:59 pm '], 'answer_start’: [137] }
5727dd9c4b864d1 Human Percer La tarea descrita debera realizarla ¢ En qué fecha se debe entregar la tarea { 'text” [ 'Lunes 13 de Noviembre de 2023 "], 'answer_start" [1
5727dd9c4b864d1 Human Perceg La tarea sera presentada de forme ¢ De qué forma debe ser presentada la t:{ 'text” [ 'de forma individual' |, ‘answer_start” [25] }
5727dd9c4b864d1 Human Percer La tarea es individual y deberéa ex) ¢ Qué se debe anexar en la tarea? {'text": [ 'las pantallas necesarias del resultado final' ], ‘answer|
5727dd9c4b864d1 Human Percer Realice el analisis y revision de dc ¢ Cuantas librerias se debe analizar y rev{ 'text” [ 'dos librerias' ], ‘answer_start” [34] }
5727dd9c4b864d1 Human Percep No olvidar que, el tamafio del arch ¢ Cuél es el peso maximo que debe tene{ 'text” [ 'es maximo 2B' ], ‘answer_start" [48] }
9727dd9c4b864d1 Human Perceg EI Trabajo Final de Asignatura cor ¢ En qué consiste El Trabajo Final de Asi{ 'text”: [ 'consiste en definir de forma clara su proyecto final de
5727dd9c4bB864d1 Human Percep Realizar un ejemplo de vision por ¢ Qué porcentaje de precision se debe ol{ 'text” [ 'un porcentaje de precision superior al 90%' ], 'answer|
9727dd9c4b864d1 Human Perceg EI Trabajo Final de Asignatura cor ¢ Cuando se debera defender El Trabajo { 'text”: [ 'al final del periodo académico.’ ], ‘answer_start': [117]

Figura 15. Fragmento del dataset de las tareas académicas de Computacion de la UNL

e Tarea: Particionar los datos de entrenamiento, validacion y test
El dataset obtenido a la tarea anterior se lo dividié en 3 conjuntos: train(entrenamiento),
validation(validacion) y test(evaluacion), donde el subconjunto de validacion se obtuvo de una
posterior division a los datos correspondientes al conjunto de datos de entrenamiento. En la
Figura 16 se muestra la estructura de division del dataset general que contiene 1410 datos
en formato SQuUAD1.0.
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Figura 16. Division del dataset datasetSQuADeS
Mediante la particién de los datos se obtuvo la siguiente distribucion:

¢ Conjunto de entrenamiento: 951 datos.
e Conjunto de validacion: 318 datos.
e Conjunto de evaluacion: 141 datos.
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Estas particiones corresponden al 100% del total de los datos. En la Figura 17 se
muestra el codigo utilizado para la divisién del dataset, en el que se incluye elementos como:
repositorio y ruta del conjunto de datos en formato JSON, el valor de la semilla(seed), y los

porcentajes de cada uno de los dataset: train, validation y test.

o import jsen

from datasets import load dataset, Dataset, DatasetDict

# Carga el conjunto de datos desde el archivo JSON
squad_dataset = load dataset('json’, data files='/content/drive/MyDrive/datasetSQuADeS. json')

# Como el conjunto de datos cargade estd bajo la llave "train’ por defecto, lo extraemos
dataset = squad dataset['train']

#

# Divide tu conjunto de datos en entrenamiento y prueba

train_test = dataset.train_test_split({test size=0.1, seed=42)

# Divide el conjunto de entrenamientoc en entrenamiento y validacién
train_wval = train_test["train'].train_test_split(test_size=8.25, sesd=42)

# DatasetDict con conjuntos de entrenamiento, validacidn y prueba
datasets = DatasetDict(

"train': train_wval["train'],
‘validation': traim_wval[ 'test'],
"test’: train_test[ test’

Figura 17. Cédigo de division del dataset incluido los porcentajes de particion

6.1.3. Ingenieria de modelos de aprendizaje automatico

Esta fase se compone de tres actividades: entender el modelo y generar una
arquitectura general del proceso del Fine-Tuning sobre DistiBERT, ajustar los

hiperparametros del modelo y realizar el entrenamiento.

6.1.3.1. Tarea: Entender el modelo QA y crear una arquitectura.

En esta tarea, se exploré y comprendié la arquitectura del modelo DistiBERT
para responder preguntas (QA). En la Figura 18 se observa la arquitectura que se
desarrollé para aplicar la técnica Fine-Tuning sobre el modelo pre-entrenado

DistilBERT, conservando los elementos basicos de un modelo QA.
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Esquema del modelo preentrenado DistilBERT
[BERT]

i
|
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I" [Fine-Tuning DistIBERT]

Figura 18. Arquitectura del FineTunig para la obtencién de un modelo QA

Esta arquitectura consta de los siguientes elementos:

1.

Dataset en inglés: corpus de informacion con la que fue entrenado el modelo BERT,
dicha informacién sirve como base de conocimiento para entrenar el modelo y es
obtenida de Wikipedia y BookCorpus®'.

Modelo BERT: es un modelo de lenguaje de gran tamafio entrenado previamente con
la informacién de la base se conocimiento para adquirir conocimientos generales del
lenguaje.

Modelo DistilBERT: este es el modelo pre-entrenado al que se le aplicd un ajuste, es
una version comprimida, mas liviana y con un rendimiento comparado del modelo
BERT, caracteristicas necesarias en un entorno con pocos recursos computacionales.
Fine-Tuning de DistilBERT: técnica que se le aplicé al modelo DistiiBERT utilizando
un conjunto de datos especifico del dominio de la carrera de computacién (dataset en
formato SQuUAD1.0 con 1410 datos), el cual mediante el ajuste de hiperparametros y
un arduo proceso de entrenamiento se obtiene como resultado el modelo QA.
Entrada de usuario y respuesta: La arquitectura finaliza con un componente que
representa la interaccién entre usuario y el modelo ajustado de DistiIiBERT, donde se
proporciona una respuesta correspondiente a la pregunta proporcionada y su

respectivo contexto.

Esta arquitectura permitié aprovechar el conocimiento general adquirido por el modelo

BERT en idioma inglés, y posteriormente, ajustarlo a un conjunto de datos especifico del

dominio de interés mediante el proceso de Fine-Tuning.

51 Bookcorpus: un conjunto de datos que consta del texto de alrededor de 7.000 libros autoeditados
disponible en HugginFace
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https://huggingface.co/datasets/bookcorpus/bookcorpus

6.1.3.2. Tarea: Ajustar los hiperparametros del modelo DistilBERT.

Al ajustar los hiperparametros de DistilBERT para optimizar el rendimiento en la tarea
de busqueda de respuestas (QA) en cuatro modelos diferentes se realizé una configuracion
para cada uno de ellos. La Tabla 10 resume los valores ajustados correspondientes a los
hiperparametros mas importantes de los modelos, mismos que se establecen dentro del
cbdigo (véase Anexo 4 ) de cada uno de los cuatro experimentos. Esto se ajusté en la fase
anterior a la ejecucion del entrenamiento.

Tabla 10. Valores ajustados para los 4 modelos

Valores de los hiperparametros en los 4 modelos QA

Modelo
modelo1 modelo2 modelo3 modelo4
Tasa de 1x1075 1x10~* 1x1073 1x1075
aprendizaje
Epocas 51 46 41 46
=
“E’ Tamaiio del 32 8 16 8
‘© lote
g | semilla 42 42 42 42
2
T dataset datasetSQuADeS®?
Optimizador Adam

Nota: modelo1= distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es®3, modelo2= distilbert-base-uncased-
QA2-finetuned-squad-es®¥, modelo3= distilbert-base-uncased-QA3-finetuned-squad-es® y modelo4=
distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es®. Modelos desplegados en HugginFace

6.1.3.3. Tarea: Entrenar los modelos con el dataset creado.

En la Figura 19 se muestra el cédigo utilizado para entrenar el modelo QA y su
posterior despliegue en la plataforma Hugging Face, guardando datos importantes como los
logits y valores de entrenamiento en cada época. Usando como medio de almacenamiento la
memoria temporal de Google Colab, por lo que se realizé una copia en el almacenamiento

permanente de la cuenta de Google utilizada en esta fase.

