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1. Titulo

Ajuste del modelo Gemma para la descripcion de tablas de datos en formato
Markdown.

Tuning the Gemma model for describing data tables in Markdown format.



2. Resumen

El uso de LLM (Large Language Models) como Gemma se ha extendido para diversas
tareas. Una poco explorada es el procesamiento de estructuras como las tablas de datos, ya
gue estas cuentan con una gran diversidad, tanto en su tematica, presentacion y extension de
contenido lo cual dificulta su procesamiento. Existe antecedentes de modelos para distintas
tareas. Teniendo como entrada, tablas de datos en distintos formatos, una de estas tareas es
la descripcion de todo el contenido de las tablas de datos. El objetivo de este Trabajo de
Integracion Curricular se plante6 ajustar el modelo Gemma para la descripcion de tablas de
datos de un maximo de 3 filas por 3 columnas las cuales estuvieron en un formato Markdown.
La metodologia utilizada se basé en CRISP-ML(Q), haciendo uso de las fases comprensién
de datos, ingenieria de datos, ingenieria de modelos y evaluacion del modelo. En la primera
fase se cred datos sintéticos de tablas de datos en Markdown y la descripcion de la
informacion contenida en estas. En la segunda fase se selecciono los datos validos, se realizé
una revision y correcciéon manual de datos validos de manera parcial. La tercera fase permitio
el ajuste del modelo Gemma y la fase final evalu6 los experimentos realizados, midiendo la
métrica BLEU y realizando una evaluacion humana. El modelo obtenido alcanzé en el conjunto
de test una puntuacion BLEU de 74,009, al realizar una revision humana se obtuvo una
puntuacion de 4,625 en la escala Likert, concluyendo que el modelo ajustado logra generar
descripciones de buena calidad de tablas de datos en formato Markdown y al realizar un test
A/B comparando BLEU con la revision humana se constaté que las descripciones generadas

con una alta puntuacion BLEU también contaron con un puntaje alto en la evaluacién humana.

Palabras clave: LLM, Gemma, PEFT, Datos sintéticos, Markdown.



Abstract

The use of LLM (Large Language Models) like Gemma has been extended for various
tasks. One that has been little explored is the processing of structures such as data tables
since they have great diversity, both in their subject matter, presentation and content
extension, which makes their processing difficult. There is a history of models for different
tasks. Having data tables in different formats as input, one of these tasks is the description of
all the content of the data tables. The objective of this Curricular Integration Work was to adjust
the Gemma model for the description of data tables of a maximum of 3 rows by 3 columns
which were in a Markdown format. The methodology used was based on CRISP-ML(Q),
making use of the data understanding, data engineering, model engineering and model
evaluation phases. In the first phase, synthetic data was created from data tables in Markdown
and the description of the information contained in them. In the second phase, valid data was
selected, a manual review and correction of partially valid data was carried out. The third phase
allowed the adjustment of the Gemma model and the final phase evaluated the experiments
carried out, measuring the BLEU metric and performing a human evaluation. The model
obtained reached a BLEU score of 74.009 in the test set. When performing a human review, a
score of 4.625 was obtained on the Likert scale, concluding that the adjusted model manages
to generate good quality descriptions of data tables in Markdown format and when performing
an A/B test comparing BLEU with human review, it was found that the descriptions generated
with a high BLEU score also had a high score in human evaluation.

Keywords: LLM, Gemma, PEFT, Synthetic data, Markdown.



3. Introduccién

En la actualidad el desarrollo y uso de modelos deep learning que utilizan arquitecturas
basadas en Transformers como son los LLM (Large Language Models) y han experimentado
un crecimiento acelerado en su investigacibn como para su desarrollo, han llegado a
plantearse en campos en que existe una escasez de profesionales disponibles [1]. Dentro de
la Universidad Nacional de Loja existe el proyecto de vinculacion denominado “Inclusiéon
lectora de los estudiantes con discapacidad visual de la Universidad Nacional de Loja
mediante innovacion tecnolégica.”[2], con el fin de su desarrollo, aparecieron muchos mas,
dentro de los cuales esta el “lograr la descripcion de tablas de datos”. Explorando una solucion
para este problema con su encargado y experto en inteligencia artificial, el Ing. Oscar
Cumbicus, se determiné la necesidad de un modelo de inteligencia artificial capaz de aceptar
una tabla de datos en un formato especifico y generar una descripcion de la misma (véase
Anexo 1).

El tratamiento de datos tabulares es un reto dentro del deep learning, al existir diferentes
enfoques y pruebas realizadas con datasets con propdsitos propios, es complejo determinar
una comparacioén efectiva entre los enfoques propuestos para esta problematica, aunque con
el modelo con arquitecturas Transformers se demostro resultados relevantes [3]. Al tratarse
de modelos LLM de procesamiento de lenguaje natural, entre los contemporaneos un utilizado
en el desarrollo de datasets es: Markdwon, el cual resulta de gran utilidad debido a sus
caracteristicas como flexibilidad y bajo nivel de complejidad [4]. De entre los modelos LLM
existentes el modelo Gemma resalta en compresion del lenguaje y rendimiento de generacion
siendo superior en términos de Razonamiento en comparacion con otros modelos de similares
tamanios como: LlaMA2 y Mistral [5]. Los modelos LLM como lo pueden ser los de la familia
Gemma, enfrentan desafios al tratar de realizar tareas especificas como generar
descripciones de tablas de datos, esto es debido a la gran diversidad que existe en la
presentacion de las mismas, pueden tener variaciones de: tamafio, celdas combinadas, titulos
en la parte superior e izquierda, entre otros. Requiriendo datasets con un tamafo
considerable, esto segun los tipos de tablas que se desee. Dentro de los modelos actuales,
los LLM de la familia Gemma han sido entrenados con una gran cantidad de datos de distintas
fuentes, en especial recursos en el idioma inglés [1]. Sin embargo, no estan ajustados para la
descripcion de tablas de datos. Dado un ajuste con el fin de una tarea especifica. El objetivo
es obtener descripciones de tablas de datos de un tamafio maximo de tres filas, tres columnas
y en formato Markdown de alta calidad medido con la métrica BLEU. De un interesante modelo
Gemma ajustado, surgid la siguiente pregunta de investigacion: “;Qué puntuacion BLEU se
podria obtener al ajustar el modelo Gemma para la tarea especifica de generar descripciones

de tablas de datos, las cuales estaran en un formato Markdown, con un tamarfio determinado



méximo de 3*3, sin tomar en cuenta signos poco usados como los presentes en férmulas
matematicas?”. El objetivo general de este TIC es: “Obtener la puntuacion BLEU al ajustar el
modelo Gemma para la tarea especifica de generar descripciones de tablas de datos, las
cuales estaran en un formato Markdown, con un tamafo determinado maximo de 3*3, sin
tomar en cuenta signos poco usados como los presentes en férmulas matematicas”, se
propone cumplir basado en los objetivos especificos propuestos: “Ajustar el modelo Gemma
para que sea capaz de describir tablas de datos, estando estas en un formato Markdown, un
tamafio determinado con un maximo de 3*3, excluyendo signos de uso minimo como los
presentes en férmulas matematicas, mediante una metodologia basada en CRISP-ML(Q).” y
“Evaluar mediante la métrica BLEU los distintos modelos obtenidos al usar una variacion de
hiperpardmetros y asi obtener la mejor opcién que logre describir tablas de datos en formato
Markdown. ”.

Teniendo como limitaciones el breve periodo de tiempo académico y la disponibilidad del
uso de recursos computacionales (GPU), fue otro de los retos debido a la complejidad en cada
experimento de ajuste del modelo, se trabajé con “Google Colab de pago”, fue corto el lapso
total de disponibilidad de recursos de hardware, aun en cuenta de pago y la poca informacion
de ajustes SFT en el modelo Gemma.

En los trabajos relacionados tratan esta problematica como “table to text” esta engloba el
poder de generar la descripcion de celdas especificas de una tabla o generarla en base a un
contexto, entre otros. En cuanto al dataset utilizado, cada uno tiene un formato especifico para
la tabla de datos, ademas que los datos se encuentran en el idioma inglés, en cuanto al ajuste
se hace uso de modelos de menor tamafio que realizan un ajuste total, requiriendo la
disponibilidad de clisteres de GPUs. El trabajo esta enfocado a generar una descripcién de
toda la informacién contenida en la tabla; la creacidon de un dataset de tablas de datos en un
formato especifico (Markdown) con sus descripciones de referencia en espafiol, con tematicas
y un limite de dimensiones claro; el uso del modelo Gemma 2B, aparte de realizar un ajuste
mediante un método que permite el ajuste en ambientes con pocos recursos computacionales
como lo es PEFT con LoRa.

El presente TIC tiene varios beneficios. Como primer aporte esta el dataset creado tanto
en su primera version como la segunda con mayor cantidad de datos y tematicas, contiene
tablas de datos de hasta 3 filas por 3 columnas, en el idioma espafiol con sus respectivas
descripciones. Se demostré modelos LLM como Gemma pueden procesar informacion en el
formato Markdown. Lograr medir la salida del modelo Gemma con la métrica BLEU y

determinar su utilidad, en comparacién con la evaluacion humana.



4. Marco Teorico
4.1. Antecedentes.

En el Ecuador existen 55478 personas con discapacidad visual [6], las cuales tienen
necesidades de ocupar sistemas adaptados para inclusién, varios de los sistemas son de
pago y son para usos genéricos. Dentro de la Universidad Nacional de Loja, en el afio 2022,
se matricularon 26 estudiantes con discapacidad visual [7], los cuales han tenido diversas
dificultades entre las cuales se destaca, la falta de inclusién en la lectura de textos
académicos, por lo que la carrera de Computacién se encuentra desarrollando un proyecto
gue vaya enfocado a mejorar la accesibilidad de la lectura para estas personas, el nombre del
proyecto es: “Inclusion lectora de los estudiantes con discapacidad visual de la Universidad
Nacional de Loja mediante innovacion tecnolégica.”[2]. Dentro de este proyecto se han
presentado diversos desafios, los cuales se ha concluido que el uso de modelos de
inteligencia artificial seria una buena herramienta para resolverlos, de entre problemas
detectados uno fue abordado en el presente TIC, la dificultad que tienen los modelos para la
generacion de descripciones de tablas de datos (véase Anexo 1).

El uso de modelos de inteligencia artificial en la descripcion de datos estructurados
como son las tablas, tiene una complejidad alta, pues en trabajos previos que abarcan una
problematica similar [8][9][10][11][12][13] los modelos no han logrado un rendimiento 6ptimo
en la solucion del problema, los modelos actuales que tendrian el potencial de resolver esta
problematica, cuentan con varios desafios, pues estos modelos no cumplen con el enfoque
requerido para la problemética, siendo los mas cercanos a los mismos aquellos modelos
ajustados con data sets como ToTTo [14], que cuentan con una pequefia descripcion de las
tablas, pero como resumen de la misma o respuestas acorde a un contexto, ademas que estas
descripciones no abarcan toda la informacion de la tabla de datos, u estructuras tabulares
semejantes. Otros desafios presentes es que los modelos que han sido entrenados para este
propésito no se encuentran empaquetados para el consumo del modelo, proporcionando el
cbdigo ocupado con diversos desafios, entre ellos: data sets utilizados en mal estado, librerias
desactualizadas pues varios de los mismos se encuentran en TensorFlow versién 1.0, ejemplo
de algunos de esos problemas es el repositorio encontrado! de [11] un trabajo relacionado al
TIC. Este tipo de problemas causan varios conflictos de compatibilidad entre librerias, esto
tomando en cuenta que la entrada del modelo ya son datos con una estructura determinada,
gue varia segun el articulo tratado como en los trabajos relacionados (véase la Seccién 4.3).
Por lo que el ajuste del modelo Gemma es una opcién para la generacion de descripciones
de tablas de entrada en un formato Markdown, con ayuda de este formato se lograria limitar

el tipo de tablas que es posible aceptar, ya que este no permite tablas con filas o columnas

1 Repositorio en Git de Few-Shot-Table-to-Text-Generation
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combinadas. En el caso del modelo Gemma como tal no hay antecedentes limitados en lo que
refiere a tareas especificas como lo es la generacién de descripciones de tablas de datos en
formato Markdown, pues se trata de un modelo recientemente liberado por Google que se ha
centrado mas en realizar comparativas con otros modelos, en cuestiones como el nimero de
tokens, su capacidad en general [5].

4.2. Fundamentacion Teodrica

4.2.1. Inteligencia Artificial

La IA (inteligencia artificial) ha sido un campo de gran crecimiento en la actualidad,
esto tiene que ver en gran parte por el enorme potencial que refleja, ademas de los variados
sectores donde estd podria llegar a aplicarse, por varias razones es complicado definir
inteligencia razon por la cual han existido diferentes autores que tienen su definicion de
inteligencia artificial, dentro de [15] se define la IA como una serie de algoritmos los cuales
son capaces de realizar procesos que simularian los que consideramos necesarios para la
inteligencia humana, cumpliendo caracteristicas presentes en la misma como: la capacidad
de aprender la cual requiere que se mantenga informacion y las reglas para el uso de la
misma; dentro del campo de la l6gica, que tenga la capacidad de razonar, esto es tener la
capacidad de llegar a conclusiones haciendo uso de las reglas impuestas en su aprendizaje;
la capacidad de realizar autocorrecciones lo que supone una capacidad de evaluacion en las
conclusiones que obtiene.

Uno de los pioneros en esta tematica fue el matematico inglés Alan Turing el cual
aportd con una de las pruebas icénicas en esta disciplina la cual es el test de turing, el cual
establece que para demostrar la inteligencia en agentes no biolégicos era necesario que este
tenga patrones al actuar que se pudieran denominan inteligentes, sobre todo en el intercambio
de palabras, en una conversacion, siendo el objetivo de la IA, camuflarse y hacer creer al otro,
gue esta teniendo una conversacion con una persona, esta visién tuvo sus consecuencias,
pues si bien la IA se construyé encima del conocimiento de varias areas, debido al test de
turing, las investigaciones se han centrado mas en la lingiistica [16].

La IA ya se encuentra integrada en la sociedad, esto es mas notorio en la vida diaria,
con aplicaciones como Spotify o Google Maps, que hacen uso de esta tecnologia para
diversos fines, aun asi, se considera que la IA esta en sus fases iniciales, por lo que su
potencial aun no ha sido explotado por completo, en [17] se menciona que esta tecnologia
permitira un crecimiento en diversas areas entre ellas el econémico, pues se espera que para
2030 un 70% de empresas tenga integrada alguna solucién con esta tecnologia, entre los
campos de esta se encuentra el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo .

4.2.2. Procesamiento de lenguaje natural
Es una disciplina que permite el estudio de una forma de interaccion entre las

computadoras y los seres humanos mediante el lenguaje natural, para lo cual combina



diferentes campos como la matemética, informética y linguistica [18], con todos los retos que
esto conlleva, pues el lenguaje que las personas utilizamos diariamente posee una
complejidad considerable, donde hay retos como el vocabulario, el contexto, entre otros.

Segun [19] las tareas en las cuales se implementa el PLN se ven en gran medida
influenciadas por las industrias, las cuales segun su tematica pueden hacer un uso especifico
del mismo, industrias como las finanzas, marketing entre otras, han encontrado una gran
oportunidad en distintas aplicaciones del PLN, de entre los usos mas conocidos tenemaos, el
analisis de sentimientos, chatbots, clasificacion de textos, etc.

Este tiene el potenciar de analizar, modificar y asimilar, el lenguaje natural lo cual tiene
varias implicaciones entre ellas la capacidad de llegar a comprender un contexto, identificar
las partes mas significativas de este y extraerlo, entender las reglas dentro de este lenguaje
logrando la capacidad de identificar cuando no se cumplen las mismas [18], [20] . Contiene
dos areas las cuales son: la Comprension del Lenguaje Natural (CLN) y la Generacion del
Lenguaje Natural (GLN).[18][21].

4.2.3. Modelos LLM

Los Large Language Models (LLMs), en esparfiol Grandes modelos de lenguaje, como
tal no cuentan con una definicion establecida a través de un consenso, pero [22] nos dice que
los LLM son aquellos modelos que han pasado por un proceso de pre entrenamiento con una
cantidad muy elevada de datos, estos sin haber tenido un proceso de ajuste por lo que no
estan ajustados para llevar a cabo una tarea especifica. Estos segln las investigaciones
avanzas han ido demostrando ser capaces de realizar tareas tanto de la cotidianidad como
relacionadas al PLN.

Estos surgieron como resultado de la investigacion de los modelos PLM (Pre-trained
language models) [23] o Modelos de lenguaje previamente entrenados en espariol, pues al
realizar entrenamientos de estos modelos aumentando su tamafio o el nimero de datos
normalmente resulta en una mejora de la capacidad de los mismos, estos experimentos como
por ejemplo llegaron a tal punto que los modelos desarrollaron lo que se denomind
“habilidades emergentes” que es la capacidad de realizar tareas complejas, tareas que

modelos PLM de tamafio inferior no podrian realizar.

4.2.3.1. Caracteristicas de un LLM con capacidades relevantes [24].

e El lenguaje natural posee varios desafios para lograr una correcta interpretacion
del mismo, entre ellos el contexto tiene la capacidad de cambiar por completo el
significado en la comunicacion, por lo que un LLM tiene que tener la capacidad de

comprender de manera profunda el contexto en el lenguaje natural.



e Una capacidad de generacién de texto que no sea mecanico es decir que llegue al
punto similar al que no sea distinguible si este texto fue escrito por una persona o
por el modelo LLM.

e Un modelo LLM debe tener la capacidad de utilizar la comprension del contexto
dado, para generar respuestas que vayan en concordancia a dicho contexto, sobre
todo en escenarios donde se requiere que el conocimiento sea especializado.

o Estos modelos deben ser capaces de seguir las instrucciones dadas, de la manera
mas precisa que sea posible, esto es esencial para obtener resultados que
cumplan con las expectativas deseadas.

4.2.4. Modelo Gemma.

Desde Google DeepMind se realiz6 el lanzamiento de Gemma, el cual se suma a la
competencia en cuento a varias tareas, tanto de razonamiento como otros usos, los cuales se
estan llevando a cabo por varios modelos los cuales son la propuesta de cada empresa, dentro
de este escenario aparece la familia de modelos ligeros Gemma el cual es un LLM, que al ser
publicado ha permitido que la comunidad lo pueda ajustar dependiendo de sus necesidades,
si hablamos de una familia es porque dependiendo a los recursos fisicos, es posible elegir
una version del mismo con mejor rendimiento, pues cuenta con un mayor numero de
pardmetros siendo contando con 7 mil millones de pardmetros, u otra versién que pueda ser
usada en entornos con bajos recursos, en este caso tenemos la version de Gemma que
cuenta con 2 mil millones de parametros, el cual se muestra mucho mas accesible ante
recursos limitados [5]. La Tabla 1 muestra las diferencias presentes entre las versiones
disponibles que presenta la familia de modelos Gemma, en esta se presenta que la version
2B aun si tiene pardmetros mas limitados que la versién 7B, es la opcién tomada para la
ejecucion de este TIC, debido a que esta permite su ajuste con menor cantidad de recursos
computacionales, permitiendo su ajuste en entornos como Google Colab en su versién no
paga, aunque en el proceso de la metodologia realizada (véase Seccién 5.2) se puede
apreciar que esto dependera de la cantidad de datos en su entrenamiento y validacion pues
si estos tienen una cantidad considerable, puede que aun usando la versibn mas basica de

modelo se requiera el uso de mas capacidad computacional que la ofrecida en Google Colab.

Tabla 1. Comparacién de parametros entre Gemma 2B y 7B del modelo [5]

Parametros 2B 7B
d_model 2048 3072
Layers 18 28
Feedforward hidden dims 32768 49152
Num heads 8 16
Num KV heads 1 16



Parametros 2B 7B

Head size 256 256
Vocab size 256128 256128

d_model: tamafio de los vectores de entrada y
salida del modelo

Layers: numero de capas que componen el
modelo

Feedforward hidden dims: dimension de las
capas ocultas de la red neuronal feedforward.
Num heads: nimero de cabezales de atencién
gue utiliza el modelo.

Num KV heads: numero de cabezales de
atencion utilizados para calcular las llaves (keys)
y los valores (values) en el mecanismo de
atencion.

Head size: tamafo de cada cabezal de atencion.
Vocab size: tamarfo del vocabulario del modelo.

4.2.4.1. Arquitectura del modelo.

La arquitectura del modelo Gemma se basa en decodificador de Transformers, esta
cuenta con una longitud en su contexto de 8192 tokens, ademas de la arquitectura este
modelo cuenta con mejoras en la misma [5]:

4.2.4.1.1. Transformer decoder

La diferencia con el modelo encoder-decoder se centra en que este no posee un
encoder, contando Unicamente con la parte del decoder encargado de generar texto a través
del mecanismo de autoregresion [25], ademas de contar con la capacidad de detectar y
reconocer el texto [26]. Inicialmente, este se compuso de una pila de N=6 capas idénticas,
posee dos subcapas en cada capa de decodificador, finalmente inserta una tercera subcapa
gue realiza operaciones de multi-head, siguiendo la normalizaciéon de capas, este emplea
conexiones residuales alrededor de las subcapas, también se debe maodificar la self-attention
en la pila de decodificadores para que atienda a posiciones posteriores, este
enmascaramiento garantiza las predicciones para una posicién que puede depender solo de
las salidas conocidas en posiciones menores que la posiciéon establecida [27]. La informacion
sobre este tipo de modelos es posible encontrarlos en distintas fuentes como la web?, quien
para su representacion toma en cuenta informacion obtenida de [27][5], donde se explica la
arquitectura Transformers y su funcionamiento. La Figura 1 refleja una capa de la arquitectura
del Transformer decoder esto es debido a que el decoder esta compuesto por un numero
determinado de capas, las cuales tienen la misma estructura, estas se conectan entre si para

obtener una salida como puede ser texto.

2 Decoder-Only Transformers
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Figura 1. Arquitectura basada en el Transformer decoder [25].

4.2.4.1.2. Multi-Query Attention.

En particular, el modelo 7B utiliza atencion de mdultiples cabezales, mientras que los
puntos de control 2B utilizan atencién multiconsulta (con num_kv_heads = 1), basada en
ablaciones que demostr6 que la atencién multiconsulta funciona bien a pequefia escala [28].

4.2.4.1.3. Incrustaciones de RoPE.

En vez de usando incrustaciones posicionales absolutas, usamos incrustaciones
posicionales rotativas en cada capa; nosotros también compartir incorporaciones en
nuestras entradas y salidas para reducir el tamafio del modelo [29].
4.2.4.1.4. Activaciones GeGLU.

La no linealidad estandar de ReLU se reemplaza por la version aproximada de la

funcion de activacién GeGLU [30].
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4.2.4.1.5. RMSNorma.
Se normaliza la entrada de cada subcapa transformadora, la capa de atencién y la
capa feedforward, con RMSNorm para estabilizar el entrenamiento [31].

4.2.5. PEFT

Al realizar el entrenamiento con capacidades industriales de modelos estos pasan a
ser denominados modelos preentrenados, el resultado es modelos de gran tamafio por lo cual
tendrian muy complejo y en algunos casos inconveniente su ajuste, para tareas especificas,
pues los requerimientos computacionales necesarios serian altamente prohibitivos, en casos
como estos, no resulta sorpresivo el nacimiento de nuevos enfoques para el ajuste de estos
modelos, uno de estos es el método PEFT (ajuste fino eficiente de parametros) el cual propone
una forma de ahorro en capacidad computacional, proponiendo una forma de ajustar
parcialmente el modelo, esto lo logra actualizando los pesos de una cantidad reducida de los
parametros del modelo [32].

En modelos LLM especializados en tareas PLN es especialmente importante, debido
a que estos cuentan con la caracteristica zero-shot learning, esta explica que cuenta con un
nivel elevado de generalizacion, el cual le permite responder en escenarios nuevos los cuales
no formaron parte en su proceso de entrenamiento, pero aun con esto para que estos modelos
respondan en escenarios particulares, es necesario realizar un ajuste con datasets que cuente
con las actividades especifica que se requiera. Para esto, métodos como PEFT permiten un
ajuste de forma especifica a los parametros de los modelos LLM, ademas este método no se
limita solo a capos de PLN, pues se puede explicar su uso en modelos de visiéon por
computadora entre otras tareas [33]. La Figura 2 muestra algunos ejemplos de tipos de
algoritmos PEFT, los cuales forman parte de la taxonomia de los métodos que PEFT engloba,

los cuales son usados para el ajuste de modelos LLM.

(a) Additive PEFT (b) Selective PEFT (c) Reparameterization PEFT
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Figura 2. Tipos de algoritmos PEFT [33].

En la actualidad debido al auge de los modelos LLM, las investigaciones de estos han

incrementado, la forma en que son ajustados es full fine-tuning (FT) que es un afinamiento
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completo de los parametros. Debido al nUmero tan elevado de parametros con los que cuentan
los LLM, en varios de los casos un full fine-tuning resulta en inviable, esto debido a la
capacidad computacional requerida, por lo que, métodos como PEFT han empezado a ser
vistos como una alternativa viable, pues afiaden una pequefia cantidad de parametros y los
ajustan para la aplicacion especifica en que seran entrenados, con lo cual logran disminuir el
tiempo y recursos computacionales necesarios para el entrenamiento, ademas de lograr
resultados que pueden estar a la altura de los conseguidos con un full fine-tuning o FT [33].

Realizar un ajuste completo del modelo, conlleva varias desventajas entre ellos, el
costo necesario tiene un gran aumento, ademas de requerir una capacidad alta en
almacenamiento, pues es necesario guardar una copia de seguridad para el modelo resultante
en cada ajuste por cada tarea especifica, el enfoque tomado por PEFT permite el ajuste parcial
de estos parametros, logrando disminuir el coste necesario y consiguiendo resultados
competitivos a comparacion de un full fine-tuning [34].

4.2.5.1. LoRa.

Low-Rank adaptation (LORA) es un método el cual ofrece una eficiencia de
entrenamiento en modelos grandes, aunque el impacto en el rendimiento del modelo es
limitado, este junto con Mixture-ofExperts (MoE) son métodos que su enfoque es mejorar el
rendimiento del método PEFT, investigaciones para mejorar el rendimiento al usar LoRa
contintan realizandose [35]. En los LLM las grandes capacidades que han demostrado han
permitido que estos puedan realizar transfer learning en una gran variedad de dominios y para
diferentes tareas, debido a que los modelos LLM tienen una gran cantidad de parametros el
ajuste de todos los parametros requiere capacidades computacionales muy grandes, razon
por la cual la comunidad de investigacion se ha centrado en métodos PEFT como LoRa [35].

Es funcionamiento de LoRa trata de que esta congela los pesos del modelo una vez
entrenado e inyecta matrices de descomposicién de rangos entrenable en cada una de las
capas de la arquitectura Transformers, lo cual permite que la cantidad de parametros a
entrenar para una tarea especifica se reduzca, este es capaz de reducir segiin el modelo tanto
el nimero de pardmetros a entrenar como los requerimientos en memoria de GPU, aun con
un numero de parametros limitados se logra un mejor rendimiento [36]. La Figura 3 presenta
el enfoque de lo LoRa para el entrenamiento del modelo, este lo logra entrenar algunas capas
densas en una red neuronal indirectamente optimizando las matrices de descomposicién de
rangos del cambio de las capas densas durante la adaptaciébn mientas se mantienen
congelados los pesos previamente entrenados, logrando asi que LoRa sea eficiente tanto en
requerimientos de almacenamiento como de recursos computacionales, en la figura con LoRa

solo se entrenan Ay B.
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Figura 3. Enfoque de entrenamiento de LoRa [36].

PEFT actualmente es el método mas popular para ajustar LLM conjuntamente con
LoRa el cual obtiene un gran funcionamiento en escenarios con recursos computacionales
medios o bajos, donde LoRa demuestra resultados de alta calidad, hay que tomar en cuenta
gue es posible optimizar LoRa con granularidades especificas a nivel de modulos o capas
logrando una adaptabilidad sin disminuir peligrosamente el rendimiento [37].

4.2.6. Markdown.

Su presentacion ocurrié en el afio 2004 por parte de su creador John Gruber, este es
un lenguaje de marcado considerado ligero, esto es asi por su objetivo y caracteristicas, pues
este tiene la capacidad de agregar elementos de formato a texto que no cuenta con un formato
definido, la sintaxis de este es sencilla, permitiendo incluso que la informacion sea legible aun
si esta no se renderiza, su objetivo hace énfasis en tener una alta legibilidad al punto de poder
presentar un texto con este formato y que no se tenga la percepcion que el texto fue marcado
con etiguetas o puesto en un formato [38].

Markdown si bien posee una estructura de etiquetado sencilla, ha sido utilizado en
varios escenarios y con distintos fines, un ejemplo de esto es almacenar informacion, que
requeria contar con una estructura, esto se puede observar en articulos como [39] [40], en
ellos se destaca la gran popularidad de este formato, pues en distintos escenarios como la
web, este ha sido ampliamente aceptado, pues su facilidad de uso se refleja al momento de
su escritura y lectura. El formato Markdown al ser tan flexible, existen herramientas las cuales
pueden no llegar a identificar determinadas etiquetas, en Google Colab por ejemplo en las
secciones de texto se usa este formato, dando tanto una vista de la escritura con las etiquetas
respectivas en la parte izquierda y su respectiva renderizacion en la parte derecha, como se

muestra en la Figura 4 esta es de autoria propia.
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**La Inteligencia Artificial (IA)** es un campo de la informdtica que se
enfoca en crear sistemas capaces de realizar tareas que normalmente

requieren inte ia humana. Estos ueden aprender de la sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia
*experiencia®, aptarse a nuevas situaciones y realizar tareas especificas humana. Estos sistemas pueden aprender de la experiencia, adaptarse a nuevas

de manera auténoma. _ _ 5 » .
situaciones y realizar tareas especificas de manera auténoma.

La Inteligencia Artificial (1A) es un campo de la informatica que se enfoca en crear

. — A et Serficr S, s*pnrendizai . P S =
La IA abarca una variedad de técnicas y enfoques, como el **Aprendizaje La IA abarca una variedad de técnicas y enfoques, como el Aprendizaje Automatico

Automdtico (Machine Learning)**, las **Redes Neuronales Artificiales**, el B i e )
**procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)** y la **Visién por (Machine Learning), |as Redes Neuronales Artificiales, el Procesamiento del

Computadora®*. Lenguaje Natural (PLN) y la Visién por Computadora.
### Aplic de la Inteligencia Artificial

Aplicaciones de la Inteligencia Artificial

La TA tiene una amplia gama de aplicaciones en diversas industrias, que

incluyen: La IA tiene una amplia gama de aplicaciones en diversas industrias, que incluyen:

| I Industria Aplicaciones
= Salud Diagndstico médico, an imagenes médicas

| **salud** | Diag édi i i cas Finanzas Prediccién del merc de riesgos
| **Finanzas*® | Prediccién del
| **Comercio Electrénico®®| Recomendacién de productos, deteccién de fraudes|

Comercio Elecironico Recomel de prodi deteccion de fraudes

| **Educacién** | Tutoria personalizada, evaluacién automatizada | o R e e e

Figura 4. Ejemplo del uso de formato Markdown, con y sin renderizacion.

4.2.6.1. Tablas.

Las etiquetas que hace posible la creacién de una tabla en el formato Markdown,
poseen flexibilidad, ademas existe una variedad tanto de etiquetas como de formas en que
estas se organizan en la estructura para la creacion de la tabla, es debido a esto que puede
existir el caso que determinadas herramientas no reconozcan una sintaxis determinada [41].
Estas tablas se crean con notacion en linea, esto es con una sintaxis sencilla y facil de escribir
para estas estructuras de datos [42]. El uso de la sintaxis de Markdown en las presentes
estructuras esta tan extendido que incluso es usada dentro de herramientas de analisis de
datos, para la exportacién de tablas de datos en este formato [43].