52 Dataset en GitHub

53 Modelo1: distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es
54 Modelo 2: distilbert-base-uncased-QAZ2-finetuned-squad-es
55 Modelo 3: distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es
56 Modelo 4: distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es
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https://colab.research.google.com/drive/120lIxeSIddThO-sktHzunk3vxk5_FbFs?usp=sharing

‘: from transformers.keras_callbacks import PushToHubLallback
from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard

push_to_hub_callback = PushToHubCallback(

output_dir="./ga_model sawve",
tokenizer=tokenizer,

hub_model_id=push_to_hub_model id,

tensorboard_callback = TensorBoard(log_dir="./

_______

callbacks = [tensorboard_callback, push_to_hub_callback]

model . Fit(
train_set,
validation_data=validation_set,
epochs=num_train_epochs,
callbacks=callbacks,

Figura 19. Codigo utilizado para el entrenamiento del modelo QA

Durante el entrenamiento se registré los datos en todos los valores estadisticos en

cada una de las épocas correspondientes a cada entrenamiento (ver Anexo 5). En la Tabla

11 se muestra un resumen de los valores obtenidos en la ultima época de cada uno de los

modelos que se entrend, ademas se incluye los valores de extraccion y el F-measure obtenido

usando la herramienta de Python “metrics” de la biblioteca datasets luego de haber concluido

la fase de entrenamiento.

Tabla 11. Resumen de los datos estadisticos en los 4 experimentos

Valores durante el entrenamiento en los 4 modelos QA

Componentes

Pérdida durante el entrenamiento
Precision de los logits finales en el
entrenamiento
Precision de los logits de inicio en el
entrenamiento
Pérdida durante la validacion
Precision de los logits finales en la
validacion
Precision de los logits de inicio en el
entrenamiento
Epoca
Nivel de extraccion

F1 score

Tiempo aproximado(min)

Modelo

modelo1 modelo2 modelo3 modelo4
0,2131 0,0138 5,9545 0,0931
0,9224 0,9947 0,0032 0,9559
0,9310 1,0000 0,0000 0,9685
1,0588 1,7511 5,9506 1,2632
0,8088 0,7931 0,0000 0,8088
0,8150 0,7994 0,0063 0,8088

51 46 41 46

54,0881 50,9434 0,0000 52,2013

73,6556 72,1887 11,6923 72,6390
57,10 57,13 45,82 54,72

Nota: Los valores marcados en negrita son los valores maximos obtenidos por un modelo en cada
componente evaluado.
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Luego de haber realizado la comparacién entre los valores de los componentes
obtenidos por los modelos, se selecciond el mejor modelo en base a las estadisticas
alcanzadas durante la etapa de entrenamiento, sobre todo en términos de extraccion y F-
measure de la validacién, por lo que se puede decir con certeza que de los 4 modelos
entrenados con diferentes valores en los hiperparametros el modelo “modelo1: distilbert-base-
uncased-QA1-finetuned-squad-es”, fue el que se destacd siendo el que mayores valores
obtuvo en 5 de los 10 componentes analizados con un valor de extraccién 54,09
aproximadamente y un F-measure de 73,66. En la Tabla 12 se presentan los valores en los
hiperparametros en el ajuste del modelo seleccionado y a su vez en la Tabla 13 se muestran
los datos de las tres primeras y tres ultimas épocas luego del entrenamiento del modelo
seleccionado.

Tabla 12. Valores del ajuste con el modelo seleccionado

Hiperparametros modificados en el modelo QA DistilBERT

Hiperparametros Valor modificado
Learning Rate (Tasa de aprendizaje) 1x1075
Epochs (Epocas) 51
Batch Size (Tamafio del lote) 32
Seed (Semilla) 42
dataset (conjunto de datos) datasetSQuUADeS.json%”
Optimizador Adam
Valores adicionales
Weight Decay (Disminucion del peso) 0,01
max_length (longitud maxima) 384
doc_stride(solapamiento) 128

1. Learning Rate: Se establecié en 1x10~> , un valor estandar en la técnica Fine-Tuning de
modelos pre-entrenados QA como es el caso DistilBERT.

2. Epochs: Se entrené el modelo durante 51 épocas, lo que permitid alcanzar una
convergencia adecuada sin sobreajuste.

3. Weight Decay: Se configuré en 0.01 para regularizar el peso de las conexiones
neuronales y evitar el sobreajuste.

4. Batch Size: Se utilizd un tamano de lote de 32, un equilibrio entre la eficiencia
computacional y la precision del modelo.

5. Seed: Se fijo la semilla en 42 para garantizar la reproducibilidad de los resultados y en la
subdivisidn de los datos en train, validation y test.

6. max_length: Se estableci6 en 384, una longitud adecuada para manejar oraciones y

parrafos de tamafo mediano.

57 Dataset en github
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https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/datasetSQUES%20(1).json

7. doc_stride: Se configuré en 128, permitiendo que el modelo capture informacion

contextual relevante a lo largo de la informacién que proporciona el usuario.

8. dataset: Se utilizd el conjunto de datos "datasetSQuADeS.json ", luego de realizar la

conversién de un archivo en formato “csv” a JSON, con ayuda de la herramienta de Python

“jSOI‘]”_

Tabla 13. Resumen de los datos durante el entrenamiento del modelo QA ajustado

Entrenamiento del modelo QA

Train Train End Train Start Validation Validation End Validation Epoch

Loss Logits Logits Loss Logits Start Logits
Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy
5,1787 0,0571 0,0496 4,3181 0,1724 0,1818 0
3,6307 0,25 0,1810 2,8944 0,3793 0,2476 1
2,5094 0,3998 0,3147 2,1436 0,4514 0,3793 2
0,2184 0,9138 0,9397 1,0568 0,8119 0,8088 48
0,2087 0,9106 0,9375 1,0588 0,8088 0,8150 49
0,2131 0,9224 0,9310 1,0588 0,8088 0,8150 50

A continuacion, se detalla cada uno de los componentes que visualizan en la Tabla

13, estos elementos son aquellos que proporcioné el modelo QA luego de su entrenamiento,

en el que se resalta el 0,9310 de precision en cuanto a los logits de inicio de respuesta.

Precision de los logits finales por época (epoch_end_logits_accuracy): Este
elemento compara los valores obtenidos en cuanto a la precision del dataset de
entrenamiento y de validacion, donde se destaca que el valor maximo de
entrenamiento y el mas estable es obtenido en la época 51 con un valor de 0,9224,
es decir, un 92,24% de precision para detectar los logits finales de las respuestas en
el modelo QA, mientras que en el dataset de validacion en la época 51 le corresponde
un 0, 8088 lo que representa un 80,88% de precision, dando como resultado una media
de 86,56% de este elemento durante la etapa completa de entrenamiento. En la Tabla
14 se muestra el resumen de los valores obtenidos respecto a las primeras y ultimas
etapas de entrenamiento, caso similar ocurre en la Figura 20 donde se puede observar
la tasa de aprendizaje respecto a la precision de la obtencion de los logits finales de
respuesta del modelo QA durante las 50 épocas de entrenamiento.

Tabla 14. Resumen de valores de precision respecto a los logits finales en entrenamiento

Precision de los logits finales durante el entrenamiento
(Epoch_end_logits_accuracy)

Dataset Valor minimo Valor maximo Valor Final
Entrenamiento(train) 0,0571 0,9194 0,9224
Validacién(validation) 0,1724 0,8095 0,8088

Promedio 0,1148 0,8645 0,8656
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fun + Smocthed Value Step Relative

= i oo . e
Figura 20. Precisién de los logits finales del modelo durante el entrenamiento en 51 épocas

o Pérdida por época(epoch_loss): Se obtuvo la pérdida calculada al final de cada
época durante el proceso de entrenamiento, donde se destaca una pérdida de 0,2131
en el dataset de entrenamiento en la época 51, mientras que en el dataset de
validacion en la misma época le corresponde un 1,0588 dando como resultado una
media ponderada de 0,3503. Enla  Tabla 15 se muestra el resumen de los valores
minimos, maximos alcanzados y el valor promedio de estos, caso similar ocurre en la
Figura 21 donde se puede observar la tasa de pérdida obtenida durante el
entrenamiento en la seccidn de train y validation.

Tabla 15. Resumen de los valores de pérdida del modelo

Valores de pérdida (Epoch_loss)

Dataset Valor minimo Valor maximo Valor Final
Entrenamiento(train) 0,2146 5,1787 0,2131
Validacion(validation) 0,9884 4,3181 1,0588

Promedio 0,6015 4,7484 0,6360

Run+ Smoothed Value Step Relative
L train 02145 02131 50 S¥.1 min

] vedidetion 10557 1.0588 a0 57.1 min

Figura 21. Pérdida del modelo durante el enfrenamiento durante 51 épocas
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Precision de los logits iniciales por época (epoch_start_logits_accuracy): En
cuanto a la precisién de los logits iniciales de las respuestas del modelo QA por época
durante el entrenamiento, se observan resultados notables. El conjunto de datos de
entrenamiento ("train") alcanz6 una precision del 93,10% (0,9310), mientras que el
conjunto de validacion ("validation") registr6 un 81,50% (0,8150). Estos valores
resultan en una media ponderada del 87,30% para este elemento durante la fase de
entrenamiento. En la Tabla 16 se muestra el resumen de los valores obtenidos
respecto al valor minimo, valor maximo y el valor que se guarda en el modelo, caso
similar ocurre en la Figura 22 donde se puede observar la tasa de aprendizaje
respecto a la precision de la obtencion de los logits de inicio de respuesta del modelo
QA durante las 51 épocas de entrenamiento.

Tabla 16. Resumen de los valores de precision de los logits de inicio durante el entrenamiento

Precision de los logits de inicio (Epoch_start_logits_accuracy)

Dataset Valor minimo Valor maximo Valor Final
Entrenamiento(train) 0,0496 0,9336 0,9310
Validacion(validation) 0,1818 0,8127 0,8150

Promedio 0,1157 0,8732 0,8730

Run = Smoothed Value Step Relative

vielidetion OE1ZY 0E13 al 973 ms

A

Figura 22. Precisién de los logits de inicio durante el entrenamiento de los datos ‘“train” y
“validation” a lo largo de 51 épocas

Precision de los logits finales en la evaluacidon respecto a las iteraciones
(evaluation _end_logits_accuracy_vs_iterations): En relacion con la precision de
los logits iniciales de las respuestas del modelo QA por época durante la validacion,
se observan los siguientes resultados: la precisién minima registrada fue de 0,1724
(17,24%), mientras que el valor maximo alcanzado fue de 0,8095 (80,95%). Estos
datos arrojan una media ponderada de 49,10%. Cabe destacar que el valor finalmente
almacenado en el modelo QA fue de 0,8088, lo que equivale a una precision del

80,88% en la etapa de validacion, es decir, en la ultima fase del entrenamiento. La
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Figura 23 ilustra la tasa de aprendizaje en relacion con la precision en la obtencion

de los logits finales de respuesta del modelo QA durante la etapa de validacion.

Run + Min Max Start Value End Value AValue A% Start Step End Step

alidation 01724 0,8095 724 0,801 + 0636 4369 o

Figura 23. Curva de aprendizaje respecto a la precision de los logits finales en la validacion

Pérdida en la evaluacion respecto a las iteraciones
(evaluation_loss_vs_iterations): Durante la fase de validacion del entrenamiento se
obtuvo al final de cada época el valor de su perdida, revelando resultados
significativos. La pérdida minima registrada fue de 0,9884, correspondiente a la época
18. En contraste, el valor maximo de pérdida fue de 4,3181, encontrado en las etapas
iniciales de la validacion. Estos datos arrojaron una media ponderada de 2,6533 de un
valor maximo de 100. Sin embargo, es importante destacar que el valor finalmente
almacenado en el modelo QA fue de 1,0588 La Figura 24 ilustra la curva de pérdida
durante la validacion del modelo QA, proporcionando una representacion visual de

esta progresion.

<2 45 X

Run Iiliny Max Start Valus End Walue 2shalus A% Start Step End Step

Figura 24. Pérdida de la fase “validacién” durante el entrenamiento

Precision de los logits finales en la evaluacidon respecto a las iteraciones
(evaluation_start_logits_accuracy_vs_iterations): En cuanto a la precision de los
logits iniciales durante la evaluacion, analizada en funcion de las iteraciones y sobre
todo enfocada en las épocas se obtuvo algunos datos destacados. La precision
minima registrada fue de 0,1818, correspondiente a la primera época de la
validacion. Por otro lado, el valor maximo alcanzado fue de 0,8127, obtenido en la

ultima época (época 51). Estos datos arrojaron una media ponderada de 0,4973. Sin
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embargo, es importante destacar que el valor finalmente almacenado en el modelo QA
fue de 0,8150, representando una precision del 81,50%. La Figura 25 presenta la
precision durante la validacion del modelo QA, ofreciendo una visualizacion clara de

esta progresion.

ox 5 12 15 20 25 30 35 42 45

Run + Min Max Start Value End Value aValue a% Start Step End Step

@ validation 07818 0512 R 0812 06309 +347% 0

Figura 25. Precisién de los logits iniciales respecto a las iteraciones durante la validacién
6.1.4. Modelo Question Answering

Luego del proceso de entrenamiento se obtiene que el modelo(distilbert-base-
uncased-QA1-finetuned-squad-es)®® fue el que brindé las mejores prestaciones, el cual se
guardé y almacené con sus pesos correspondientes en el archivo “tf_model.h5°*”, utilizando
el conjunto de datos “datasetSQuADeS.json®”. En |la Tabla 17 se presenta el resumen de los
datos de entrenamiento durante la ultima época (51), mismos que en este caso fueron los que se
guardaron como datos representativos del modelo. En la Figura 26 se muestra el modelo
desplegado en la plataforma de Hugging Face, consta de 5 secciones: model card, que representa
los datos y la interfaz para consumir el modelo de forma directa, files and versions, donde se
muestra los archivos necesarios para desplegar el modelo, training metrics, donde se carga el
TensorBoard(datos obtenidos durante el entrenamiento), aqui se encuentran las graficas
estadisticas, community, donde se presenta un espacio de un foro para discutir aspectos
referentes al modelo y la seccion settings, donde se puede configurar algunos
aspectos(idioma, dataset, entre otros) del modelo.

Tabla 17. Valores de los elementos en el modelo QA.

Valores de los elementos en el modelo QA

Elemento Valor (4 decimales)
Pérdida durante el entrenamiento 0,2131
Precisién de los logits finales en el entrenamiento 0,9224
Precisién de los logits de inicio en el entrenamiento 0,9310
Pérdida durante la validacién 1,0588
Precision de los logits finales en la validacion 0,8088
Precision de los logits de inicio durante la validacion 0,8150
Epoca 51,0000

58 Modelo en el repositorio
59 Hugging Face: Modelo.h5
60 Dataset en GitHub
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Figura 26. Modelo QA desplegado en Hugging Face

El modelo se encuentra desplegado en la plataforma Hugging Face, y se esta
disponible para hacer consultas en inglés y en espaniol, debido a que DistilBERT fue entrenado
para responder a preguntas en inglés, también se encuentra disponible para responder a
preguntas en contexto del idioma espariol por el entrenamiento con el dataset especifico en
los documentos o tareas académicas de la Carrera de computacion de la UNL. En la Figura

27 se plasma el funcionamiento del modelo QA desde la plataforma Hugging Face.

Inference API

£

#Cudl es el tamafio maximo del archivo para la entrega en EVA-UNL? Compute

No olvidar que, el tamafio del archivo en el EVA es maximo 2MB sugerido en bytes
para evitar inconvenientes al momenta de su entrega en EVA-UNL.

el tamafio del archivo en el EVA es maximo 2ZMB g.1z8

Figura 27. Funcionamiento del Modelo QA distilbert-base-uncased-QA 1-finetuned-squad-es

Este modelo al estar desplegado en una plataforma en linea existe la posibilidad de
utilizarlo mediante un pipeline®'. En la Figura 28 se presenta el cddigo utilizado en Google

Colab para poder utilizar el modelo QA usando el pipeline (una serie de instrucciones).

67 Pipeline: herramienta para realizar el uso de modelos preentrenados
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o context = """Wo olvidar que, el tamafio del archivo en el EVA &5 mdximo 2ME sugerido al momento de su entrega em EVA-UML.™™"

—

from transformers import pipeline

questicn_answerer = pipeline(“"question-answering”, “edyfjmeé7/distilbert-base-uncased-QAl-finetuned-squad-es”, framework="tf")

4

Maostrar salida oculta

v

from transformers import #

npl=pipeline(
question- ring",
model="edyf] tilbert-base-uncased-Qal-finetuned-squad-es',
tokenizer=('edyfime7/distilbert-base-uncased-Qal-finetuned-squad-es',
{"use_fast":False}

el a

2T  Mostrar salida oculta

[ 1 npl({
‘question':"¢Cudl es el tamafio méximo permitido para los archivos enviados a través de EVA-UNL?',
‘context': comtext

S5~ {'score': ©.28384@850726898564, 'start': 58, 'end': 61, "answer': '2MB"}

Figura 28. Cddigo para usar el modelo QA mediante un pipeline

Instrucciones para usar el pipeline:

1. Crear y abrir un archivo con formato ipynb en Google Colab

2. Colocar una variable llamada “context” y ubicar la informacion de la cual se obtendran
las respuestas

3. Sino se redacta o pega el contenido del que quiera obtener respuestas, puede cargar
el PDF, aunque primeramente se debe instalar la libreria pdfminer que le permite
extraer el contenido de su documento, esto puede hacerlo con el siguiente comando:
pip install pdfminer.six, adicionalmente ubicar la ruta del documento del que desea
obtener su contenido y almacenarlo con la variable “context”.
Importar el pipeline
Ubicar la pregunta en la variable “question”

Presiona Ctrl+Enter
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6.2. Objetivo 2: Evaluar el rendimiento del modelo mediante el analisis de la métrica

ROUGE en la obtencion de respuestas dadas por el modelo QA.