En la Figura 5 se muestra la representacion de una tabla con su sintaxis correcta para
una celda de texto dentro de un cuaderno de Google Colab, ademas de ser la sintaxis que se
utilizé en el desarrollo del proyecto, al almacenar las tablas con la sintaxis Markdown dentro
del dataset, esto tomando en cuenta que la alineacién en esta sintaxis no es importante como

se muestra en la Figura 6.

| Disciplina | Avance | Disciplina Avance

|""":"":"_"_":_:"|"_"":_T"""":_j ______ I Inteligencia Artificial Reconocimiento de imagenes
| Inteligencia Artificial|Reconocimiento de imdgenes | |
[ '\ Biotecnologia Edicidn genética

| Biotecnologia | Edicidn genética

Figura 5. Tabla en Markdown dentro de una celda de texto de Google Colab.

| pisciplina | Avance | : Disciplina Avance

|"_|":| . . . | Inteligencia Artificial Reconocimiento de imagenes
| Inteligencia Artificial ||Rec0noc1mlento de !

imdgenes |
| Biotecnologia| Edicidn genética |

Biotecnologia Edicidn genética

Figura 6. Tabla en Markdown sin una alineacién uniforme.
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4.2.7. Datos sintéticos.

En el entorno del desarrollo de la 1A existen muchas limitaciones, una de las principales
es la escasez de informacién, este problema abarca todos los campos de investigacion, es
por eso que se han desarrollado procesos para suplir esta necesidad, al aparecer modelos
generativos de inteligencia artificial, surgié también la opcion de utilizar su capacidad para
suplir esta falta de informacién, esto resulto muy conveniente para diversas aplicaciones
industriales como de investigacion, ademas de permitir suplir la cantidad escasa de datos
existente, estos permitieron su uso en otros modelos tanto de machine learning como de deep
learning, tanto para su creacion como ajuste permitiendo mejorar su eficiencia [44].

Los datos sintéticos para el entrenamiento de modelos machine learning y deep
learning, permite realizar distintos experimentos disminuyendo la dificultad de encontrar datos,
su uso se ha extendido en varios campos de la IA, que van desde el procesamiento de
lenguaje natural, hasta la visién por computadora [45], abarcando varias aplicaciones de la IA
a su alrededor. La utilidad de los datos sintéticos es alta y su uso en diversos campos va en
aumento, esto debido a la dificultad de acceso a los datos necesarios, pues estos deben de
ser validos para la tarea, la cantidad disponible de datos siempre es un reto a superar, ya sea
por la inexistencia de los mismos, como con problemas relacionados a la privacidad, seguridad
o regulaciones como pueden ser los derechos de autor, estos datos sintéticos nos pueden
permitir hacer uso de datos incluso, generandolos con el enfoque especifico que requiere la
tarea para la cual van a ser utilizados [46].

La Figura 7 muestra las diferentes aplicaciones de los datos sintéticos, varios campos
gue su uso conlleva beneficios, tanto en temas de aumento de la cantidad de datos, contribuir
en temas de privacidad y seguridad de datos, por lo que se contempla su uso en aplicaciones
como: educacién (Education), vision (Vision), Cuidado de la salud (Healthcare), voz (Voice),

procesamiento de lenguaje natural (Natural Language processing), hegocio (Business).

D Healthcare '

0] =
"
Vision Voice
M g
Synthetic Data
m Applications J\ﬂJ
A AN
Education Language
T ]

LA Bu

Figura 7. Aplicaciones para los datos sintéticos de [46] .
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4.2.8. CRISP-ML(Q).

Esta es una metodologia que tiene un enfoque en las aplicaciones de aprendizaje
automatico, con todos los desafios que estas presentan, esta es la respuesta de la comunidad
compuesta por organizaciones y desarrolladores, los cuales consientes de los riesgos
presentes en el desarrollo de este tipo de aplicaciones, han tratado de normalizar un proceso
para mitigar los riegos y poder lograr una aplicacién de calidad, este cuenta con 6 fases que
van desde el entendimiento del negocio y los datos esto es crucial para lograr determinar
correctamente los requerimientos que debera cumplir para satisfacer correctamente la
demanda a cubrir ya sea en una organizacion, en el mercado, etc. Las fases de esta
metodologia son: Comprension de datos y negocios, Ingenieria de datos, Ingenieria de
modelos de aprendizaje automatico, Evaluacién del modelo de aprendizaje automaético,
Implementacién del modelo, Monitoreo y Mantenimiento de Modelos [47]. La Figura 8 muestra
las fases de CRISP-ML(Q) en esta se puede apreciar que tiene varias fases que pueden llegar
a iterarse, esto para lograr la calidad necesaria, en ella se separa tres grupos importantes los
cuales pueden tratar: El negocio y el entendimiento de su informacion, el desarrollo del modelo
y el modelado.

CRISP-ML(Q@)
" 4
/ : QELEASE)
/ e / LEaRN - - D .‘r«fd ] 3
e\ & LG ég“; %)
\ f‘ MEASURE — ‘ Q Q}A @/g” o
,/ \ /4 ?% '~ | crese A
/" 1 \ “ \ ‘\%l&gk( /
\ { 2 \ &
= \ \ 2o | 7 \%, e LA ) 5,
) /./ IDEATE. & \2 r m@f’ /
o BUSINESS & DATA MODEL. MODEL
g UNDERSTANDING DEVELOPMENT | | OPERATIONS
o-

Figura 8. Fases del ciclo de vida la metodologia CRISP-ML(Q) [48].

Este en comparacion de otras metodologias enfocadas a mineria de datos como es la
CRISP-DM, cuenta con fases especificas para tareas de aprendizaje automético y deep
learning, hay que tomar en cuenta que esta metodologia, separa de manera correcta fases
gue tienen que ver con los datos que van en relacion a el negocio u aplicacion especifica
esperada, entre las fases con un enfoque en los datos tenemos a: La comprension de datos
y negocios, Preparacion de datos. Con un enfoque en el modelo estan las fases de: Modelado,

Evaluacioén, Despliegue, Monitoreo y Mantenimiento [49].
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4.2.9. Métricas usadas en la evaluacion del modelo.
4.2.9.1. BLEU.

La métrica BLEU fue propuesto por Papineni en 2002 [13] este est4 contemplado para
el uso de medir traducciones automaticas, generacion de texto. Esta métrica como tal requiere
tener a disposicién, minimo una traduccion de referencia, por cada evaluacion, esta métrica
evalla los n-gramas y los compara entre el texto obtenido por el modelo con la referencia, se
usa dentro del procesamiento del lenguaje natural, dentro de su funcionamiento se encuentran
diversos procesos que lleva a cabo, para lograr obtener una medida, entre ellos
penalizaciones en cuanto por ejemplo el modelo genere textos muy cortos a comparacion de
a referencia, para la puntuacion se asigna un namero del 0 al 1, siendo que 0 nos indica que
no existe coincidencia por €l contra el numero 1 indica que tanto el texto generado, como la

referencia son iguales.

Esta trata de calcular la precision de palabras coincidentes comparando una candidata
con una referencia, esto lo logra, calculando la cantidad de palabras coincidentes, para

posteriormente dividirlo para el total de palabras en la candidata esto para cada n-grama [50].

(Zc € {Cantidates} Zn — gram € C Countj;p(n — gram))
"™ (Zc € {Cantidates} £n — gram € C Count(n — gram))

Una vez se obtuvo la precision, se debe calcular una penalizacion dada por la métrica,
la cual penaliza, las frases candidatas que tengan una dimensién inferior a la o las frases de
referencia [50].

1 C>R
BP = {e(l-R/C) C<R

En caso de tener varias referencias por cada frase candidata, y estas tiene diferentes

longitudes entre ellas, se selecciona la mas cercana a la frase candidata, y finalmente se

combina la precision, y se usa un logaritmo promedio con peso uniforme que es igual a 4

como en la ecuacion [50]:

N
BLEU = BP X exp(z W(n) log P(n))
N=1

Con el avance de los modelos IA la busqueda de métricas capaces de evaluar de
manera automatizada es contante, la salida de textos de modelos IA de procesamiento de
lenguaje natural contiene varios retos, y BLEU no es una excepcién, pues contiene varias
carencias en cuanto a la forma de evaluar que maneja, factores como: el orden de las
palabras, la presencia de sindnimos, entre otros factores, pueden concluir que esta métrica,

no es una puntuacién definitiva para determinar que el modelo, excede las capacidades
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esperadas tras realizar su ajuste, con estas observaciones es para preguntarse por qué su
uso. El uso de esta métrica nos ayuda a poder determinar de manera automatica, en que
puntacion coinciden las frases candidatas con su respectiva frase o frases de referencia, aun
con esto, la necesidad aun con el uso de BLEU u otras métricas, de una revision manual de
las salidas dada por el modelo es necesaria debido a que por la complejidad del lenguaje [51].
En el presente TIC para una mejor representacion la puntuacién BLEU para su presentacion
se multiplicard por 100 para dar un nimero en la escala a 100 para conseguir una mejor

presentacion.
4.2.9.2. Evaluacion humana.

Tanto para tareas que involucren la generacion de texto por modelos de aprendizaje
automatico, como texto generado por humanos requiere incluso de manera obligatoria pasar
por una evaluacién humana, es una forma de determinar la calidad de la misma, aun sabiendo
la importancia de la evaluaciébn humana esta cuenta con determinadas limitaciones que es
importante tomar en cuenta [52]:

e Su produccion es compleja debido al consumo de recursos como el tiempo que

requiere.

e La calidad de esta se considera inestable debido a varios factores como: los
aspectos que se consideré para la evaluacion, los encargados de realizar la
evaluacion, entre otros.

Métricas de evaluacion automatica como BLEU, no son capaces de detectar todos los
aspectos de una salida de texto de un modelo LLM, debido a que esta tarea es compleja y
aun con evaluacién humana su evaluacién no esta exenta de errores [52]. Cualquier tarea
realizada por modelos que requiera generacién de texto, en su evaluacion no se puede limitar
solo a métricas automaticas haciendo que se tenga que llevar a cabo la evaluacion humana,
aun contando con una calidad inestable, su relevancia resalta al conocer que investigadores
de diversas areas justifican la eleccion de un modelo en base a la evaluacién humana, en
donde los topicos a evaluar en muchas ocasiones se puntiian en una escala Likert [53].

Si bien la evaluacién humana es aquella que los investigadores consideran con mayor
validez, que su calidad sea inestable es una limitante importante para el desarrollo de modelos
con mayor capacidad, pues al inicio con modelos pequefios se evaluaba la fluidez, que en
comparativa tomaba una cantidad de tiempo reducida, en comparacion con las evaluaciones
realizadas a modelos de Ultima generacion que requieren evaluaciones enfocadas mas al
contenido en si del texto generado, como por ejemplo mantener el contexto en las oraciones
gue aun creciendo el texto generado este se mantenga coherente lo cual requiere una lectura
mas exhaustiva por parte del evaluador, hay que tener como consideracion que la

comparacion efectiva entre modelos usando este método es compleja debido a factores como:
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requerir que sean los mismos evaluadores en las pruebas realizadas en distintos modelos,
gue la prueba realizada al modelo con el cual se quiere comparar sea lo mas semejante
posible a las realizadas a los modelos con los cuales se requiere comparar, estos factores
hacen que la comparacién con entre modelos los cuales han llevado un proceso de desarrollo
diferente entre ellos puedan ser comparados efectivamente mediante evaluacion humana [54].

La evaluacion humana la realizé el autor del presente TIC, tomando en cuenta que las
evaluaciones humanas tratadas anteriormente eran de forma libre ocupando expertos en la
tarea para la cual el modelo fue entrenados, en comparativa en este TIC se cre6 un dataset y
este contiene freses referencias de las salidas esperadas de los modelos por lo cual se cuenta
con texto que seria la referencia de la descripcién de la tabla de datos, lo cual limita la
evaluacion humana a comparativas de entre el modelo ajustado y las referencias esperadas,

esto utilizando la escala de Likert.

4.2.9.3. Escala de Likert.

En la actualidad la escala Likert es usada en diversas areas, convirtiéndola en una con
el uso mas extendido, es una escala sumativa, su ejecucion es sencilla, trata de realizar dar
una puntuacion cuantitativa a un nimero determinado de items propuesta, normalmente y la
mas utilizada es la escala del 1 al 5, en esta un encuestado es el encargado de otorgar la
puntuacion asignada a los items propuestos, logrando finalmente una puntuacion resultado
de obtener la media de la puntuacién dada a los diferentes items, esta fue desarrollada por
un investigador social en 1930, en su base trata de registrar la posicion que tomd un sujeto
frente a unos aspectos determinados de un objeto, para la obtencién de estos resultados, se
puede explorar distintas fuentes como: trabajos anteriores, el mismo autor u expertos [55][56].

Determinar que las salidas de los LLMs tienen una alta calidad, luego de un proceso
de fine tuning resulta en una tarea compleja, por lo que la evaluacién humana es indispensable
para lograr un LLM que genere respuestas de alta calidad y aceptaciéon para un uso especifico,
este tipo de evaluaciones puede abarcar varios topicos, y en cuestion de herramientas que
permitan obtener una valoracion aceptable resalta el uso de la escala Likert, esta resulta en
un estandar para sistemas que tengan un enfoque en realizar dialogos, aunque entre sus
limitaciones esta que para asegurar una calidad en diversas areas se requieren un nimero
elevado de tépicos a evaluar lo cual puede ser prohibitivo debido a los costos que esto puede
requerir [57].

En el presente TIC su uso es debido a que en trabajos que han tenido una problematica
“table to text” haciendo uso de LLMs como [11] se ha experimentado con el uso de esta escala,
permitiendo evaluar las salidas del modelo en base a una escala sencilla, ademés que la

misma permite presentar un promedio de la puntuacion alcanzada lo cual nos permitira realizar
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comparaciones con evaluaciones automaticas como las que se realiza utilizando la métrica
BLEU.
4.2.9.4. Pruebas A/B

Las pruebas A/B estan presentes en varias aplicaciones dentro de la informatica, pues
su enfoque principal es encontrar resultados cuantitativos de un producto enfocado a un
usuario final [58]. Este tipo de pruebas trata de la compasion de entre dos productos con
diversos enfoques, como ejemplo en el caso de las paginas web es dos ventanas con
diferentes estilos con un mismo propdsito, cudl de las dos logra una mejor experiencia de
usuario [59]. Estas pruebas son una forma de medir la satisfaccién de un nuevo cambio, por
lo tanto, permite determinar si para resultados mas efectivos se deben aplicar los nuevos
cambios propuestos o por el contrario permanecer con la configuraciéon que se esté aplicando.

El uso de este tipo de pruebas es muy extendido y se han aplicado dentro del ambito
de los LLM, en donde se divide las diferentes soluciones y se designa un determinado trafico
a estas y se determina la mejor aquella que logra mejores resultados, en estos casos el uso
de dataset para estas pruebas esta extendido, en cuanto a evaluar modelos obteniendo
aquellos que obtengan salidas que mas se adecuen a las necesidades del problema abordado
[60].

Este tipo de prueba es flexible en cuenta como formular la comparativa, lo cual es
interesante aplicar, al momento de realizar la evaluacion y determinar un modelo logra una
calidad adecuada, al realizar la evaluacibn ya se ha explorado la opciéon de realizar
comparativas entre las métricas automaticas como BLEU y la evaluacién humana en los LLM
[61], por lo que existe la posibilidad de realizar este tipo de prueba poniendo entre las opciones
a comprar la evaluacién automatica en BLEU y la evaluacién humana. Teniendo en cuenta lo
anterior en el presente TIC se utilizé esta prueba para validar los resultados obtenidos por la
métrica de BLEU vy la evaluaciéon humana, realizando una comparacién entre la puntuacion
dada en electos tomados del conjunto de test con la evaluacién automatica con la métrica
BLEU en comparacién con la puntuacién obtenida al realizar una evaluaciéon humana, cuyos
items fueron calificados en escala de Likert, esta prueba arrojara que evaluacion es mejor
ademas de permitir establecer comparaciones entre los resultados obtenidos en cada una.
4.2.10. Herramientas de desarrollo.
4.2.10.1. Python.

Es un lenguaje de programacion interpretado, que ha tomado gran popularidad a
través de los afios, con una sintaxis sencilla. La curva de aprendizaje de este es corta en lo
referente a un uso basico del mismo, pues este cuenta con recursos para su uso desde la
consola, escritorio, web y mas recientemente popular en la ciencia de datos, inteligencia
artificial. Si algo caracteriza a este lenguaje es su extensa cantidad de librerias, ademas de

una documentacion extensa. En el contexto del proyecto, este lenguaje es de alta utilidad
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debido a las herramientas que este presenta, como lo son PyTorch, Tensorflow, ademas de
contar con librerias como Transformres, estas seran de gran utilidad en la tarea de ajustar el
modelo Gemma, pues con este lenguaje es posible procesar la creacion, verificacién de los
datos a utilizar para su entrenamiento. Realizar dicho entrenamiento en entornos como
Google Colab que permite el uso de este lenguaje. Este lenguaje demuestra su utilidad en sus
diversas funcionalidades [62].