Para la presentacién de los resultados, se estructuré el analisis de la métrica ROUGE
en dos diferentes actividades clave. Estas incluyen la evaluacion automatica tanto unitaria
como general, complementadas con una prueba A/B. A continuacion, se detallan los
resultados obtenidos en cada una de estas actividades, proporcionando una vision integral del
rendimiento del modelo Question Answering para responder a preguntas sobre el contenido
extraido de documentos académicos en la carrera de computacion de la UNL, evaluando el
dataset “test”.

6.2.1. Evaluacion Automatica

6.2.1.1. Unitaria

Para la evaluacion de forma unitaria de los 141 datos del dataset test utilizé dos codigos. En
la Figura 29 se muestra el codigo para obtener la respuesta de referencia directamente del
conjunto de datos. En la Figura 30 se muestra el cddigo para obtener las respuestas de forma
individual del modelo QA.

[ 1 import pandas as pd
import ast

# Leer el archivo C5V
df = pd.read_csv{"/content/drive/MyDrive/RougeTest.csv')

& Inicializar uma lista vacia para almacenar las respuestas
references = []

& Iterar sobre cada fila del DataFrame

for index, row in df.iterrows{}:
# Convertir la cadena de la columna 'answers' a um diccionario
answers_dict = ast.literal_eval{row['answers'])
# Extraer el texto de la respuesta v agregarlo a la lista
references.append{answers_dict['text'][e])

Figura 29. Cédigo en Python para la obtencion de respuestas de referencia
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(: from transformers import pipeline
import pandas as pd

# Cargar el modelo QA

npl = pipeline(
‘question-answering”,
model="edyfjme7/distilbert-base-uncased

-Qal-finetuned-squad-es’,

tokenizer=('edyfime?/distilbert-base-uncased-Qal-finetuned-squad-es', {"use_fast": False})

# Leer el archivo CsV
df = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Ro

ugeTest.csv')

# Inicializar una lista vacia para almacena
respuestas = []

# Iterar sobre cada fila del DataFrame

for index, row in df.iterrows():
# Obtener el contexto y la pregunta de
contexto = row['context']
pregunta = row['guesticon']

# Obtener la respuesta del modelo para
respuesta = npl({{'question": pregunta,

# Agregar la respuesta a la lista
respuestas.append(respuestal "answer'])

# Ahora la variable 'respuestas' contiene todas las respuestas generadas por el modelo

print{respuestas)

Figura 30. Cédigo para la obtencion de respuestas del modelo

r las respuestas

la fila actual

el contexto y la pregunta
"comtext": contexto})

Mediante la biblioteca rouge score y la comparacién de forma individual de las dos

respuestas: respuesta de referencia y respuesta del modelo, se obtienen valores de ROUGE

en cada fila (dato del dataset test). En la Tabla 18 se muestra los valores obtenidos al

implementar la métrica ROUGE mediante la biblioteca rouge score sobre los datos de la

primera fila del dataset, esto en base a cada implementacién de la métrica ROUGE de forma

unitaria en los 141 datos (véase Anexo 8 )

Tabla 18. Valores de la métrica ROUGE implementada de forma automatica.

Obtencion de los valores de la métrica ROUGE

Pregunta Respuesta de Respuesta del Valor de ROUGE
referencia modelo
¢,Como se Agregando agregando {'rouge1"
puede expandir  subramas o subramas o AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
aun mas el detalles detalles recall=1.0, fmeasure=1.0),
mapa mental? adicionales adicionales mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,

fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rouge2":
AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0),
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougel"
AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0),
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
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Pregunta Respuesta de Respuesta del Valor de ROUGE
referencia modelo

recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougelLsum'":
AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0),
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0))}

6.2.1.2. General

Mediante los cédigos en la evaluacion automatica de forma unitaria, se implemento un codigo
adicional que compara todas las respuestas de referencia y las respuestas generadas por el
modelo. En la Figura 31 se muestra la forma de calcular la métrica ROUGE de forma general
para los 141 datos del dataset test, en la que el diccionario predictions almacena la variable
respuestas (respuestas del modelo), el diccionario references almacena la variable references
(respuestas de referencia) y la variable results almacena el resumen estadistico de la métrica
antes mencionada. En Tabla 19 se muestran los resultados de los valores obtenidos luego de

ejecutar la evaluacion del conjunto de datos test.
references=references.copy()

respuestas=respuestas.copy()

[ 1 predictions=[respuestas]
references=[references]
results = rouge.compute{predictions=predictions,
references=references)

Figura 31. Codigo de implementacion ROUGE

Tabla 19. Implementacién de la métrica ROUGE de forma Automatica

Resumen de la implementacion de la métrica ROUGE de forma automatica
Métrica ROUGE

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSum

Precision (Baja) 0,7608 0,4993 0,7575 0,7650

Recall (bajo) 0,4464 0,3752 0,4400 0,4404

§ @ F-measure(bajo) 0,4809 0,3868 0,4740 0,4769
3 2 | Precision (media) 0,8198 0,5835 0,8192 0,8193
@ fg Recall (medio) 0,5127 0,4504 0,5155 0,5133
6 & | F-measure(medio) 0,5415 0,4599 0,5440 0,5410
;“ ? Precision (Alta) 0,8733 0,6558 0,8749 0,8694
Recall (Alto) 0,5850 0,5245 0,5859 0,5792
F-measure (Alto) 0,6083 0,5287 0,6096 0,6020

Nota: Los valores marcados en negrita son el resultado de una media arménica entre la precision y el
recall, los términos entre paréntesis indica el nivel minimo, medio y maximo que se obtuvo.

Los resultados obtenidos mediante las métricas ROUGE, revela que ROUGE-L obtuvo
el valor mas alto con un valor medio de F-measure de 0,5440, equivalente al 54,40% en

términos porcentuales, alcanzando su punto maximo en 0,6096. Paraddjicamente, ROUGE-L
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también muestra su valor minimo en 0,4740, lo que subraya la variabilidad en la capacidad
del modelo para mantener consistencia en la generacién de respuestas. ROUGE-1 se
posiciona como la segunda métrica mas efectiva, con un F-measure medio de 0.5415
(equivalente al 54,15%) y alcanzando un pico de 0,6083. Por otro lado, ROUGE-Lsum muestra
un desempefio similar al de ROUGE-1, con un F-measure medio de 0,5410, reflejando una
consistencia en la calidad de las secuencias generadas. En contraste, ROUGE-2 revela un
rendimiento relativamente menor con un F-measure medio de 0,4599 (45,99%), siendo el mas
bajo entre las métricas evaluadas. Ademas, su valor minimo de 0.3868 indica fluctuaciones
significativas en la precision de las generaciones de bigramas. En la Figura 32 se muestra los
valores pico obtenidos en la evaluacion de la métrica ROUGE. Par ver grafico de tendencias

y el grafico de radar de las métricas obtenidas vea Anexo 9.

Comparacion de métricas ROUGE (valores mas elevados)

L0

0.9+

0.8733
0.8749
0.8694

0.8 4

0.7

0.6558

0.5850
0.6083
0.5859
0.6096
0.5792
0.6020

0.6 1

0.5245
0.5287

0.5

Puntuacién

0.4

0.3

0.2 4

0.14 Precision
Recall
Fl-score

0.0

T T T T
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-Lsum
Métricas ROUGE

Figura 32. Valores maximos obtenidos en la métrica ROUGE
6.2.2. A/B testing

Los resultados del A/B testing ®2entre la métrica ROUGE (sujeto A) y las calificaciones
otorgadas por un experto en PLN (sujeto B) se realizaron en una muestra ponderada de 14
datos, representando el 10% del dataset de prueba designado para la evaluacién. Estos datos
fueron seleccionados aleatoriamente. La Tabla 20 presenta los valores de F-measure de la
métrica ROUGE-L y las calificaciones propuestas por el experto en PLN, ambos valores en

una escala de 0 a 100, donde 100 indica una respuesta completamente correcta y 0 una

62 A/B testing en repositorio drive
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ZlXnnHFk3fTp4M4Mi8zqk_4YrRskz6Ym/edit?usp=sharing&ouid=118194126734276375199&rtpof=true&sd=true

respuesta incorrecta. Los valores intermedios indican respuestas parciales. Para consultar
todos los datos, como el contexto, la pregunta, las respuestas generadas y de referencia, asi
como las puntuaciones obtenidas por ambos métodos. Al aplicar esta técnica, se obtuvo un
valor promedio de 72,86 para el sujeto A y un valor de 61,43 para el sujeto B. El promedio del
rendimiento en la muestra de los 14 datos seleccionados fue de 67,14. En la Figura 33 se
visualiza la tendencia de desfavorable en la calificacién del profesional en PLN respecto al
valor F-measure de ROUGE-L obtenido en cada una de las muestras.