El lenguaje Python, con una de las sintaxis mas sencillas, tanto que cédigo creado con
este lenguaje puede llegar a parecer pseudocddigo, su tipado dinamico ofrece una gran
flexibilidad, aunque esto tenga un costo en su velocidad de interpretacion y no se recomiende
Su uso para tareas de bajo nivel, su gran versatilidad lo ha posicionado en el mercado, dentro
de diversas industrias. La gran disponibilidad de librerias para diversas tareas ha hecho que
este lenguaje esté presente en varias aplicaciones desde el desarrollo web, hasta el desarrollo
de inteligencia artificial [63].

En [64] se habla de Python como una herramienta 6ptima para aplicaciones en
diversos campos desde las matematicas basicas, hasta temas mas complejos como campos
de la IA: machine learning y el deep learning. Dentro de estas areas de |A, Python ofrece no
solo librerias, herramientas como: Tensorfow, PyTorch entre otras. Para el desarrollo de IA si
no también cuenta con una comunidad formada que comparte sus conocimientos, ayuda en
el continuo desarrollo de la misma, ejemplo de esto es la plataforma Hugging Face Hub?®.
4.2.10.2. PyTorch.

Es una biblioteca de aprendizaje automatico, esta fue desarrollada por Facebook, es
de codigo abierto y muestra una gran flexibilidad y facilidad, tanto al crear modelos de
aprendizaje automatico como para ajustar los mismos, cuenta con una amplia gama de
modulos y herramientas integradas para facilitar el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo, incluyendo capas predefinidas, funciones de activacién, funciones de pérdida,
optimizadores y mas [65].

PyTorch es un framework ampliamente utilizado, este forma parte de los denominados,
frameworks de segunda generacién que en comparacion con los de primera generacién como
TensorFlow, cuenta con eager-mode or imperative execution model (modo ansioso o modelo
de ejecucion imperativo), donde las operaciones se ejecutan de inmediato como
semantica[66]. La razon de su uso para este TIC va mas alla de su popularidad elevada al
igual que TensorFlow, si no que cuenta con caracteristicas que hacen que resalte. Este tiene
una flexibilidad y simplicidad elevada, debido a esto en varios entornos investigativos y de
aprendizaje su uso esta mas que recomendado, pues se considera que aprender a usar este

framework resulta mas accesible que otras opciones de desarrollo de inteligencia artificial [65].

3 Hugging Face Hub
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Este cuenta con caracteristicas que lo hacen Pythonic (su cédigo es: legible, consistente,
simple y expresivo), una amplia documentacién oficial, proporciona computacién acelerada
usando unidades de procesamiento grafico (GPU), su amplia adopcién reflejada en sus altos
nameros de citas en concretos internacionales[65], ademas permite el manejo y monitoreo de
la memoria utilizada de la GPU[67], todo esto hacen que sea una opcién idonea.

4.2.10.3. Hugging Face.

Sitio en donde se encuentran alojados varios recursos referentes a la inteligencia
artificial, que van desde modelos de visién por computadora, de procesamiento de lenguaje
natural etc., en este es posible encontrar datasets tanto compartidos por la comunidad como
propios en caso de gque se desee subirlos a la plataforma, esta es un recurso que cuenta con
una documentacion detallada ademas de albergar modelos que han sido liberados tanto para
su consumo como para su modificacion, esto dependera de la licencia con la cual hayan sido
publicados, dentro de esta plataforma se encuentra el modelo Gemma, entre muchos otros.
Ademas, que en la misma se detallan caracteristicas de los modelos como: funcion,
arquitectura, idiomas y dominios admitidos, licencias y otros aspectos relevantes [68].

Hugging Face en su sitio web* muestra que la creo una empresa estadounidense, esta
cuenta con la libreria Transformers, la cual es de cédigo abierto, el sitio cuenta con su
documentacion oficial, por otro lado, hay que tomar en cuenta que esta plataforma ayuda con
la guia de personas nuevas en el manejo de modelos, permitiéndoles hacer uso de estos,
aunque aun falta trabajo en una categorizacibn mas especializada de los modelos
preentrenados dentro de la plataforma [69]. Dentro de esta plataforma existe el apartado
Hugging Face Hub documentation, aqui se dice que la plataforma hay alojados, mas de
350000 modelos, 75.000 conjuntos de datos y 150.000 aplicaciones de demostracion
(Spaces), todas de cddigo abierto y disponibles publicamente, poniendo a disposicion de la
comunidad, todos estos recursos, con el fin que esta colaboren en el desarrollo [70].

Se ha convertido en un centro popular para todos aquellos interesados en modelos de
inteligencia artificial, y datasets, disponibles para realizar entrenamientos y ajustes de
modelos, en este existen modelos de todas las arquitecturas: CNN, Transformers [44].
Enfoques como: Vision por computadora, Generacion de texto, Multimodales y entre ellos los
LLM con el enfoque en el procesamiento de lenguaje natural. Los modelos que encontramos
en esta plataforma no solo permiten consumirlos, sino que también permiten su ajuste, pues
varios se encuentran con su documentacion [71]. Aun con esto se presentan problemas dentro
de esta plataforma, entre los que se puede mencionar esta: falta de exposiciéon de los modelos,
falta de una documentacion correctamente estructurada en un namero representativo de

estos, falta de informacién de los datasets usados en el desarrollo de los modelos, modelos

4 Hugging Face
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usados incumpliendo las normativas de licencia de propiedad intelectual, entre otros
problemas presentes [71]. Pero aun con todos es tos problemas sigue siendo la plataforma
gue nuclea, modelos y documentacién de esto, razdn por la cual cuando se realiza un proyecto
gue impligue el uso de modelos de IA, es requisito visitar este sitio, y el desarrollo de este TIC
no es la excepcion.
4.3. Trabajos Relacionados

En el contexto de busqueda de trabajos que estén relacionados sobre la generacion
de descripciones de tablas de datos, o también conocido en algunos trabajos como: “table to
text”. Se han descubierto algunos articulos que tratan esta tematica, no como se plantea en
este proyecto. La Tabla 2 presenta los trabajos relacionados obtenidos al investigar sobre el
tema del presente TIC, junto con un codigo el cual se utilizé para referenciar estos trabajos,
en este van desde enfoque similar del tema hasta el articulo del modelo en uso.

Tabla 2. Trabajos relacionados

Cddigo Titulo Descripcién

TRO1 Table-to-text Generation En el presente articulo lo que se presenta para
by Structure-aware resolver la problematica es el uso de una arquitectura
Seq?2seq Learning seg2seq con reconocimiento de estructura que

consta de un codificador de activacién de campo y un
generador de descripciones con doble atencion, para
lo cual el dataset utilizado es WIKIBIO el cual
contiene 700.000 biografias y los cuadros de
informacién correspondientes de Wikipedia, hay que
tener en cuenta que el dataset utilizado denota un
sesgo pues se enfoca en bibliografias lo cual reduce
el vocabulario necesario ademas estas tablas son
pequefias por lo cual las dimensiones de la misma
denotan las limitaciones de los modelos con

arquitecturas seq2seq [8].

TRO2 Variational Template Este articulo explora el uso de la maquina de
Machine for Data-to-Text plantillas variacionales (VTM), el cual es un método
Generation gue permite generar descripciones de texto a partir

de tablas de datos, pone el foco varias de las
limitantes presentes en modelos que tratan de llevar
a cabo esta tematica la cual es que los enfoques
existentes que utilizan modelos de codificador-

decodificador neuronal a menudo adolecen de una
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Cddigo Titulo

Descripcién

falta de diversidad, lo cual se ve presente en que
varios de los modelos construidos utilizan los mismos
datasets lo cual puede limitar el resultado obtenido,
con lo cual afirma que un conjunto abierto de plantillas
es crucial para enriquecer las estructuras de frases y
comprender las diferentes generaciones. Aprender
este tipo de plantillas no es muy accesible, pues se
necesita de un gran conjunto, que no esta disponible.
En el articulo se afirma que es posible lograr una
calidad comparable en generacion con Table2seq,
ademas este promueve la diversidad por un amplio

margen [9].

TRO3

HTLM: HyperText Pre-
Training and Prompting

of Language Models

El siguiente articulo muestra un enfoque que no esta
directamente relacionado con tematica tablas a texto,
pero nos da determinadas conclusiones, el cédigo del
mismo no se encuentra liberado por lo que solo es
posible analizar los hallazgos registros en el articulo,
lo interesante es que entre sus hallazgos habla de la
posibilidad de lograr que modelos como Bert
aprendan estructuras como HTML lo cual puede ser
un enfoque interesante en la teméatica de generacion

de tablas de datos a texto [57].

TRO4

Investigating  Table-to-
Text Generation
Capabilities of LLMs in
RealWorld  Information
Seeking Scenarios

Este articulo denota una investigaciéon interesante
para la problematica, pues estudia la adopcién de
LLM en aplicaciones del mundo real para la busqueda
de informacion de tablas, estableciendo en un
principio que aun no se ha explorado lo suficiente esta
aplicacion de los modelos en esta problematica. En
este articulo, se investiga las capacidades de
conversion de tabla a texto de diferentes LLM
utilizando cuatro conjuntos de datos dentro de dos
escenarios de busqueda de informacién del mundo
real. Estos incluyen LogicNLG, LOTNLG los cuales
comenta que fueron recientemente construidos,

FeTaQA y F2WTQ recientemente construidos para la

25



Cddigo Titulo

Descripcién

generacién basada en consultas. Este articulo logra
dar un poco de conocimiento de la aplicacién de
busqueda de datos dentro de estructuras como las
tablas y dar resultados en lenguaje natural lo cual
concluye con que esta es una aplicacion con gran
potencial, ademas de nombrar a BLEU como una
métrica de evaluacion popular para este escenario
[10].

TROS5

Few-Shot
Generation

Table-to-Text
with

Prototype Memory

En el presente articulo se nos da a conocer que el
desafio de pasar de una tabla a texto, no es nuevo y
han existido varios enfoques para llegar a una buena
solucion, se hace notar que el desafio presente es la
diferencia de formato que existe entre la tabla y el
texto, al cual el modelo deba llegar, se menciona
métricas como el BLEU, también que para que el
resultado de los modelos tenga un buen nivel, este
requiere de una cantidad de datos elevada, y segun
el dominio de los datos utilizados se puede obtener

resultados distintos, en el documento [11].

TRO6

REASTAP:

Injecting

Table Reasoning Skills

During Pre-training via

Synthetic

Examples

Reasoning

El articulo pone en evidencia la dificultad existente en
los modelos tanto generales como especializados en
datos tabulares, pues estos tienen dificultades al
requerir realizar tareas de razonamiento dentro de
tablas de datos, estas pueden ser desde responder
preguntas, realizar operaciones matematicas entre
las celdas, la generacion de texto basandose en una
tabla de datos.

Los modelos preentrenados que han abordado este
tipo de estructura como son las tablas de datos han
logrado avances, pues uno de los puntos iniciales es
gue dichos modelos deben aprender la estructura de
la tabla, con REASTAP se presenta un método
pensado para modelos LM logrando facilitar la
comprension de las estructuras de las tablas, con lo

cual se podria realizar tareas que requieran
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Cddigo Titulo

Descripcién

razonamiento, en el articulo también se muestra que
para evaluar el rendimiento en cuanto a la tarea de
generacién de texto, se usa BLEU ademas de usar
datos sintéticos para su pre entrenamiento, los cuales
son datos generados de manera artificial
demostrando asi su potencial en la creaciéon de

datasets para distintas problematicas [12].

TRO7

Robust
Table-to-Text

(Controlled)

Generation

with Structure-Aware

Equivariance

Learninge

Este articulo presenta algunos de los retos, al tratar
de generar texto a partir de tablas de datos, esto es
la gran variedad de estas, de entre los desafios que
pueden aparecer es que una vez se realizara un
modelo este no sea capaz de generar el texto a partir
de la tabla debido a que la estructura de la misma ha
cambiado, esto puede ocurrir aun incluso si la
informacién sigue siendo la misma, en este se
experimenté con un modelo T5 el cual demuestran
gue no es capaz de generar texto si la tabla tiene una
complejidad determinada en su estructura. Da a
conocer como en experimentos anteriores para poder
enviar tablas en datasets usados para entrenamiento
es necesario que se encuentre en una linea de texto,
esto con ayuda de un formato definido y ademas de
tokens especiales, todo esto para que la estructura
de la tabla y por tanto su contenido lleguen a ser
identificados correctamente, en las métricas de
evaluacion del texto generado a partir de la tabla de
datos se menciona el uso de BLEU la cual la cataloga

como popular [13].

TRO8

Gemma: Open Models

Based on
Research

Technology

Gemini

and

En el articulo se detalla que Gemma como tal es una
familia de modelos livianos de Ultima generacion,
pues ha sacado la version de 2 mil millones y 7 mil
millones de parametros, lo cual causa un rendimiento
diferente en cada uno de estos, estos modelos han
sido el desarrollo mas moderno en cuanto al

desarrollo de los LLM de manera responsable, este
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Cddigo Titulo

Descripcién

cuenta con resultados en cuanto a razonamiento que
es superior a otros LLM como Llama, entre otros, si
comparamos con otros modelos este cuenta con
8192 tokens, ademas que al

ser un modelo preentrenado destinado a que se
puede especializar segun el ajuste realizado, puede
producir resultados con entrenamientos de menor
duracion, en comparacion con otros trabajos
relacionados, que para lograr resultados requieren de
dias enteros de entrenamiento [5].

TR: Trabajos relacionados

Como conclusion de los trabajos relacionados, la arquitectura Transformers ha

demostrado ser competente en trabajos de NLP, pero como tal los experimentos existentes

han demostrado tener varias limitaciones en cuenta a las descripciones de las tablas

realizadas, pues debido a sus datos no se realizan de forma correcta tampoco toman en

cuenta toda la informacion de la tabla, razon por la cual se ha optado por una tecnologia

recientemente liberada que es el modelo Gemmal5] el cual en cuestiones de razonamientos

en su sitio oficial supera a los experimentos de los trabajos relacionados, pues cuenta varias

ventajas como lo es su entrenamiento que al ser para propdsitos generales tienen un extenso

conocimiento.
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5. Metodologia

Dentro de esta seccidn se presentan detalles necesarios para el desarrollo del TIC
tanto de la metodologia implementada como las herramientas necesarias. Para cumplir el
cometido antes mencionado en la seccion 5.1 se detalla el area de estudio ocupada en el
desarrollo del proyecto; la seccion 5.2 detalla el procedimiento necesario que se requirio para

lograr cumplir con los objetivos planteados; finalmente dentro de la seccion 5.3 se muestra

informacion de los recursos necesarios en el desarrollo del proyecto.
5.1. Areade estudio

Para el desarrollo de este TIC, establecido dentro del periodo académico marzo del
2024 a agosto del mismo afio, se hizo uso de las instalaciones dadas por la universidad, en
especifico el espacio fisico de la “Facultad de la Energia, las Industrias y los Recursos
Naturales no Renovables” en la seccidon de la carrera de ingenieria en Computacioén, la cual
se encuentra ubicada en la Av. Reinaldo Espinosa entre la Av. Pio Jaramillo Alvarado y

Eduardo Kingman en las coordenadas -4.030718884063791, -79.19969956629753, la
direccion se muestra en la Figura 9.
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Figura 9. Carrera de Ingenieria en Computacion de la Universidad Nacional de Loja.
5.2. Procedimiento

Para alcanzar la meta planteada en el objetivo general del TIC se hizo uso de una
metodologia inspirada en CRISPML(Q), tomando sus fases y tareas con modificaciones para

adaptarlo a los requerimientos de los objetivos, se llegé a implementar fases como:
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Comprension de datos, Ingenieria de datos, Ingenieria de modelos de aprendizaje automatico
y evaluacién del modelo.
5.2.1. Objetivo 1: Ajustar el modelo Gemma para que sea capaz de describir tablas de
datos, las cuales estaran en un formato Markdown, un tamafo determinado con un
méaximo de 3*3, sin tomar en cuenta signos poco usados como los presentes en
formulas matemaéaticas, mediante una metodologia basada en CRISP-ML(Q).
Fase 1: Comprension de datos:
Creacion del dataset

Al no contar con un dataset que cumpla con las caracteristicas necesarias para el
desarrollo del presente TIC, se opt6 por la opcion de crear uno desde cero. Al requerir tablas
de datos, es necesario establecer el tipo de contenido, es decir, las tematicas de informacién
gue albergara, para esto, tomando en cuenta las tematicas que han abordado trabajos
relacionados como TRO1, TR02, TR04, TR05, TR06 y TR0O7, ademas de una exploracion por
los articulos de los datasets utilizados en trabajos relacionados como [14][70], se determino
los topicos abordados. Se tomé este enfoque debido a observaciones en los articulos de
datasets mencionados anteriormente, pues identificaron una disminucion del rendimiento de
los modelos, conforme aumente la diversidad de teméticas en la informacion contenida en las
tablas de datos, teniendo en cuenta estas consideraciones, se determinaron las siguientes
teméticas:

¢ Cienciay Tecnologia

¢ Datos bibliogréaficos, Personas Relevantes

o Datos Demograficos Globales

¢ Educacion y Cultura en el Mundo

¢ Medio Ambiente, Animales, Plantas y Sostenibilidad

Ademés de las teméticas, se establecieron los casos necesarios en funcién del
objetivo, en este caso, los tipos de tablas de datos por sus dimensiones, con un limite de
dimensiones de tres filas por tres columnas, esto sin contar la fila de las caracteristicas de la
tabla. En la Tabla 3, se presentan los tipos de tablas de datos para la creacion del dataset,
los cuales fueron el resultado de combinar las tematicas con las dimensiones de las tablas de
datos requeridas por el alcance del presente objetivo.

Tabla 3. Tipos de tablas de datos.

Nro Tematica Tipos de tablas por

dimensiones

1 Ciencia y Tecnologia 1 columna con 1 fila
1 columna con 2 filas

1 columna con 3 filas
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Nro

Tematica

Tipos de tablas

dimensiones

2 columnas con 1 fila
2 columnas con 2 filas
2 columnas con 3 filas
3 columnas con 1 fila
3 columnas con 2 filas

3 columnas con 3 filas

2

Datos bibliogréaficos, Personas Relevantes

1 columna con 1 fila

1 columna con 2 filas
1 columna con 3 filas
2 columnas con 1 fila
2 columnas con 2 filas
2 columnas con 3 filas
3 columnas con 1 fila
3 columnas con 2 filas

3 columnas con 3 filas

3

Datos Demograficos Globales

1 columna con 1 fila

1 columna con 2 filas
1 columna con 3 filas
2 columnas con 1 fila
2 columnas con 2 filas
2 columnas con 3 filas
3 columnas con 1 fila
3 columnas con 2 filas

3 columnas con 3 filas

Educacién y Cultura en el Mundo

1 columna con 1 fila

1 columna con 2 filas
1 columna con 3 filas
2 columnas con 1 fila
2 columnas con 2 filas
2 columnas con 3 filas
3 columnas con 1 fila
3 columnas con 2 filas

3 columnas con 3 filas
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Nro Tematica Tipos de tablas por

dimensiones

5 Medio Ambiente, Animales, Plantas y 1 columna con 1 fila

Sostenibilidad 1 columna con 2 filas
1 columna con 3 filas
2 columnas con 1 fila
2 columnas con 2 filas
2 columnas con 3 filas
3 columnas con 1 fila
3 columnas con 2 filas

3 columnas con 3 filas

En la Figura 10 se muestra la configuracion de carpeta creada de manera temporal,
para lograr un orden al momento de la creacion de los datos, estos archivos json se repitieron

en cada carpeta, representando las combinaciones de las tablas de datos por cada tematica.

~ TopicosDeTablas

~ Ciencia y Tecnologia
{} D i
{} D

clumnasUnaFilas,)

{} UnaColumnasDosFila:
{} UnaColumnasTresFi

Figura 10. Configuracion de carpetas temporal para la creacién de los datos.

En la Figura 11 se muestra la estructura de objetos usada dentro de los archivos json
creados (véase Figura 10), en esta se denotan tres caracteristicas: un “id” como identificador
del objeto, “tabla” donde se almacenoé la tabla de datos en formato Markdown (véase la

Seccibdn 4.2.6.1) y “texto” en la cual se guardo la descripcion de la tabla de datos esperada.
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"muestras”: [

Figura 11. Estructura de los objetos dentro de los archivos json.

Para la generacion de datos sintéticos (véase la Seccidn 4.2.7), se realizé una revision
en la web, de tablas de datos existentes. La Tabla 4 menciona los buscadores utilizados para
la verificacién de tablas de datos existentes usando las tematicas establecidas (véase Tabla
3). Para la obtencion de estos datos sintéticos en la Tabla 5 se detallan las herramientas de
IA que se hizo uso, donde se especifican sus nombres, direccion web y el uso que tuvo cada

una de ellas.
Tabla 4. Buscadores usados en la blusqueda de tablas de datos.
Nombre Direccion web
Google https://www.google.com.ec/
Duckduckgo https://duckduckgo.com/
Tabla 5. Herramientas IA utilizadas para la creacion de datos.
Nombre Direccion web Uso
Gemini https://gemini.google.com/app?hl=es  Su interfaz web se us6 para la
expansion de las teméticas de las
tablas de datos, y su APl para la
creacion de datos  sintéticos
mediante un prompt.
Perplexity  https://www.perplexity.ai/search/ Se uso para la diversificacion del

contenido de las tablas de datos,
donde se realiz6 busquedas de
subtemas relacionados a las

tematicas establecidas.

Los datos sintéticos fueron creados con ayuda de la IA Gemini (véase Tabla 5). La
Figura 12 muestra una porcion del cédigo del Script en el cual se utilizd una llave para
consumir el modelo Gemini, logrando automatizar la generacion de datos, los scripts utilizados

se encuentran en un repositorio de GitHub®. En la Figura 13 se muestra el cddigo del Script

5 Repositorio Github de Scripts
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usado para de manera automatica, crear el objeto completo en los json (véase Figura 11).
Esto se lo realizé6 manejando las diferentes rutas de las carpetas, los json separados por las

dimensiones de las tablas de datos (véase Figura 10) y un prompt determinado.

iteraciones_totales = 1
iteraciones_por_minuto = 48
tiempo

file |

for i in r

print(f"I
response = model.generate content(prompt)

agregar o _crear_json(limpiarcadenaDeasteriscos(limpiar cadena(normalize text(str(to_markdown(response.text))))), file path)

Figura 13. Script para la creacion de datos en los json.

La Tabla 6 muestra los diferentes prompts usados para la generacion de datos, estos
variaron segun el tipo de tabla requerida, la tematica de la misma y alguna variacion en la

descripcion

Tabla 6. Tabla de prompts usados para la generacion de datos sintéticos con Gemini.

Prompts Variables

dimensiones topicoTabla ejemplo

genera una tabla en formato Una columnaconunafila Toépico usado El ejemplo
markdown escrita de manera
seguida en una linea, la tabla
debe tener "+dimensiones+”, el filas dimension establecido

Una columna con dos por cada del formato
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Prompts Variables

dimensiones topicoTabla ejemplo

encabezado de la columna Una columna con tres establecida de en cada
tendra el tema y las filas

. . . filas las 5 teméticas tipo de

deberan expresar informacion
en relevancia con la tematica Dos columnas con una (ver Tablal) tabla, dado
de la columna, " + topicoTabla .

" iz fila en el
+ ", luego una oracion que
describa el contenido de la Dos columnas con dos caodigo.
tabla fila por fila, usa solo la filas

informacion puesta en la tabla
no expandas el tema , la Dos columnas con tres
informacion se presente
detalladamente pero solo en
base a la informapién de_ la Tres columnas con una
tabla no agregues informacién
que no esté en la tabla, no
pongas la tabla contiene, Tres columnas con dos
separa la tabla de la

descripcion con ?, como el filas

ejemplo: "+ ejemplo Tres columnas con tres

filas

filas

fila

Nota: El prompt usado es el mismo para cada tipo de tabla (véase Tabla 1), las Variables son variables
de cédigo, usadas dentro delo prompt, para obtener datos en cada caso, las variables que van
cambiando son, dimensiones que almacena las dimensiones de la tabla, topicoTabla esta variable
almaceno la tematica correspondiente, y ejemplo almacena un ejemplo dado de la salida a nivel de
caédigo.

La Figura 14 muestra el cédigo del Script implementado para el procesamiento del
texto de salida obtenido del modelo Gemini usando prompts determinados (véase Tabla 5),
este tuvo la tarea de filtrar el texto, tanto para quitar saltos de linea innecesarios, darle al texto
encoding de utf-8 ademas de crear el objeto, este lo reconocera debido a caracteres propios
del formato Markdown. Para diferenciar la tabla de la descripcién, se hizo uso de un caracter
determinado, para posteriormente almacenarlo en el json correspondiente, el script para esta

tarea disponible en GitHub®, el nombre del script es generarDatos.py.

6 Repositorio Github de Scripts
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agregar_o_crear_json{input_text, file_path):

input_text.split('?', 1)

table = table.strip()
text = text.strip(

if os.path.exi file_path}:

with open{file_path, 'r', enco
data = json.load(file)
"1.append({
id.uuidd(}),

h open(file path, 'w', encoding='utf-8"
.dump{data, file, indent=4

vuid.uuid4(}),
table,
: text

]_
with open{file path, 'w", encoding="utf-8') as file:
json.dump(data, file, indent=4, ensure_ascii=

r '{file_path}': {e}")

Figura 14. Codigo necesario para el procesamiento del texto de salida del modelo.

Una vez se construyeron todos estos elementos, se consiguié, tanto los archivos y
rutas para la creacion de datos sintéticos, como el cédigo para generarlos uno por uno con
ayuda de las herramientas IA (véase Seccién 6.1.1)

Fase 2: Ingenieria de datos
Seleccién de datos

Al utilizar herramientas de |A para generar los datos sintéticos (véase Seccién 4.2.7),
estos no consiguen un existo en el 100% de los casos. Al realizar la generacion dato por dato,
Gemini obtuvo datos de toda calidad, y en un alto porcentaje estos no servian para el proposito
de este TIC, aun asi, al generarlos se obtuvieron tablas de datos en formato Markdown de
buena calidad por lo que no se descarté su uso. La Figura 15 muestra como en varias
ocasiones el resultado del uso de determinados prompts demasiado genéricos resultaba en
tablas de datos que redundaban informacion, resultando en archivos json con objetos que
contenian informacién de forma repetitiva, la Figura 16 muestra otro problema presente, que

aunque se colocaron filtros, al recibir el texto de salida del modelo ain se almacenan objetos
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que no cumplen con la calidad requerida, razon por la cual fue necesario establecer criterios

de inclusion y exclusion (véase Seccion 6.1.2).

Figura 16. Datos con estructura incorrecta.

Ingenieria de caracteristicas.

Se realiz6é una evaluacion humana de los datos sintéticos, posteriormente se realizaron
rectificaciones de errores de manera manual tanto en la tabla de datos, como dentro de las
descripciones generadas, eliminacién de datos repetitivos, y balanceando la cantidad de datos
por caso, ademas se realiz6 correcciones manuales de datos que pasaron por la seleccion
bajo criterios de inclusién y exclusién (véase Tabla 7) de manera parcial y era posible
adecuarlos para que los cumplieran en su totalidad (véase Seccion 6.1.3).

Estandarizacion de datos.

Para la estandarizacion de los datos se visité la web del modelo en Hugging Face’,
donde se determina que, la entrada del modelo se debe hacer en una cadena de texto con
una pregunta o sugerencia, debido a lo cual revisando dentro de kaggle® en ajustes realizados
al modelo Gemma se pudo confirmar una plantilla de prompt. La Figura 17 muestra la plantilla
de prompt usada en los ajustes del modelo Gemma, la cual se utilizé para normalizar los datos
para el dataset, en donde como “Instruction” se enviara la tabla de datos en formato Markdown

y en “Response” se enviara la descripcién de la tabla de datos.

prompt f"Instruction:\n{instruction}\n\nResponse:\n{response}"

Figura 17. Plantilla de prompt usada en el modelo Gemma.

7 Gemma en Hugging Face
8 Plantilla de prompt para normalizar datos.
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Debido a una observacion dada en un articulo del dataset ToTTo[14], donde se
especifica que el rendimiento del ajuste del modelo para la descripcion de tablas decaia en su
rendimiento conforme se aumentaran los tépicos tratados dentro de las tablas de datos. Se
realizdé un experimento para verificarlo, se optd por crear dos versiones del dataset (véase
Seccién 6.1.4). La Figura 18 presenta el script necesario para normalizar los datos a la
plantilla de prompt establecida para el modelo GEMMA, el script se encuentra en un
repositorio de Github®, para la normalizacién primeramente se obtuvo archivos json con la
cantidad de datos totales segun la version del dataset, donde se dividié en los conjuntos para
train 80%, validation 10% y test 10%, posteriormente estos json pasaron a un formato jsonl
muy utilizado en dataset dentro de Huggingface!?, logrando con esto los conjunto de las dos

versiones del dataset (véase Seccién 6.1.4).

procesar_dataset(input_json, output_jsonl):

with open{input_j
dataset = 3

erate{dataset[ "muest

:\n{data[ "texto"]}"

writer.write_all(filtered_dataset)

Figura 18. Script necesario para la colocacion de tokens especiales del modelo.

Fase 3: Ingenieria de modelos de aprendizaje automatico
Seleccién del modelo preentrenado Gemma.

Para el uso de cualquiera de las versiones del modelo Gemma, fue necesario conocer
gue, si bien este es un modelo libre, cuenta con una licencia propia establecida por Google,
gue libera el modelo para su ajuste tanto para fines lucrativos como de investigacion, pero
establece algunas clausulas que limitan esta libertad de manejo del modelo. La Figura 19
muestra dentro de la web de Hugging Face!! como esta cuenta con una licencia propia, en
esta se definen varias condiciones de uso del modelo Gemma (véase Anexo 2), para poder

descargar el modelo para su ajuste, se tuvo que aceptar los términos y condiciones

9 Repositorio de Github con el Script utilizado.
10 Formato de dataset
11 Modelo Gemma 2B en Hugging Face.
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establecidos, pues esta licencia se une a la cuenta de Hugging Face, dando solo acceso a

llaves generadas desde cuentas que hayan aceptado estos términos.

. Hugging Face Models Datasets Spaces Posts Docs  Pricing ~= K-l Sign Up
< gemma-2b T U like
(7  Text Generation # Transformers  #F Safetensors GGUF  gemma @ Inference Endpoints @ text-generation-inference
23 papers o gemma
About this license
Model €dl  ermma Terms of Use H 2 Train ~ 5 Deploy ~ J Use this model
View LICENSE file 2. Edit model card
. . - ownloads last montt
List models using this license Downlo manth J\/\/./\/“-\/‘\
750 ACCESS Urrnrrin wre s sy + sen 343,562

This repository is publicly accessible, but you have to accept the conditions to
access its files and content. £ Safetensors

Model size  2.51B params  Tensortype BFl6 A

To access Gemma on Hugging Face, you're required to review and agree to Google's usage

license. To do this, pl

nsu I're logged-in to Hugging Face and click below.

Inference API

Requesis are P'O:EL;EC' imme

7 Text Generation Examples hd

to review the conditions and access this model

Figura 19. Licencia del modelo Gemma 2B.

La familia de modelos Gemma (véase Seccién 4.2.4) cuenta con versiones gque se
diferencian entre ellos en caracteristicas como el nimero de parametros, para realizar la
comparativa se tuvo en consideracion las caracteristicas de cada uno (véase Tabla 1) donde
se presentaron las versiones 2B y 7B, llegando a elegir el modelo que mejor cumplia las
necesidades del presente TIC (véase Seccion 6.1.5).

Comprensién del modelo.