Tabla 20. Resumen de la aplicacién del A/B testing

Resumen del A/B Testing

Nro Pregunta Valor F-measure de ROUGE-L/100 Calificacion del experto/100
(Sujeto A) (Sujeto B)
1 100 80
2 100 90
3 100 100
4 85 100
5 100 90
6 19 10
7 20 20
8 28 0
9 70 60
10 100 100
11 100 70
12 80 60
13 42 30
14 76 50
Promedio de 72,86 61,43
Unitario
Promedio Total 67,14

100 4

a0

60

Calificacian

20 1

—— ROUGE-L {Sujeto A)
o —8— Experto en PLM (Sujeto B)

2 4 L] 8 10 12 14
Numero de Pregunta

Figura 33. Diagrama de tendencia del A/B testing
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6.2.3. Modelo aprobado y empaquetado

Como resultado final se obtiene que el primer experimento obtenido en el objetivo
especifico 1 fue el modelo de nombre “ModeloQA_TIC1.ipynb” mismo que fue desplegado
en HugginFace con el nombre de “edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-
squad-es” el cual después de la evaluacién con la métrica ROUGE y mediante el A/B testing
se evalud y fue aprobado por el Ing. Oscar Cumbicus (vea Anexo 70).

Para obtener esta validacion, se disefié un prototipo que permitiera ejecutar el modelo
de manera local. Utilizando el framework Flask se desarrollé una interfaz grafica de usuario,
y mediante la libreria Tensorflow se descargé el modelo subido en Hugging Face. En la Figura
34 se presenta la interfaz usada para el uso del modelo QA de forma local, en la que el usuario
puede redactar el contexto y preguntar sobre este, o puede cargar un documento pdf y extraer

el contenido para usarlo como contexto.

Modelo Question Answering QA

Expansidn vy personalizacion: si lo deseas, pusdes expandir aln mds el mapa mental
agregando subramas o detalles adicionales a medida gue exploras cada tema en més
profundidad. Personaliza el mapa mental de acuerdo con tus propias experiencias y
necesidades comoc estudiante universitario

Introduce tu pregunta agui...

[ Seleccionar archive | Ningin archivo seleccionado

Extraer contenido del PDF

Respuesta:

agregando subramas o detalles adicionales

Confianza: 0.09469514595560333

Desarrollade por Edy Jimenez, Carrera de Computacian - Universidad Nacional de Loja

Figura 34. Funcionamiento del modelo QA desplegado localmente
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La aplicacion fue empaquetada y subida a Github® con el nombre QA_local,
repositorio el cual contiene el archivo README.md con las instrucciones paso a paso para

implementar el prototipo de manera local.

63 Modelo local en github

73


https://github.com/edy27032001/QA_local.git

7. Discusion

En esta seccion se pretende ratificar y realizar un analisis directo entre los resultados
obtenidos y la literatura tomada como base para argumentar este presente TIC, cuyo objetivo
fue determinar la puntuacion ROUGE que se obtiene al ajustar un modelo Question
Answering implementando la técnica Fine-Tuning en DistiiBERT para dar respuesta a
preguntas sobre el contenido extraido de tareas académicas de la carrera de Computacion
en la UNL, ademas de obtener respuesta a la pregunta de investigacion: ;Qué puntuacién
ROUGE se obtiene al ajustar un modelo QA implementando la técnica Fine-Tuning en
DistiiBERT para dar respuesta a preguntas sobre el contenido extraido de tareas académicas
de la carrera de Computacion en la UNL?. A continuacion, se analizan detalles importantes
abarcados durante la ejecucion de cada uno de los objetivos especificos establecidos en este
TIC.

7.1. Primer objetivo: Adaptar el modelo DistilBERT para responder a preguntas sobre
el contenido extraido de tareas académicas en la carrera de Computacion de la

UNL.

Debido a que la problematica trata de encontrar solucién en la construccién de un
modelo QA, se destaca la importancia de redes neuronales que sean eficientes en cuanto al
procesamiento de texto, por lo que mediante investigacion de bibliografia se propone como
solucion un modelo basado en redes Transformers debido a las ventajas que esta red
proporciona en el procesamiento de lenguaje natural tomando como base los trabajos T1 y
T2 [38],[40]. Al obtener esta informacién se analizd crear un modelo de PLN desde cero, y a
partir de la entrevista con el profesional en temas de PLN el Ing. Oscar Cumbicus se decidié
realizar una investigacién de modelos eficientes que requieran poco procesamiento, es decir,
seleccionar un modelo que sea adaptable a contextos especificos, y mediante la lectura de
las ventajas de BERT expuestas en los trabajos T5 y T6 [25], [88] se eligié como modelo ideal
a DistilBERT, por ser 60% mas rapido que BERT y teniendo un 40% de tamafio inferior,
ademas de su capacidad de adaptacién en contextos especificos. Sin embargo, existié una
discrepancia en la forma de entrenar al modelo QA ya que en los trabajos TS5 y T6 se destaca
la necesidad de un conjunto de datos amplio como SQUAD que tiene alrededor de 80000
datos, por lo que buscando soluciones se logra encontrar los trabajos T3y T7 [3], [89] que
argumentan que se puede crear un modelo especializado con una cantidad cercana a los
2000 datos, es por ello que se optd por crear un dataset variado en formato SQUAD1.0 con
1410 datos obtenidos directamente de trabajos académicos de la carrera de Computacion de
la UNL, con la consigna que tienen que ser lo mas diversos para lograr resultados
significativos. Teniendo en cuenta los materiales necesarios, se eligié Python para desarrollar

el modelo, esto en base a que en todos los articulos presentados en la seccidén de trabajos
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relacionados mencionan que este lenguaje de programacion es ideal para crear o adaptar
modelo de PLN especialmente en Question Answering.

Por otra parte, la eleccion de la metodologia para desarrollar el modelo QA no estaba
del todo claro debido a que metodologias como XP, Scrum y otras estan enfocadas para crear
sistemas de software, y metodologias como CRISP-DM se enfocan en mineria de datos, pero
leyendo el articulo T13[8] se optd por CRISP.ML(Q) un equilibrio entre calidad del proceso,
buenas practicas y sobre todo un proceso adaptable para ser implementado como marco de
referencia en la construccién de un modelo de ML especialmente usando sus 4 primeras
fases. Para obtener resultados ideales al ajustar el modelo DistilBERT se tuvo que elegir los
hiperparametros a modificar, para ello se sigui6é algunas pautas y opciones propuestas en el
T9 y T10[50], [91], y a partir de este conocimiento se optd por un tamafo de lote de 32, una
taza de aprendizaje de 1x10~° y una cantidad de épocas de 51. El modelo Question
Answering seleccionado en este estudio demostré un rendimiento sobresaliente en términos
de precision, alcanzando un 92.24% durante el entrenamiento y un 80.88% en la validacion a
lo largo de 51 épocas. Estos resultados son similares a estudios previos, como el T4 de
Paredes y Figueroa en el 2022[6] que reportd una precision maxima del 89,20% en el
entrenamiento en un modelo QA similar al haber realizado un ajuste de solamente 3
hiperparametros como lo son: (niUmero de épocas, taza de aprendizaje y tamafo del lote) y
un 94,50% alcanzado por Carrion y Cumbicus en el T8[7] mediante un ajuste de un modelo
en los mismos 3 hiperparametros, incluidos unos adicionales(tamafno de oracion, entre otros)

lo que indica relevancia e impacto de estos en el ajuste de este tipo de modelo QA.
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7.2. Segundo objetivo: Evaluar el rendimiento del modelo mediante el analisis de la

métrica ROUGE en la obtencion de respuestas dadas por el modelo QA.

La evaluacién mediante métricas ROUGE revel6 una discrepancia entre la precision y
el recall de las respuestas, con una alta precisién aproximadamente con un 91.93% pero un
bajo recall aproximadamente 40.46% y una media ponderada F-measure de 56.19%,
tendencia que se mantuvo similar en las otras métricas ROUGE (ROUGE-2, ROUGE-L,
ROUGE-LSum) esta simetria la fundamenta el T11[92]. La disparidad entre precision y recall
sugiere que, si bien el modelo es altamente eficaz en la identificacion de términos correctos,
enfrenta desafios en la generacion de respuestas completas y coherentes como se evidencia
mediante la técnica A/B Testing la cual confirmé estas observaciones, revelando que las
respuestas, aunque precisas en términos Iéxicos, a menudo carecian de coherencia y
completitud base tedrica fundamentada en el T12[5]. Estos hallazgos subrayan la complejidad
al desarrollo de sistemas de QA que no solo sean precisos, sino también capaces de
proporcionar respuestas integrales y contextualmente apropiadas, ademas de la importancia
de elegir la técnica con la que se ajustara el modelo, los hiperparametros modificados y la
estructura del dataset como se evidencia en T3[3]. La eleccion de la metodologia influye
directamente en la obtencion de resultados debido a los entregables y las consideraciones a
tener en cuenta en cada una de sus fases, tal y como se evidencia en el T13 [8].