Para lograr una comprensiéon del modelo fue necesario conocer el funcionamiento de
las capas que este contiene ademas de la arquitectura con la que cuenta, se puede observar
la arquitectura de este modelo que se muestra al imprimirla en Google Colab (véase en la
Figura 33) mostrando ademas las capas ocultas que contiene, pero para mas comprension
de este fue necesario una revision de tanto de su articulo como de articulos que explicaban
el funcionamiento de las capas que contiene el modelo (véase la Seccion 4.2.4), al investigar
se pudo comprobar que la arquitectura de LlaMA2 comparte muchas semejanzas con la
arquitectura de Gemma 2B, al revisar la web donde se graficaba la arquitectura de este
modelo!?, en otros sitios se obtuvo informacién grafica del funcionamiento de capas como la
MLP* presente en la arquitectura de Gemma, ademas de conocer como es el funcionamiento

de un modelo only decoder transformer?, se visualizaron las semejanzas lo cual sirvi6 para

12 Arquitectura Llama2.

13 Capa MLP.
14 Modelo only decoder transformer.
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https://cameronrwolfe.substack.com/p/decoder-only-transformers-the-workhorse

conocer el funcionamiento de capas comunes, con todo esto se logré realizar una
representacion grafica del modelo (véase Figura 34) en esta se presenta cada una de las
capas con las que cuenta el modelo, cabe recalar que las capas al imprimir el modelo le
afiaden como prefijo a las capas Gemma, estos prefijos no se colocaron en la arquitectura
debido a que puede dificultar su identificacion.
Aplicar el transfer learning

Para aplicar el transfer learning se eligié una técnica que permita el ajuste en un
entorno de capacidades de hardware limitado, la técnica elegida fue PEFT (véase Seccion
4.2.5). La Figura 20, proporciona una visualizacién de las librerias que se requirié instalar,
haciendo especial atencién, en la libreria Transformers la cual deriva del sitio Hugging Face,
gue permitié acceso a la documentacién necesaria, otras librerias como las necesarias para
la ejecucion en entornos de hardware limitado, ademas de importar la libreria para el método

de transfer learning aplicado PEFT.

# Para cualguier actividad basica de HF como cargar modelos y tokenizadores para ejecutar inferencia
# La actualizacidn es imprescindible para el modelo Gemma mas nuevo.

!pip install --upgrade datasets

!pip install --upgrade transformers

# Por hacer cosas eficientes - PEFT
!pip install --upgrade peft

!pip install --upgrade trl

!pip install bitsandbytes

#lpip install accelerate

# Para registrar y visualizar el progreso del entrenamiento
!pip install tensorboard

Figura 20. Librerias necesarias para realizar el ajuste del modelo.

La Figura 21 presenta las librerias importadas, en la cual se denota la importancia del
paquete “Transformers” el cual nos brindd acceso a herramientas indispensables en el proceso
de ajuste del modelo, destacando el método de PEFT implementado, el cual es LoRa (véase
Seccion 4.2.5.1).
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[ 1] from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausallM
import torch

[ 1] from transformers import (
AutoModelForCausallM,
AutoTokenizer,
BitsAndBytesConfig,
HfArgumentParser,
TrainingArguments,

logging,

from peft import LoraConfig, PeftModel
from trl import SFTTrainer

[ 1] from datasets import load dataset

Figura 21. Importacién de dependencias.

En la Figura 22 se establece la forma de cargar los datasets, ya procesados, por lo
gue estan normalizados a la plantilla de input propuesta, que el modelo necesita para su
funcionamiento, este al utilizar el método load_dataset cargé las caracteristicas de los datos
en un campo denominado texto, segun cada caso se cargd los archivos de la primera o
segunda version del dataset.

s Cargar los datos desde local
[ 1 # carga el archivo JSOML para entrenamiento
dataset = load_dataset("json”, data_files="./entrenamientc.jsonl”, split="train")

# Carga el archivo JSONL para evaluacidn (sin split)
dataset_eval = load_dataset("json", data_files="./validacion.jsonl”, split="train")

]

4

-

[

Generating train split: . 36/0 [00:00=00:00, 871.73 examples/s]

Figura 22. Cargar datasets de entrenamiento y validacion.

Para reducir el uso de memoria debido a la gran cantidad de parametros con la que
cuenta el modelo Gemma 2B, se sigui6 la documentacién de ajuste PEFT en LLM de Hugging

Face para disminuir la memoria requerida, para esto se utiliz6 Quantization®®. Aplicando

15 Documentacion de Quantization en Hugging Face.

41




Quantization se logroé representar datos con menos bits, la opcién de Quantization elegida es
la precisién de 4 bits con la biblioteca bitsandbytes, segun la documentacion en Hugging Face
se recomienda QIoRA el cual es un método que cuantifica un modelo a 4 bits y luego lo entrena
con LoRA, lo cual permiti6 el ajuste en el entorno de una GPU de colab, los valores usados en
la configuracion (véase Tabla 10) fueron los recomendados en su documentacion. En la Figura
23 se demuestra, el proceso realizado para limitar la precisién del modelo, a 4bits la funcién de
cada uno de los valores es:

¢ |oad_in_4bit: Para cuantificar el modelo a 4 bits cuando lo cargue.

e bnb_4bit_guant_type: Para usar un tipo de datos especial de 4 bits

e bnb_4bit_use_double_quant: Para usar un esquema de cuantificacion anidado para

cuantificar los pesos ya cuantificados

e bnb_4bit_compute_dtype: Para usar bfloat16 para un célculo mas rapido

# Load QLoRA configuration

# Cargar configuracién QLoRA

compute_dtype = getattr(torch, bnb_4bit_compute_dtype)

bnb_config = BitsAndBytesConfig(
load_in_abit=use_4bit, # Activa la carga de precisidn de 4 bits / Activates 4-bit precision loading
bnb_abit quant_type=bnb_4bit_quant_type, # nf4

bnb_4bit compute_dtype=compute_dtype, # floatlé
bnb_4bit_use_double_quant=use_nested_quant, # False

Figura 23. Configuracién establecida para el método PEFT denominado QLORA.

La Figura 24 muestra el codigo necesario para cargar el modelo base (Gemma 2B),
en Google Colab, fue necesario ademas un token de escritura, esto debido a que se necesitd
la descarga del modelo, este proceso de descarga en cada oportunidad, fue la mejor opcién,
pues si se decidia tener el modelo descargado, seria dentro del drive el cual debido a su
capacidad no nos permitié almacenar el modelo, pues en su version mas ligera tiene un peso
de 10 GB, siendo esta la version denominada 2B, la cual se utilizo para realizar el proceso de

ajuste del modelo.
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# Cargar el modelo Base

model = AutoModelForCausallM.from_pretrained(
model name,
token=hf_token,
quantization_contig=bnb_config,
device map=device map

model.config.use_cache = False
model.config.pretraining_tp = 1

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name,
token=hf_token,
trust_remote_code=True)
tokenizer.pad_token = tokenizer.eos_token
# Fix weird overflow issue with fplé training
# Solucionar un extrafio problema de desbordamiento con el entrenamiente fplé
tokenizer.padding_side = "right"

Figura 24. Proceso para cargar el modelo pre-entrenado Gemma 2B.

Una vez se realiz6 la investigacion de métodos eficientes de ajuste en este caso PEFT,
se determind una amplia gama de los mismos esto dependiendo del uso que se le iba a dar,
pues en articulos como [33] se demuestra que, segun la utilidad, se recomienda el uso de
diferentes métodos, de entre ellos en la Figura 25 se muestra uno de los que mas resaltan
para esta tarea es el que se utiliza para tareas de tipo chatbot, el cual es conveniente debido,
al proceso que el modelo realiza, determinando el formato del input al modelo, el mismo que
se divide en dos, los del usuario y los que contienen la respuesta dada del modelo. La
configuracién dada para los hiperparametros de LoRa se establecié con los mismos utilizados
de ejemplo de la documentacién de LoRa en Hugging Face® (véase Tabla 11). Segun la
documentacién LoRa en PEFTY los hiperparametros utilizados en el TIC tienen las siguientes
funciones:

e r: elrango de las matrices de actualizacién, expresado en int. Un rango mas bajo
da como resultado, matrices de actualizacibn mas pequefias con menos
parametros entrenables.

e target_modules: Los modulos (por ejemplo, bloques de atencién) para aplicar las
matrices de actualizacion de LoRA.

¢ |ora_alpha: factor de escala de LoRA.

¢ lora_dropout (flotante): la probabilidad de abandono de las capas de Lora.

16 Documentacion LoRa en Hugging Face.
17 Documentacién LoRa con PEFT en Hugging Face.
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e Bias: especifica si los parametros de sesgo deben entrenarse. Puede ser 'none’,

‘all' o 'lora_only'.

# Load LoRA configuration
# Cargar configuracidn LoRA
peft_config = LoraContig(
lora_alpha=lora_alpha,
lora_dropout=lora_dropout,
r=lora_r,
bias="none",
task_type="CAUSAL LM",
target modules=["q _proj", "k proj", "v_proj", "o proj"”,"gate proj", "up proj"]

Figura 25. Se carga la configuracion de QLorRa dentro de PEFT.

Segun los experimentos realizados, se uso el constructor SFTConfig para cargarlo en
el entrenador, este fue cambiando, conforme la configuracion lo necesitase, pues valores
como las épocas, iba cambiando para comprobar como varié la perdida al momento de realizar
el entrenamiento. Para determinar los hiperparametros se consultaron diversas fuentes: En
cuanto a bach size, epoch y steps los trabajos relacionados no pueden ser tomados en cuenta
debido a que estos se llevaron a cabo usando clusters de GPUs por lo que no se tomé en
cuenta estos valores, para determinarlos se realizaron experimentos buscando los valores
gue obtengan mejores resultados. En learning rate TR03 propone 5e-5, el TRO6 le da un valor
de 1le-4 y en el TRO7 se propuso un valor de 2e-4, estos son los valores de learning rate que
se utilizaron para los experimentos realizados, tomando en cuenta experimentos realizados
con LlaMA2 otro LLM han demostrado que un learning rate de 2e-4 tiene un aprendizaje
Optimo con el rango LoRA [72] por lo que es el learning rate con el que se empez6 los
experimentos. Para el optimizador se tomé en consideracion TR06 debido a que utilizé LLMs
recomendando Adamw y Adafactor, debido a que se limit6 la capacidad de memoria en datos
al modelo se obtuvo opciones de estos optimizadores existentes para la configuracion
aplicada®®. Para Ir_scheduler_type al consultar un foro®® y documentacién de Hugging Face®
se recomienda el uso de “constant” para que la tasa de aprendizaje se mantenga constante,
para los hiperparametros faltantes se tomdé en cuenta los valores por defecto en la
documentaciéon de Hugging Face?'. En la Figura 26 se presenta el constructor en el cual se

cargo la configuracién mas importante, esto es valores como: la cantidad de épocas, la métrica

18 Documentacion 8-bit optimizers Hugging Face.

19 Foro para determinar Ir_scheduler type

20 Documentacion Ir_scheduler type en Hugging Face.

21 Documentacion de la configuracién de SFT en Hugging Face.
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por la cual se monitorea entre otros hiperparametros, se tomé en cuenta también que por
ejemplo en el TRO2 la métrica que se monitorea y se usa para determinar el mejor modelo es
el Loss, en este TIC se planteé la posibilidad de monitorear la métrica BLEU y guardar el mejor
modelo seglun la misma con las limitaciones que esto presento, la imagen muestra la
configuracion béasica, pero segun los experimentos esta fue cambiando segln las necesidades

de cada caso.

training_arguments = SFTConfig(
output dir=output dir,
num_train_epochs=num_train_epochs,
per _device train batch size=per device train_batch _size,
load best model at end = True,
metric_for best model = "loss",
gradient accumulation steps=gradient accumulation steps,
optim=optim,
save steps=save steps,
logging steps=logging steps,
learning rate=learning rate,
weight decay=weight decay,
fplé=fpls,
bf16=bf1s,
max_grad norm=max_grad norm,
max_steps=max_steps,
warmup_ratio=warmup_ ratio,
group by length=group by length,
1r scheduler type=lr_ scheduler type,
report_to="tensorboard",

Figura 26. Configuracion determinada para el constructor SFTConfig.

La Figura 27 muestra el constructor que se requirié declarar, para poder poner en
marcha el método PEFT, este consumié la configuracion de SFTConfig (véase Tabla 12),
cuyo cadigo se reflejé en la Figura 26 este permitié el uso de los conjuntos de datos, en el
apartado “text” en la cual se almacenaron las diferentes lineas que representaron a los datos,
ya normalizados al formato de template del modelo, en este se estableciod la cantidad maxima
de tokens que el tokenizador podra aceptar, ademas se consumiod la configuracion QloRa
(véase Tabla 10) y la configuracion de hiperpardmetros LoRa (véase Tabla 11) establecida

en la Figura 25.

45



# Set supervised fine-tuning parameters
# Establecer parametros de ajuste fino supervisados
trainer = SFTTrainer(
model=model,
train_dataset=dataset,
eval_dataset= dataset_eval, # Aqui se agrega el conjunto de datos de evaluacidn
peft_config=peft_config,
dataset_text_field="text",
# formatting_func=format_prompts_fn,
max_seq_length=max_seq_length,
tokenizer=tokenizer,
args=training_arguments,
packing=packing,
#predict_with_generate = True,
callbacks = [early_stop],
compute_metrics = compute_metrics

Figura 27. Configuracion de parametros para el ajuste PEFT.

Teniendo en consideracioén el codigo necesario para llevar a cabo el ajuste del modelo,
se determinaron los valores para cada Hiperpardmetro en su correspondiente configuracion,
los valores establecidos se asignaron tomando en cuenta factores como la limitada capacidad
computacional, el tiempo de entrenamiento, la memoria (véase Seccion 6.1.6).

Documentar el modelo

Para la documentacién del modelo con el ajuste llevado a cabo, se cre6 un cuaderno
en Google Colab por cada uno de los experimentos realizados, esto en la primera version de
los experimentos solo se dio seguimiento al Loss obtenido, en ellos se puede observar como
se carga el modelo, con la llave dada en Hugging Face, el proceso de cargar los datos y los
resultados obtenidos como se puede ver en la Figura 28, esta carpeta se encuentra dentro

del drive la cuenta institucional??.

-« > Dataset > Modelo ~

( Tipo ~ 1[. Personas ~ }[. Modificado ~ 1

Nombre

BB Experimentos realizados

Figura 28. Experimentos realizados

Debido a que el método utilizado para el ajuste del modelo PEFT con LoRa, la clase
que permite este ajuste SFTTrainer? es un enfoque en investigacion no cuenta con la funcién
implementada de manera nativa para el seguimiento de la métrica BLEU, pero mediante la

revision de foros, en un foro de Github?* se encontré una manera para poder realizar este

22 Carpeta de los primeros experimentos realizados.
23 Documentacion de SFTTrainer en Hugging Face.
24 Foro sobre la forma para hacer seguimiento de la métrica establecida BLEU.
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seguimiento con limitaciones. Una vez obtenido una manera de realizar el seguimiento de la
métrica BLEU durante el entrenamiento, se volvid a realizar una serie de experimentos los
cuales se encuentran en drive?®, a cada experimento se le asigné el nombre “experimento”
acompafiado del nimero que lo identifica, esto tanto en las carpetas como en los cuadernos
de Google Colab, una vez realizados se registrd los resultados obtenidos, siendo posible en
estos casos registrar tanto el Loss como la puntuacion BLEU alcanzada (véase Tabla 14).

Con ayuda de la libreria tensorboard fue posible presentar mediante graficas la
evaluacién tanto del Loss como de la puntuacién BLEU durante el entrenamiento, del segundo
grupo de experimentos realizados (véase Tabla 14), lo cual permiti6 establecer los
hiperpardmetros que mejor resultados estaban obteniendo o concluir que los hiperparametros
usados no realizaban un ajuste de manera eficiente (véase Seccién 6.1.8).

5.2.2. Objetivo 2: Evaluar mediante la métrica BLEU los distintos modelos obtenidos
al usar hiperparametros diferentes, obteniendo aquel que mejor logre describir tablas
de datos en formato Markdown.

Fase 4: Evaluacion del modelo.

Evaluar el modelo usando BLEU.

Para evaluar los diferentes experimentos realizados, primeramente, se cargo el mejor
modelo guardado en la fase de entrenamiento, se hizo uso del conjunto de test de la version
del dataset con el que fueron entrenados, se procedi6 a extraer los datos del conjunto de test
correspondiente en formato JSON, debido a que este tiene separada de manera mas detallada
la tabla de datos, con la referencia correspondiente. Estos se almacenaron en listas,
posteriormente, por cada experimento se cargd el modelo Gemma ajustado, en el cual se
envié cada tabla de datos en formato Markdown de la lista de tablas antes obtenida como
input al modelo, para la obtencion de la descripcidon generada por el modelo fue necesario
procesar la salida del modelo (véase Figura 36). Seguidamente, estas salidas fuerovin
almacenadas en una lista, que finalmente, con la lista de referencias, se realiz6 el calculo de
la puntuacion BLEU correspondiente con ayuda del paquete “evaluate” de Python.

Se calculé la puntuacién BLEU de los primeros experimentos realizados (véase Tabla
15) en estos no se monitored la evolucion de la métrica BLEU, por lo que solo se registro el
Loss, medido con el conjunto de “Validation” de la versién del dataset correspondiente, cada
vez que se realizaba una validacion por steps al modelo en su fase de entrenamiento, cabe
recalcar que la validacién en estos experimentos se realizd cada 100 steps.

Utilizando la misma forma de cargar el conjunto de test segun la version del dataset
gue le corresponda al modelo, se realiz6 la evaluacion de BLEU en el segundo grupo de

experimentos realizados, para valorar el rendimiento del modelo se tomé en cuenta la

25 Carpeta con experimento dando seqguimiento a BLEU.
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puntuacion BLEU obtenida con el conjunto de test de la version del dataset correspondiente,
se registré la puntuacién BLEU por experimento (véase Tabla 16).
Documentar la fase de evaluacion.

Se detall6 conclusiones obtenidas tanto de los primeros experimentos realizados
(véase Tabla 15), ademas se realiz6 una explicacion de la necesidad de realizar el segundo
grupo de experimentos (véase Tabla 16). Se detallé los hallazgos encontrados con los
experimentos en los cuales se vario los hiperpardmetros, se evalué BLEU con test del dataset
correspondiente como corpus, se obtuvo la puntuacion BLEU de cada dato de test, ademas
de la puntuacién BLEU para 2,3 y 4 n-gramas (véase Seccién 6.2.2).

Se procedi6 a realizar una prueba para verificar que tanto puede generalizar en cuanto
a tematicas no presentes en el dataset, para lo cual se tomé el mejor modelo obtenido, con la
primera version del dataset y tomando el conjunto de test de la segunda version de manera
randémica con una semilla se eligieron una cantidad de datos igual a la contenida en el
conjunto de test con el cual fue entrenado, con esto se obtuvo una puntuacion que verifico si
el modelo entrenado con la primera version del dataset era capaz de generar descripciones
de tablas con informacion sobre temas de los cuales no se lo entreno (véase Seccidn 6.2.2).

Finalmente, para validar que modelo obtenido con una puntuacién BLEU alta genera
descripciones de calidad, se realizé una prueba A/B, teniendo en cuenta que el mejor modelo
se obtuvo entrenandolo con la segunda versién del dataset y su conjunto de test cuenta con
180 datos, se procedié a tomar de forma random con una semilla de 12345 el 10 % de los
datos del conjunto de test. La prueba A/B consistié en comparar la puntuacion BLEU asignada
a los datos escogidos de manera random con una puntuacion que se asigno en la evaluaciéon
humana, donde se midié con ayuda de una escala Likert del 1 al 5 la cual es usada en TR02
y TR5 al realizar evaluaciones humanas, los siguientes tdpicos se determinaron con base en
evaluaciones humanas realizadas en TR02, TR04 y TRO05, siendo el 1 desacuerdo y el 5 de
acuerdo, en el caso de la presencia de alucinaciones el 1 representa un alto grado de
presencia de alucinaciones y un 5 que no existen alucinaciones en la salida del modelo:

¢ Integridad de la informacién.

e Coherencia y fluidez.

e Precision del significado.

e Presencia de alucinaciones
Elegir y empaquetar el modelo.

Por cada experimento que se realizo se guardo el mejor modelo obtenido al realizar el
ajuste y una vez finalizados todos los experimentos se eligié el modelo ajustado Gemma final

(véase Seccion 6.2.3).
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5.3. Recursos

5.3.1. Recursos Cientificos.

Método Analitico: Con ayuda de este método, se logré separar el proceso a
realizar, con el fin de cumplir con los dos objetivos especificos planteados en este
TIC, ademas de adaptar las fases de la metodologia CRISP-ML(Q) para ello.
Investigacion Bibliografica: El proyecto realizado en este TIC, cuenta con una
variedad de conceptos especificos, en su mayoria relacionado con la IA, para
lograr su definicion, asi como para explicar el fundamento de su uso, al lograr
realizar el objetivo general. La investigacion de la bibliografia se realiz6 de manera
exhaustiva, revisando fuentes de alto impacto vy fiabilidad, tales como: articulos
cientificos, revistas cientificas, tesis entre otras.

Método Experimental: Este método aport6 al proceso realizado en las diferentes
fases de la metodologia CRISP-ML(Q), este alin con la modificacion en las fases
de la metodologia, aporto a la idea de realizar experimentos en cada fase que se
realizé, desde la creacién del dataset, el ajuste del modelo y la posterior evaluacion
del mismo (verse Secciédn 6).

Entrevista: La entrevista se realizé con el fin de obtener informacion de los retos
que presentaba el cumplimiento del objetivo del TIC, esta se realiz6 mediante
Zoom, y fue grabada, subida a la plataforma de YouTube, para posteriormente
extraer la informacion obtenida. La entrevista (véase Anexo 1), contiene
informacién dada por un experto en temas de deep learning y procesamiento de
lenguaje natural, en la misma se da informacion, tanto del tema del dataset, el

proceso de ajuste y la métrica de evaluacion.

5.3.2. Recursos técnicos.

GPU NVIDIA Tesla T4: Es la GPU usada para el ajuste del modelo Gemma, la
misma es la disponible en el entorno de Google Colab, esta cuenta con 16 GB de
VRAM y capacidades de aceleracién de IA optimizadas para cargas de trabajo de
inferencia.

Google Colab: El entorno dado por Google, para usar recursos computacionales,
dentro de un cuaderno, la GPU dada en el entorno T4, fue usada para el ajuste
del modelo.

Gemini: Modelo multimodal de Google, el cual fue usado para la creacion de
datos sintéticos, los cuales permitieron la creacion del dataset para finalizar la
primera fase del primer objetivo del TIC.

Gemma: Es una familia de modelos open source de Google los cuales entran en

la clasificacion LLM, de entre los cuales se eligio la version 2B, para cumplir con
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el objetivo del TIC, esto debido a que es el més ligero de las versiones, por lo que
permite su ajuste en entornos de bajos recursos computacionales, en este caso
fue ajustado en el entorno de Google Colab.
5.3.3. Participantes.
Para conseguir completar el objetivo del presente TIC, se contd con los siguientes
participantes:
o Patricio Paredes, autor del presente TIC responsable de completar el objetivo
general planteado.
e Ing. Oscar Cumbicus, como director del TIC, quien llevo a cabo correcciones y

supervisiones de las tareas realizadas para el objetivo general.
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6. Resultados

Los resultados obtenidos del Proyecto de Integracion Curricular se presentan en la

presente seccion:
6.1. Objetivo 1: Ajustar el modelo Gemma para que sea capaz de describir tablas de
datos, las cuales estardn en un formato Markdown, un tamafio determinado con un
maximo de 3*3, sin tomar en cuenta signos poco usados como los presentes en
féormulas matematicas, mediante una metodologia basada en CRISP-ML(Q).

El primer objetivo se logré llevar a cabo con ayuda de las fases: Comprensién de datos,
Ingenieria de datos e Ingenieria de modelos, los cuales fueron una adaptacion de las fases
propuestas de la metodologia CRISP-ML(Q) a continuacion se detallan las tareas realizadas
en cada fase:

Fase 1: Comprension de datos.
6.1.1. Creacion del dataset

Para la creacion del dataset en primera instancia se establecieron los casos tanto por
tematica establecida, como los casos existentes dada las combinaciones posibles de las
tablas segun el limite fijado en el objetivo de 3 filas por 3 columnas esto sin tener en cuenta
los encabezados de las filas. La Figura 29 muestra una ventana de Visual Code en la cual en
la parte izquierda se muestran las carpetas una por cada tematica, y los diferentes archivos
json albergando cada una combinacion posible de las dimensiones de las tablas de datos
(véase Tabla 3) y el archivo abierto es una de las combinaciones o casos de tabla el cual
contiene objetos con la estructura establecida (véase Figura 11) para cada dato, en estos
archivos se fueron cargando los datos sintéticos generados con la herramienta Al Gemini, la

carpeta con la informacién mostrada se encuentra almacenada en drive?5,

EXPLORADOR {} DosColumnasDosfilasjson X%

~ TopicospeTABLAS [ BT O & Dat

> Ciex nologia 1

~ Datos bibliograficos Personas R..

Figura 29. Datos sintéticos generados sobre los topicos del dataset.

26 Distribucién de carpetas por casos para la generacién de datos sintéticos.
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Fase 2: Ingenieria de datos.
6.1.2. Seleccion de datos.

Al hacer uso de la herramienta Gemini para la generacion de datos sintéticos, esta
solo generaba datos con un porcentaje de éxito del 20%, reflejando a su vez la incapacidad
de los LLM genéricos para llevar a cabo tareas concretas, se logré garantizar datos validos
estableciendo criterios de inclusion y exclusion. La Tabla 7 detalla los criterios de inclusion y
exclusion usados al momento de seleccion de datos, estos se evaluaran en cada objeto (véase
Figura 10) de los archivos json que contienen los datos correspondientes, para esto se debe
evaluar tanto el elemento “tabla” que corresponde a la tabla en donde una de las mas grandes
observaciones fue que cumpla el formato Markdown de tablas de datos (véase la Seccion
4.2.6.1), cabe destacar que al tener un porcentaje de éxito tan bajo al generar los datos

sintéticos, se aceptd datos que cumplieran los criterios de inclusion y exclusiéon de manera

parcial.
Tabla 7. Criterios de inclusion y exclusion de datos.

Inclusién Exclusion

Cumple con la sintaxis en la tabla del Existen caracteres que no

formato Markdown. correspondan al formato Markdown
establecido.

La tabla tiene las dimensiones correctas. La tabla posee dimensiones que no
corresponden.

La estructura de la tabla es correcta, sin
tener combinaciones en filas ni columnas

La tabla posee caracteres de la
sintaxis de las tablas Markdown que no
corresponden

Las dimensiones de la tabla coinciden con
los establecidos en la ruta
La descripcion corresponde a la tabla

La descripcion toma en cuenta el
encabezado de la tabla

La descripcion explica el contendié de la
tabla fila por fila

La descripcion no abarca todo el contenido
de la tabla de datos.

La tabla contiene caracteres poco
usados, o extrafios
No hay descripcion

Descripcion demasiado genérica.

La descripcién de la tabla explica la
misma por sus columnas

La descripcion contiene informacion
gue no corresponde a la tabla

6.1.3. Ingenieria de caracteristicas.

Una vez culmino la evaluacién de cada dato segun los criterios de inclusion y exclusion
(véase Tabla 7) se procedid a evaluar la calidad de dichos datos con una revisibn manual
donde se realiz6 diversas actividades, se eliminé datos redundantes o que no pertenecieran
a la tematica, en los casos de datos que cumplieron con los criterios de inclusion y exclusién
de manera parcial, se los evalué uno por uno modificAndolos de manera manual para que
cumplieran con la calidad establecida por los criterios de inclusion y exclusion. La Figura 30
muestra datos cuando se realizé una verificacion manual, al evaluar la calidad de este, si no

cumplia con una minima calidad (criterios de inclusiébn y exclusién), requiri6 de una
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modificacion habiendo casos donde la descripcion fue realizada completamente manual, el
proceso de evaluacion y modificacion manual en caso de requerirlo se realizé en cada uno de

los datos.

"muestras”: [

Figura 30. Datos con revision manual.

Una vez se realizé una revision manual, se contabilizoé para dejar balanceados todos los
casos de tablas de datos, se elimind y creo nuevos datos segun el caso para obtener el mismo
namero en cada uno de los json por cada temética. La Tabla 8 muestra la cantidad de datos
sintéticos por cada tipo, estos ya han pasado por factores de inclusion y exclusion, ademas
de la correccion manual por lo que se consideran datos validos listos para pasar a la fase de

normalizacion, estos se encuentran en una carpeta del drive institucional?’.

Tabla 8. Cantidad de datos finales.

Nro Tematica Tipos de tablas por Cantidad de datos

dimensiones

1 Ciencia y Tecnologia Una columna con una fila 40
Una columna con dos filas 40

Una columna con tres filas 40

Dos columnas con una fila 40

Dos columnas con dos filas 40

Dos columnas con tres filas 40

Tres columnas con una fila 40

Tres columnas con dos filas 40

Tres columnas con tres filas 40

2 Datos bibliograficos, Personas Una columna con una fila 40
Relevantes Una columna con dos filas 40

Una columna con tres filas 40

Dos columnas con una fila 40

27 Datos obtenidos
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Nro Tematica Tipos de tablas por Cantidad de datos
dimensiones
Dos columnas con dos filas 40
Dos columnas con tres filas 40
Tres columnas con una fila 40
Tres columnas con dos filas 40
Tres columnas con tres filas 40
3 Datos Demogréficos Globales Una columna con una fila 40
Una columna con dos filas 40
Una columna con tres filas 40
Dos columnas con una fila 40
Dos columnas con dos filas 40
Dos columnas con tres filas 40
Tres columnas con una fila 40
Tres columnas con dos filas 40
Tres columnas con tres filas 40
4 Educacion y Cultura en el Una columna con una fila 40
Mundo Una columna con dos filas 40
Una columna con tres filas 40
Dos columnas con una fila 40
Dos columnas con dos filas 40
Dos columnas con tres filas 40
Tres columnas con una fila 40
Tres columnas con dos filas 40
Tres columnas con tres filas 40
5 Medio Ambiente, Animales, Una columna con una fila 40
Plantas y Sostenibilidad Una columna con dos filas 40
Una columna con tres filas 40
Dos columnas con una fila 40
Dos columnas con dos filas 40
Dos columnas con tres filas 40
Tres columnas con una fila 40
Tres columnas con dos filas 40
Tres columnas con tres filas 40
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6.1.4. Estandarizacion de datos.

La distribucion de los datos sintéticos es simétrica, esto es que el nimero de datos por
tépico es el mismo, esto es debido a que en articulos como [73] pone en consideracion, el
problema que este tipo de experimentos presentd, explicando que si ho se presenta tematicas
similares, el modelo puede mostrar falencias en tematicas de las que no cuente datos, esto
sumado a la variedad presente en las tablas de datos, hace que la tarea sea mas exigente,
para la comprobacion de esto se gener6 dos versiones del dataset, en el primero aislando una
tematica, se aislo solo la tematica “Ciencia y Tecnologia” al aislarlo la cantidad de datos se
limita a 360 manteniendo balanceadas los tipos de tablas establecidos (véase Tabla 3) y la
segunda version contiene los datos creados en la version de 360 datos ademas de
completarlos con las teméticas faltantes, contando que por cada teméatica se crearon 360
datos, con las cinco teméticas se logré un total de 1800 datos manteniendo la distribucion de
datos que se refleja en la Figura 31, de igual manera manteniendo todos tipos de tablas
(véase Tabla 3) balanceadas.

Distribucion de tematicas del dataset

Categorias
Ciencia y Tecnologia
Datos bibliograficos, Personas Relevantes
Datos Demografices Globales
Educacion y Cultura en el Mundo

-
-
-
mm Medio Ambiente, Animales, Plantas y Sostenibilidad

Ciencia y Tecnologia Medio Ambiente, Animales, Plantas y Sostenibilidad

Datos bibliograficos, Personas Relevantes Educacion y Cultura en el Mundo

Datos Demografices Globales

Figura 31. Distribucién de tépicos usados para la construccion del dataset.

Se logré las dos versiones de dataset combinando los json que contenian los datos
validos de manera random con una semilla de 123, toma tanto la tabla de datos en Markdown,
como su descripcién uniéndolos en el formato de un prompt con el cual el modelo Gemma
puede realizar su entrenamiento, logrando asi la normalizacion de los datos. La Tabla 9
muestra la configuracién de las dos versiones del dataset logradas, la primera con una sola
tematica y, por tanto, con un numero limitado de datos 360 y la segunda version al tener en

cuenta todas las tematicas cuenta con 1800 datos, estos una vez superada la fase de
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ingenieria de datos y dividiendo los conjuntos de datos en: 80% para entrenamiento, 10% para
validacién y 10% para prueba, los datasets se encuentran dentro de una carpeta en el drive

institucional®®.