Para abordar estos desafios y mejorar el modelo, se plantean varias estrategias. Estas
incluyen el desarrollo de un dataset mas diverso y de alta calidad, la incorporacion de técnicas
de generacion y abstraccion mas avanzadas, y la implementacion de métodos de evaluacion
que capturen no solo la precision léxica, sino también aspectos como la coherencia, relevancia
y completitud de las respuestas, logrando un equilibrio 6ptimo entre precision, recall,
F-measure y la calidad general de las respuestas, con el objetivo de crear modelos de QA que
no solo identifiguen informacién correcta, sino que también proporcionen respuestas

completas, coherentes y utiles en aplicaciones en un contexto real y especifico.
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8. Conclusiones

La evaluacion del modelo Question Answerig utilizando la métrica ROUGE demuestra que
este tiene un rendimiento consistente en la extraccion de respuestas sobre en un contexto
de las tareas académicas de la carrera de computacion de la UNL. Con un F-measure
medio de 54,40% alcanzado un valor maximo de 60,96% en ROUGE-L, se observa un
equilibrio entre precision y recall en la extraccion de unigramas, en este caso palabras.
Aunque ROUGE-2, con un F-measure medio de 0,4599, indica que hay margen para
mejorar en la generacion de las respuestas, los altos valores en ROUGE-L y ROUGE-
Lsum (0,5440 y 0,5410 respectivamente) subrayan la capacidad del modelo para
mantener la coherencia en respuestas mas completas y estructuradas, esto se
complementa al obtener una calificacion de las preguntas por un profesional del
procesamiento de lenguaje natural obteniendo un promedio de aproximadamente el 61%
al evaluar 14 muestras elegidas al azar. Estos resultados validan la eficacia del modelo en
contextos académicos especificos.

El proceso de Fine-Tuning del modelo DistiBERT demostré ser eficiente para adaptarse
a contextos especificos en tareas académicas dentro de la carrera de Computacion.
Mediante la configuracion de hiperparametros criticos como la tasa de aprendizaje de
1x107>, un batch_size de 32 y una semilla de 42, y utilizando un conjunto de datos
disenado especificamente para este dominio, en un entrenamiento que se llevo a cabo
durante 51 épocas en una GPU T4, optimizado con el algoritmo Adam, el modelo alcanzé
una precision del 81,50% y una pérdida de 1,0588, indicativos de su capacidad para
comprender y responder de manera precisa a preguntas complejas dentro del ambito
académico. Ademas, se logré un notable valor de extraccion de respuestas de 54,0881 y
un F-measure de 73,6556 durante el entrenamiento, subrayando la robustez y la
efectividad del modelo en la generacion de respuestas pertinentes.

La evaluacién mediante la métrica ROUGE subraya un valor maximo de precision de
87,49% obtenido en ROUGE-1, 87,33 en ROUGE-2, 86,94% en ROUG-LSum y 65,58%
en ROUGE-2, destacando una precision en la obtencion de palabras correctas en las
respuestas brindadas, aunque en la totalidad de la respuesta se destaca un F-measure
maximo de 0,6096 y un minimo 0,5287, lo que indica una proyeccién de mejora en cuanto
a la completitud de respuestas, ya que estos valores fluctuan en el 50%.

El conjunto de datos elaborado para entrenar el modelo de QA, basado en el formato
SQuAD1.0 y compuesto por 1410 datos, extraidos de 30 documentos académicos de seis
materias diferentes de la carrera de Computacion de la UNL, ofrece una representacion
diversa y enfocada en el contexto educativo, contribuyendo un aporte significativo para la

construccion del modelo QA.
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9. Recomendaciones
Antes de invertir una cantidad significativa de recursos y tiempo en el ajuste de un modelo
Question Answering, se recomienda realizar una prueba de concepto (PoC). Esto ayuda
a determinar la viabilidad de la idea y a identificar posibles desafios tempranamente para
evaluar la viabilidad técnica y practica del modelo.
Se recomienda el uso de modelos pre-entrenados como DistilBERT en la implementacién
de sistemas de Question Answering (QA) debido a sus significativos beneficios en
términos de sostenibilidad y eficiencia. Entrenar un modelo desde cero consume grandes
recursos computacionales y econémicos, mientras que los modelos pre-entrenados ya
poseen un conocimiento previo para interpretar el lenguaje natural, adquirido en su
entrenamiento inicial en vastos conjuntos de datos. Esto permite su ajuste para tareas
especificas, reduciendo el tiempo y los costos de entrenamiento y minimizando el
consumo energético.
Trabajar con versiones compatibles de las herramientas y bibliotecas. Esto incluye la
version del framework TensorFlow o Pytorch, asi como las dependencias necesarias.
Configurar un entorno de ejecucién, ya sea local o en la nube, que soporte GPU es
esencial para acelerar el proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo Question
Answering, sobre todo si el dataset usado es de gran tamafo. Optar por entornos como
Google Colab puede ser util, pero se debe considerar sus limitaciones en términos de
tiempo y recursos.
No se debe limitar la evaluacion del modelo unicamente a métricas estadisticas como
ROUGE o BLEU. Se recomienda incorporar métodos de evaluacién adicionales, como el
A/B Testing, para tener la capacidad de evaluar un modelo desde dos perspectivas tanto
cualitativas como cuantitativas. Este enfoque complementario permite identificar areas de
mejora que las métricas tradicionales podrian no captar, asegurando una evaluaciéon mas
robusta y precisa del modelo.
Se recomienda utilizar el modelo QA creado en este TIC como base para trabajos futuros
en procesamiento de lenguaje natural. Se invita a los préximos investigadores a tomar el
desafio de ampliar el enfoque de este modelo, explorando nuevas aplicaciones y
mejorando sus capacidades para contribuir al avance en el campo de los sistemas de

preguntas y respuestas.
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9.1.

Trabajos Futuros

Ampliar el dataset, actualmente incluye 1410 datos provenientes de 30 documentos
académicos de seis materias diferentes, se podria extender para abarcar una mayor
variedad disciplinas, temas y/o materias dentro de la carrera. Ademas, la inclusién de
documentos de otros programas académicos podria proporcionar un conjunto de datos
mas robusto y diversificado, mejorando la capacidad del modelo para responder a una
gama mas amplia de contextos y preguntas.

Aumentar la dificultad y variedad de las preguntas. El formato actual basado en
SQuAD1.0 proporciona una estructura sélida, pero la integracion de preguntas con
diferentes niveles de complejidad y tipos de respuesta podria hacer que el modelo sea
mas versatil y aplicable en escenarios del mundo real. Por ejemplo, incorporar
preguntas de opcion multiple y preguntas abiertas, podria desafiar mas al modelo y
evaluar su capacidad para manejar una diversidad mayor de tareas cognitivas.
Entrenar el modelo con SQUAD2.0, este enfoque no solo permitiria al modelo extraer
respuestas directamente de un contexto dado, sino que también le proporcionaria la
capacidad de generar respuestas. Esto es util ya que las preguntas pueden ser
complejas y no siempre tener una respuesta directa en los materiales de referencia. Al
incorporar este tipo de preguntas y respuestas, el modelo desarrollaria una capacidad
para determinar cuando falta informacién en el contexto para responder una pregunta.
Comparar el rendimiento del modelo respeto a otras métricas ademas de ROUGE, ya
que para que la evaluaciéon de un modelo de PLN como el Question Answering tenga
mayor impacto se debe considerar la calidad de respuestas en un ambiente real donde
una evaluacion cuantitativa debe ser apoyada por técnicas adicionales, una de ellas
podria ser la evaluacion directa con usuarios (estudiantes, docentes, entre otros)
pertenecientes a la carrera de Computacion.

Desarrollar una interfaz de usuario accesible para interactuar con el modelo de QA.
Esta interfaz podria incluir funcionalidades como la busqueda avanzada, filtros por
materia o tipo de pregunta, entre otras funcionalidades. También, el despliegue del
modelo en una plataforma web o moévil garantizaria su accesibilidad desde cualquier
lugar, permitiendo a los usuarios beneficiarse de sus capacidades de respuesta en el
momento que lo necesiten. Ademas, es esencial integrar una seccion de
retroalimentacion en la interfaz. Esta seccion permitiria a los usuarios finales evaluar
la calidad de las respuestas proporcionadas por el modelo. Utilizando técnicas de
aprendizaje por refuerzo, el modelo podria aprender y mejorar continuamente

basandose en las anotaciones y comentarios de los usuarios.
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11. Anexos
Anexo 1. Requisitos del proyecto de vinculacion “Inclusion lectora de estudiantes con

discapacidad visual mediante innovacion tecnolégica”

4.1.5 Buscar en el documento

Historia de Usuario

Mamero: 5 Mombre: Buscar en el documento

Usuario: Usuario Iteracion asignada: 5
Prioridad en negocio: Alta Puntos Estimados: 1.5
Riesgo en desarrollo: Alta Puntos Reales: 1
Descripcion:

Deseo que la aplicacidon permita realizar busqueda dentro del documento.

Observaciones:

Figura 35. Requisito principal para elaborar el modelo QA

Ver documento completo de requisitos en el repositorio github
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https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/Requerimientos%20-%20Formato%20IEEE%20830-signed-signed-1%20(3).pdf

Anexo 2. Entrevista al Ing. Oscar Cumbicus director del proyecto de Vinculacion de la Carrera

de Computacion

MODULOS/COMPONENTES
L iCudles son los modulos o componentes principales en el proyecto y qué se

implementard en cada uno de ellos?

EXIsT 31U COUIOS SNt O2 esle SIShe|

Figura 36. Pregunta principal de la entrevista

Ver entrevista completa en el repositorio github
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https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/EdyJimenez_PlanificaciónInstrumentos_Entrevista.docx%20(6).pdf

Anexo 3. Obtencion busqueda de documentos

El principal paso es seleccionar las bases de datos, indexadores, entre otras fuentes

de busqueda de informacion. En la Tabla 21 se muestra las principales plataformas usadas

para obtener los documentos que argumentan esta TIC.

Tabla 21. Principales plataformas usadas para la busqueda de documentos

Plataformas

Nombre Link de acceso

ACM Digital Library
ACL Anthology
IEEE Digital Library
Google Scholar
Scopus

Springer

arXiv

https://dl.acm.org

https://aclanthology.org
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://scholar.google.com
https://www.scopus.com
https://link.springer.com

https://arxiv.org

El siguiente paso que se realiza para la busqueda de informacidon es obtener las

palabras clave que se encuentran en los objetivos, el tema o la hipdtesis de cualquier Trabajo

de Integracion curricular, muchas de las veces se encuentran en forma de variables: Question

Answering model, SQUAD, Fine-Tuning, DistiBERT y ROUGE. Como los ultimos pasos es

redactar las cadenas de busqueda, y establecer los criterios de inclusién y exclusién para

elegir rechazar los articulos, documentos, libros, entre otros trabajos que se obtienen luego

de aplicar las cadenas de busqueda. En la Tabla 22 se muestra las cadenas de busqueda

establecidas y en la Tabla 23 se muestra los criterios de inclusion y exclusion.
Tabla 22. Cadenas de Blsqueda

Repositorio Virtual

Cadena de busqueda

ACM Digital Library

IEEE Digital Library

Google Scholar

Scopus

Springer

arXiv

ACL Anthology

[[Publication Title: distilbert] OR [Publication Title: squad]] AND [All:
performance of machine learning models] AND [Keywords: distilbert] AND
[Abstract: answers to questions]

"DistiiBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND
"question answering model" AND "performance of machine learning
models"

"DistiBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND
"question answering model" AND "performance of machine learning
models"

( TITLE-ABS-KEY ( distilbert AND question AND answering AND model )
OR TITLE-ABS-KEY ( squad ) AND TITLE-ABS-KEY ( fine-tuning AND
ROUGE ) OR TITLE-ABS-KEY ( performance AND of AND distilbert ) AND
TITLE-ABS-KEY ( academic AND content ) ) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR
, 2021 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR ,
2019))

"DistiBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND
"question answering model" AND "performance of machine learning
models"

"DistiBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND
"question answering model" AND "performance of machine learning
models"

"DistiBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND
"question answering model" AND "performance of machine learning
models"
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https://dl.acm.org/
https://aclanthology.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://scholar.google.com/
https://www.scopus.com/
https://link.springer.com/
https://arxiv.org/

Tabla 23. Criterios de inclusion y exclusion

Criterios de Inclusion y Exclusion

Inclusién

Exclusion

Articulos que investiguen el ajuste de un
modelo QA mediante Fine Tuning en
DistiiBERT.

Estudios que evalien la puntuacion
ROUGE como métrica del rendimiento
del modelo QA.

Investigaciones centradas en responder
preguntas sobre el contenido extraido de
textos.

Que se encuentre en idioma inglés o
espaniol

Que se encuentren en revistas de alto
impacto

Articulos de acceso abierto

Articulos de antecedentes (background
articles).

Resultados incorrectos.

Tipos de publicacion incorrectos (solo
necesitamos libros, revistas y tesis).
Estudios que no se encuentren en el
rango de los 5 ultimos afos (excepcién
en casos especiales).

Documentos que no sea reproducibles.
Articulos que no tengan conclusiones
sobre el tema.

Articulos que no tengan una
metodologia.

Documentos que tengan bibliografia,
citas y referencias falsas.
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Anexo 4. Cédigos de cada uno de los 4 experimentos en el ajuste de un modelo QA

Para entender cdmo se realiza el ajuste debe leer todo el codigo, aunque todos los

codigos tienen una estructura similar por lo que basta con entender un modelo. En la Figura

37, Figura 38, Figura 39 y Figura 40 se puede evidenciar las primeras lineas de codigo

usadas en cada uno de los experimentos realizados.

o

Q,
{x}
o

& ModeloQA TICLipynb

Archivo Editar Wer Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda  Se han guardada todos los cambios
+ Codigo + Texto
MONTAR DRIVE
[ ] from google.colab ifmport drive
dr-ive.mount (" /fcontent/drive” )
—Zv Mounted at Jcontent/drive

Instalar Transformers y Datasris &

o !pip install transformers datasets huggingface_hub

-Z' Mostrar salida oculta

Para poder compartir su modelo con la comunidad v generar resultados como €l que se muestra en la imagen a continuacion a través de la AP
de inferencia, hay algunos pasos mas a seguir.

Frimero debe almacenar su token de autenticacion del sitio web de Hugging Face

fron huggingface hub import notebook_login

notebaosk_loging )

4]

Token is valid (permission: write).
“Your token has been saved i your configured g eredential helpers (stors).
“four token has been saved to lroot’.cachehupgingfacatoken

Login successfy

Figura 37. Cédigo llamado ModeloQA_TIC1.ipynb, correspondiente al primer experimento

Ver cédigo completo en drive.
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https://colab.research.google.com/drive/1-OLZBO_sQfZHpYu7FaZQ0TeAjUXhvYgt?usp=sharing

& ModeloQa TIC2ipynb &

Archive Editar Wer Insertar Entomnodeejecucion Herramientas Ayuds Ultima modificacidn: 6 de julia

o

+ Codige  + Teuto

Q MONTAR DRIVE

{x}
[ ] from google.colab inmport drive
Or drive.mount( " /content/drive”)
—Zv Mounted at fcontent/drive
||

Instalar Transformers y Datasrts 8

[ ] !'pip install trensformers datasets huggingface hub
2T Mostrar salida oculta

Para poder compartir su modela con la comunidad y generar resultados como el que se muestra en |a imagen a continuacion a través de la AP|
de inferencia, hay algunos pasos mas a seguir.

Primero debe almacenar su token de autenticacion del sitic web de Hugging Face

° from huggingface_hub import notebook_login

notebaook_loging )

4]

Token is valid (permission: write].
“four token has been saved in your configured git credential helpers (store).
‘four token has been saved to ‘rootcache huggingfacatoken
Login sucoessfu

Figura 38. Cédigo llamado ModeloQA_TICZ2.ipynb, correspondiente al segundo experimento

Ver codigo completo en drive

o & ModeloQA TIC3ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entomno desjecucion Heramisntas  Ayuds  Ulima modificacion: § de julic

+ Codign  + Texto

Q MONTAR DRIVE

{x}

[ ] from google.colab import drive
Or drive.mount (" /oontent/drive” )
- —EP Mounted at fcontent/drive

Instalar Transformers y Datasrts &

o !pip install transformers datasets huggingface hub
-Z" Maostrar salida oculta

Para poder compartir su modelo con la comunidad y generar resultades como el gue se muestra en |a imagen a continuacion a través de la AP
de inferencia, hay algunos pasos mas a seguir.

Primero debe almacenar su token de autenticacicn del sitio web de Hugging Face

[ ] from huggingface_hub import notebook _login

notebook_loging)

4]

Token is valid (permission: writz).
‘Yiour token has been sawed in your configured git credential helpers (store).
Your token has been saved to /oot cache/hupgingfacaioken
Login successfu

Figura 39. Cédigo llamado ModeloQA_TIC3.ipynb, correspondiente al tercer experimento

Ver cédigo completo en drive
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https://colab.research.google.com/drive/1aLByt45DCq0C5NdTUJRJr4j7wlALSuBM?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1xNH0hPqxvi0NebtYCeJVSe8CbWph08lZ?usp=sharing

o & ModeloQA TIC4ipynb %

Q
{x}
O

Archiva Editar Ver Insertar Entormno deejecucidn  Herramiemtas Ayuda Ultima modificscidn: 6 de julia

+ Codige  + Texto

MONTAR DRIVE

[ ] from google.colab import drive
drive.mount (" /content/drive”

—Zv Mounted at foontent/drive

Instalar Transformers y Datasris 8

[ 1 !pip install transformers datasets huggingface_hub
3T Mostrar salida oculta

Para poder compartir su modelo con la comunidad y generar resultados como el gue se muestra en la imagen a continuacion a traves de la AP
de inferencia, hay algunos pasos mas a sequir.

Primero debe almacenar su token de autenticacion del sitio web de Hugging Face

[ ] from huggingface hub import notebook_login

notebook_Llogin )

)

Token is valid (permission: write).
*fiour token has been saved in your configured git credential helpers (store).
“four token has been saved to /root!.cachehupgingfacatoken

Login sucoessfu

Figura 40. Cédigo llamado ModeloQA _TIC4.ipynb, correspondiente al cuarto experimento

Ver codigo completo en drive
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https://colab.research.google.com/drive/120lIxeSIddThO-sktHzunk3vxk5_FbFs?usp=sharing

Anexo 5. Estadisticas durante la etapa de entrenamiento de los 4 experimentos:
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Figura 41. Estadisticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es

Ver codigo completo en Hugging Face
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https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard
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Figura 42. Estadisticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QAZ2-finetuned-squad-es
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Figura 43. Estadisticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA3-finetuned-squad-es

Ver codigo completo en Hugging Face
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Figura 44. Estadisticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es

Ver codigo completo en Hugging Face

96


https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es

Anexo 6. Graficos estadisticos correspondientes al entrenamiento del modelo QA

€ edyfim07 distilbert-base-uncased-QAl-finetuned-squad-es™ W lke 1
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Figura 45. Graficos estadisticos del modelo distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es

Ver estadisticas completas y especificas de cada elemento en Hugging Face


https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard

Anexo 7. Modelo distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es desplegado en Hugging

Face

< Hugging Face Models Posts Docs & Solutions  Pricing  -=  @ff)
Hugging Face is way more fun with friends and colleagues! @  Join an organization Dismiss this message
[ ] distilbert-base-uncased-QAl-finetuned-squad-es© w ik
ering @ Transformers T TensorFlow 07/squad_indicaciones_es & Spanish distilber generated_from_keras_callback ® nce Endpoints i} apache-20

s Model card Files and versions Training metrics Community Settings 1| & Traine || 5 Deploye

edyfjm07/distilbert-base-uncased-QAl-finetuned-squad-es

This model is a fine-tuned version of distilbert-base-uncased on an unknown dataset. It achieves the

following results on the evaluation set:

Train Loss: 0.2131

Train End Logits Accuracy: 0.5224

Train Start Logits Accuracy 310
: t: Model tree for edyfjme7/distilbert-b ased-gaAl-

validation Loss: 1.0588

Base model distilbert /disti
Validation End ccuracy: 0.8088 Finetuned
Validation Start Logits Accuracy: 0.8150
Dataset used to train edyfjme7 /distilbert-base ed-Q 2d-5q

ch: 50

Figura 46. Modelo QA desplegado en la plataforma Hugging Face
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https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard
https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard

Anexo 8. Calculo individual de la métrica ROUGE de forma automatica

Tabla 24. Calculo unitario de ROUGE en los datos del test

Datos sobre el calculo de la métrica ROUGE de manera Automatica

Contexto Pregunta Respuesta Respuesta Valor de ROUGE
de del modelo
referencia
{'rougel"

Expansion y ¢Como se Agregando agregando AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
personalizacién: Si lo puede subramas subramaso recall=1.0, fmeasure=1.0),

deseas, puedes expandir o detalles detalles mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,
expandir aun mas el aun mas adicionales adicionales fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,

mapa

mental el mapa

agregando subramas mental?

o detalles
adicionales a medida
que exploras cada
tema en mas
profundidad.

Personaliza el mapa
mental de acuerdo

con tus propias
experiencias Y
necesidades como
estudiante

universitario.

recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rouge2":
AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0),
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougel":
AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0),
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougeLsum":
AggregateScore(low=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0),
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0,
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,
recall=1.0, fmeasure=1.0))}

Nota: Para ver todos los valores ingrese al repositorio de drive
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ZlXnnHFk3fTp4M4Mi8zqk_4YrRskz6Ym/edit?usp=sharing&ouid=118194126734276375199&rtpof=true&sd=true

Anexo 9. Gréficos adicionales de la métrica ROUGE
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Figura 47. Grafico de lineas respecto a la métrica ROUGE
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Figura 48. Gréafico radar sobre la métrica ROUGE
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Anexo 10. Validacién y aprobacion del modelo QA

) wi

nversicdad
Naciqnal
de Loja

Certificado de validacion del modelo QA

Loja, 20 de septiembre de 2024

Oscar Miguel Cumbicus Pineda, Mg.Sc.

Especialista en Procesamiento de Lenguaje Natural

CERTIFICO:

Que después de una evaluacion detallada, el modelo de Question Answering (QA)
desarrollado por el estudiante Edy Francisco Jiménez Merino con cédula de identidad Nro.
1950170389, resultdé ser funcional y eficiente, con resultados modestos. EI modelo ha
mostrado precision y exactitud adecuadas en la extraccion de respuestas, manejando
eficientemente la variabilidad en las preguntas sobre contenido extraido de tareas y
documentos académicos de la Carrera de computacién de la Universidad Nacional de Loja. A
pesar de que las métricas de evaluacion no alcanzaron niveles excepcionales, los resultados

son suficientes para cumplir con los objetivos del proyecto.

Ing. Oscar Miguel Cumbicus Pineda, Mg.Sc.

Especialista en Procesamiento de Lenguaje Natural

101



Anexo 11. Certificado de traduccién del resumen

Universicdad
MNacional
de Loja

Loja, 02 de agosto de 2024

Lic. Pedro Geovanny Calva Jiménez
LICENCIADO EN PEDAGOGIA DEL IDIOMA INGLES

CERTIFICO:

Que el resumen del Trabajo de Integracion Curricular cuyo titulo es: Modelo QA
basado en DistilBERT para responder a preguntas sobre el contenido extraido de tareas
académicas de la carrera de Computacion de la UNL, del aspirante Edy Francisco
Jiménez Merino, con cédula de identidad Nro. 1950170389, de la Carrera de Computacion
de la Universidad Nacional de Loja, ha sido traducido al inglés y cumple con las caracteristicas

propias del idioma extranjero.

Lo certifico en honor a la verdad y autorizo hacer uso del presente en lo que a sus intereses

convenga.

Lic. Pedro Geovanny Calva Jiménez
1150428496
Nro. Reg. Senecyt: 1031-2022-2421774

) wit

Universicdad
MNacional
de Loja

1E58

Educamos para Transformar 102



LICENCIADO EN PEDAGOGIA DEL IDIOMA INGLES

Abstract

The adaptation of pre-trained question-answering (QA) models is an essential task so
that they can be implemented in different scenarios. The objective of this research is to obtain
the value of the rough metric by applying the Fine-Tuning technique to the DistiiBERT model
to answer questions about the content extracted from academic tasks of the Computer Science
Department of the National University of Loja. To develop this work, the CRISP-ML (Q)
methodology was used as a reference framework, making use of its first four phases, in which
the following was done: a compilation of 30 academic tasks obtained from 6 different subjects,
from which 80 questions about their content were generated through crowdsourcing, which
served as a basis for creating a dataset in SQuUAD1.0 format with 1410 data, of which 800 were
generated through paraphrasing and the Few-shot learning approach, and the remaining 610
with the direct contribution of the author. This dataset was divided into 90% for training (train)
and 10% for evaluation (test), with an additional subdivision of the train set (75% for train and
25% for validation). Having the data prepared, DistiiBERT hyperparameters were adjusted to
train four different models using TensorFlow on the Google Colab platform with the GPU T4
runtime environment, selecting the best model based on its level of response extraction and
F1-score. Once the QA model was chosen, an evaluation was performed using the ROUGE
metric, including A/B testing. The QA model was deployed in Hugging Face and achieved an
accuracy of 86.93% during its training with 51 epochs, a learning rate of 1e -5, and a batch size
of 32, which through evaluation achieved a maximum F-measure in ROUGE-L of 60.96. These
values demonstrate the importance of applying Fine-Tuning in the development of QA models

for specific contexts.

Keywords: QA model, DistiiBERT, SQUAD 1.0 dataset, CRISP-ML(Q), ROUGE
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