Tabla 9. Configuracion de los dataset creados.

Primera version Segunda version
Split Cantidad de datos Cantidad de datos
Train 288 1440
Validation 36 180
Test 36 180
Total 360 1800

Fase 3: Ingenieria de modelos.
6.1.5. Selecciéon del modelo Gemma.

Se escogi6 de entre la familia de modelos Gemma una version de tamafio reducida, la
version con el menor nimero de parametros, tal y como se muestra en la Figura 32 el modelo
elegido de la familia Gemma es la version 2B, se pudo observar que al tener mas capacidad
el modelo 7B requiere mas recursos computacionales, ademas de razones como que es la

Unica versién que puede ejecutarse en Google Colab.

<« c 23 huggingface.co/google/gemma-2b Bg 4 ?
~ Hugging Face Models Datasets Spaces Posts Docs  Pricing  ~-= £
Hugging Face is way more fun with friends and colleagues! & Joinan organization Dismiss this message
G gemma-2b T Dlike
[z Text Generation % Transformers & Safetensors @ GGUF  gemma (@ Inference Endpoints @ text-generation-inference
23papers o gemma

Model card Files Community (@ i & Train~ % Deploy~

£ Edit model card

% Gated model You have been granted access to this mode Downloads last month
343,562

Gemma Model Card
£ Safetensors

Model Page: Gemma Modelsize  2.51B params = Tensortype BFL6 7

This model card corresponds to the 2B base version of the

Figura 32. Tarjeta de informacion del modelo Gemma 2b de Hugging Face.

28 Datasets logrados.
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Se logdé consumir el modelo mediante una cuenta de Hugging Face, pues para se
requiere una llave de acceso la cual se consiguié siguiendo las indicaciones de la plataforma?®,
esto debido a que la licencia de Gemma se asigna a la cuenta de Hugging Face. Al cargar el
modelo base en este caso Gemma 2B tanto el modelo como su tokenizador, es necesario enviar
en sus pardmetros la llave de acceso antes generada. La Figura 33 muestra la arquitectura del
modelo base cargado (Gemma 2B), en esta fue posible observar caracteristicas ya detalladas
anteriormente (véase Tabla 1) como las 18 capas decoder, funciones de activacion entre otras,

la figura es el resultado de imprimir el modelo dentro del cuaderno en Google Colab.

GemmaForCausallM(
(model): GemmaModel(
(embed_tokens): Embedding(256888, 2848, padding_idx=8)
(layers): Modulelist(
(8-17): 18 x GemmaDeccderLayer(

(self_attn): GemmaSdpafttention(
(g_proj): Lineardbit(in_features=2848, out_features=2848, bias=False)
(k_proj): Lineardbit{in_ features=2848, out features=256, bias=False)
{(v_proj): Lineardbit({in_ features=2843, out features=256, bias=False)
(o proj): Lineardbit({in_ features=284%, out features=2848, bias=False)
(rotary_emb): GemmaRotaryEmbedding()

]

(mlp): GemmaMLP(
(gate_proj): Lineardbit(in_features=2848, out_features=15384, bias=False)
(up_proj): Lineardbit(in_features=2848, out_features=16384, bias=False)
{down_proj): Lineardbit{in features=16384, out features=2848, bias=False)
{act_fn): PytorchGELUTanh()

]

{(input_layernorm): GemmaRMSMorm{)

(post_attention_layernorm): GemmaRMSNorm()

)

1
4

(norm): GemmaRMSHNorm()
)]

(Im_head): Linear(in_features=2848, out_features=256888, bias=False)

Figura 33. Arquitectura impresa en Google Colab del modelo Gemma versién 2B.

6.1.6. Compresion del modelo

El modelo Gemma es un modelo LLM por lo que cuenta con las caracteristicas de estos
(véase la Secciéon 4.2.3.1) de alli que cuenta con una arquitectura de solo decoder de
transformer, ademas cuenta con capas que le permiten un nivel elevado de abstraccion (véase
la Seccion 4.2.4), debido al conocimiento que nos da su documentacion fue necesario
entender que este permite un nimero de parametros para u ajuste con el método PEFT(véase
la Seccion 4.2.5). La Figura 34 muestra la arquitectura con la que cuenta el modelo Gemma

2B hay que tomar en cuenta que este modelo es de base only decoder tansformer,

29 Guja llave de acceso Hugging Face.
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afadiéndole capas, para la representacion de su arquitectura se tuvo en cuenta los elementos

con los que cuenta el modelo al imprimirlo (véase Figura 33).

6.1.7.

Linear

MLP

|—> E-W prod

PytorchGELUTanh

gate_proj

RMS Norm

A

\]

A

.
v

Scaled Dot-Product Attention

Linear Linear Linear
Qtl,\ry KIy VaTue
T—‘I RMS Norm
A
Embeding

Input token vectors l:l::l:l

pe 18 X

Figura 34. Arquitectura del modelo Gemma 2B.

Aplicar Transfer learning.

El ajuste de un modelo como Gemma 2B en un entorno de una sola GPU dada por

Google Colab requiero que se optimice el uso de memoria cuanto sea posible por lo cual se
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utilizé quantizing de 4-bit precisién con la biblioteca bitsandbytes. La Tabla 10 muestra los
valores asignados tomados de su documentacion®, con el cual se logré utilizar LoRa con

pocos recursos computacionales optimizando el uso de memoria.

Tabla 10. Configuracién de QLoRa

Pardmetro Valor asignado
load_in_4bit True
bnb_4bit_quant_type nf4

bnb_4bit_use_double_quant False
bnb_4bit_compute_dtype float16

Para el ajuste del modelo se tuvo en cuenta varios valores, en sus variables las cuales
puedan maximizar los resultados obtenidos, en la Tabla 11 se empezé con la configuraciéon
del método PEFT utilizado, al configurar LORA, los hiperpardmetros se asignaron haciendo
enfoque en las capacidades de computo limitada que ofrece Google Colab razén por la cual

se establecieron valores de menor consumo de memoria posible.

Tabla 11. Configuracién de los hiperparametros LoRA.

Hiperparametro Valor asignado

lora_r 4

lora_alpha 16

lora_dropout 0.1

bias none

task_type CAUSAL_LM

target_modules  "q_proj", "k_proj",
"v_proj", "o_proj",
"gate_proj”, “up_proj"

La Tabla 12 muestra los parametros que se utilizé para el entrenamiento, en estos se
denotan varios que se mantendran, esto debido a que ya son los més eficientes, ademas que
en casos como el batch size depende de los recursos computacionales por los que se inicid
con un valor de 4, pero se experimenté también con 8 y 16, esto se aplicd en los distintos
cuadernos de Google Colab donde se realizaron los experimentos®! esta primera version de
los experimentos se realizd sin monitorear la métrica BLEU en el proceso de entrenamiento,

por lo que, una vez se encontré6 una forma de darle seguimiento se realizaron nuevos

30 Documentacién Quantizing en Hugging Face.
31 Carpetas de los cuadernos de Google colab con los experimentos realizados.
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experimentos, dentro de la tabla aquellos hiperparametros con més de una opcién es donde
se realiz6 experimentos utilizando cada opcién determinando las opciones con mejores

resultados a nivel de la puntuacion de la métrica que se dio seguimiento.

Tabla 12. Configuracion de los parametros para el ajuste del modelo.

Pardmetro Valor asignado
batch_size 4

epoch 1010020
gradient_accumulation_steps 1
learning_rate 2e-4
save_strategy steps

metric_for_best _model

“loss” o "eval/bleu”

save_total limit 2
load_best_model_at end True
evaluation_strategy steps
logging_strategy steps
do_eval True
eval_steps 10 0 100
greater_is_better False o True
gradient_accumulation_steps 1

optim paged_adamw_32bit o
Adafactor
save_steps 100100
logging_steps 10 0 100
learning_rate 2e-4 0 1le-4 0 5e-6
weight_decay 0.001
fpl6, bfl6 False
max_grad_norm 0.3
max_steps -1
warmup_ratio 0.03
Ir_scheduler_type "constant”
report_to tensorboard

La Figura 35 muestra el cédigo, que permitié arrancar con el entrenamiento, en él se
pudieron visualizar varios indicadores importantes que dieron lugar, a la verificacion realizada

en cada experimento que se realizd, pues este presenta una monitorizacion por steps
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realizados, se marco el tiempo consumido, ademas de un marcador de las €épocas realizadas,

y finalmente como se guardo6 el médulo generado por PEFT con los parametros modificados.

# Train model

# Entrenar el modelo

trainer.train()
trainer.model.save_pretrained(new_model)

L | [101/476 01:20 = 05:04, 1.23 its, Epoch 0.42/2]

Step Training Loss Validation Loss

e [14/14 00:08]

Figura 35. Ejecutar el entrenamiento del modelo Gemma 2B.

6.1.8. Documentar el modelo.

La Tabla 13 representa los experimentos iniciales que se llevé a cabo con distintos
valores en este caso en la variable épocas, si se observa esta tabla se puede verificar que no
se ha llegado a una perdida baja, esto lo que reflejo es que existe oportunidad de mejora en
el modelo, el impedimento mas grande presentado son los requerimientos computacionales,
pues el tiempo estimado por época es de 15 min, por lo que se requirio alargar el tiempo para
realizar un mayor nimero de experimentos, estos experimentos realizados se guardaron en
diferentes cuadernos de Google Colab en una carpeta del drive institucional®?, al realizaros

solo se evalu6 la perdida, ya que la evaluacion por métrica se tratd en el segundo objetivo.

Tabla 13. Experimentos iniciales realizados.

Loss
Cantidad de Primera version Segunda versién
Epocas
1 2.281 1.720
10 0.1854 1,643
20 009

La Tabla 14 muestra los resultados obtenidos de los experimentos realizados, cuando
se tuvo a disposicién una forma de realizar el seguimiento de la métrica BLEU durante el
entrenamiento, en la columna Dataset si contiene un valor 1 se trata de la primera version del
dataset, y si es 2 es la segunda version del dataset (véase Tabla 9), cabe recalcar que estos
experimentos cuentan con un Loss mayor a los primeros experimentos de la (véase Tabla 13)
debido a que al momento de programar la funcién compute_metrics()** para su uso es

necesario EarlyStoppingCallback®* en el cual fue posible determinar un parametro de nombre

32 Carpeta de experimentos realizados.
33 https://huggingface.co/docsl/trl/sft_trainer
34 https://huggingface.co/docs/transformers/main_classes/callback
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“early_stopping_patience” el cual permite determinar una paciencia, si por ejemplo se puso
una paciencia de 20, luego de encontrar la puntuacién mas alta para guardar el mejor modelo,
realizo de nuevo la validacién y si en 20 validaciones el puntaje del mejor modelo no mejoré
el entrenamiento se detiene, esto es muy Util en entrenamientos de mucho tiempo puesto que
llegan a un punto que no existe una mejora en la métrica y tiene sentido seguir con el
entrenamiento, estos experimentos se encuentran almacenados dentro de drive®®, una nota
importante es que los experimentos del 1 al 6 se considerd para guardar el mejor modelo el
Loss, y los experimentos del 7 al 12 se consideré la puntuacién BLEU para guardar el mejor

modelo.

Tabla 14. Experimentos realizados haciendo un seguimiento de BLEU.

Experimento Epocas Loss BLEU Dataset Patience/
Paciencia

1 1 2,00 59,80 1 20

2 10 1,879 62,86 1 40

3 20 2,156 61,14 1 40

4 1 1,439 68,34 2 20

5 10 1,38 68,96 2 40

6 20 1,401 69,62 2 2

7 1 2,00 59,61 1 20

8 10 1,904 61,45 1 10

9 20 2,296 61,37 1 40

10 1 1,443 68,54 2 20

11 10 1.4859 69,812 2 20

12 20 1.4463 69,28 2 20

13 10 1.4364 69,311 2 20

14 10 1.5292 69,190 2 20

15 10 1.5729 66,395 2 20

16 10 1.5053 69,552 2 20

Nota: Patience se refiere a un parametro de EarlyStoppingCallback el cual determina cuantos en este
caso pasos (steps) esperar sin que la puntuacién de la métrica mejore, si esta no lo hace pasado el
limite establecido el entrenamiento termina.

A partir del experimento 12 se hizo uso de la configuracion de hiperpardmetros del
experimento 11 junto con variaciones en determinados hiperpardmetros con el fin de
conseguir un modelo con mejor rendimiento. En el experimento 13 se modificé el batch size a

8, en otro se modificé a 16 pero este valor no se pudo ejecutar por limitaciones de memoria

35 Carpeta de experimentos monitoreando BLEU
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del entorno de Google Colab®. En el experimento 14 se modifico el learning rate a 1e-4y en
el experimento 15 se modificd el learning rate a 5e-6. Finalmente, el experimento 16 se
modifico el optimizador a Adafactor.

Para una mejor representacion libreras como tensorboard nos permitieron visualizar y
dar seguimiento al desarrollo del entrenamiento realizado para el ahorro de espacio se
descarté los primeros experimentos donde solo se monitorio Loss debido a que al evaluar
BLEU con su conjunto de test los resultados fueron muy inferiores a los obtenidos a los
experimentos donde se monitored tanto el Loss como el BLEU durante el entrenamiento
(véase Anexo 3).

6.2. Objetivo 2: Evaluar mediante la métrica BLEU los distintos modelos obtenidos
al usar hiperpardmetros diferentes, obteniendo aquel que mejor logre describir tablas
de datos en formato Markdown.

Fase 4: Evaluacion del modelo

6.2.1. Evaluar el modelo usando BLEU.

Para evaluar la métrica BLEU en cada experimento realizado fue necesario por cada uno
de ellos cargar el modelo ajustado, esta evaluacién se realiz6 con la parte de test, del dataset
utilizado para entrenar el modelo, segun la version que corresponda (véase Tabla 9), haciendo
uso de su version en json lo cual facilito cargarlas en listas, las tablas fueron enviadas una por
una al modelo. La Figura 36 muestra el proceso que es necesario realizar en cada salida del
modelo, para obtener la descripcién generada con la tabla en Markdown como entrada, es en
el cédigo en la imagen es una funcién que toma como parametros el texto generado, la lista
fue guardando las descripciones y una lista donde guardo las salidas originales del modelo
sin procesar, posteriormente en el interior de esta se digitaron lineas que permitieron tomar el
texto luego de “\n\nResponse:\n”, en caso de que no cumpla con este formato se guardo la
cadena completa, cabe destacar que este tipo de salidas obtuvieron una puntuacién BLEU de
0,0. En cuanto se obtuvo las listas: de referencias cargadas del json y de respuestas
generadas por el modelo ajustado. Se concluye calculando la puntuacién BLEU con ayuda del

paquete “evaluate”.

36 Cuaderno del experimento fallido con batch size de 16.
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Inicio Procesar la salida

Salida del modelo

Obtener la descripcion de la
tabla generada.

partes = textoGenerado.split(“\n\n

<bos>| Censos || — || Censos de 1981
Censos de 2017 |

La tabla muestra censos de 1981y

Response.
2017

La tabla muestra censos de 1981y
2017.<eo0s>

oGenerado.strip()) l

Fin

Figura 36. Proceso llevado a cabo para extraer la descripcion de la tabla generada.

La Tabla 15 muestra los resultados en los primeros experimentos realizados donde
solo se dio seguimiento a Loss, aqui se obtuvo la evaluacién BLEU, con el conjunto de test
correspondiente segun la version del dataset utilizada para su entrenamiento y validacion.
Siendo que para los items del 1 al 3 al usar la primera version del dataset este tiene 360 datos
en contando “train”, “validation” y “test”; por otra parte, los items del 4 y 5 al usar la segunda
version del dataset se utilizd el que cuenta con 1800 datos en total, esto se detalla en la

configuracion de los datasets creados (véase Tabla 9).

Tabla 15. BLEU en evaluacion con el conjunto de test.

Item  Cantidad de Dataset BLEU en test
Epocas

1 1 Primera versién 22,87

2 10 Primera versién 35,54

3 20 Primera versién 41,30

4 1 Segunda versién 26,41

5 10 Segunda versién 53,09

La Tabla 16 muestra los resultados de los experimentos en los que se midi6 BLEU
durante el entrenamiento, calculando BLEU con el conjunto de test que corresponda, cabe
recalcar que para evaluar se realiz6 el procesamiento de la salida del modelo (véase Figura
36), en este se observé que el modelo entrenado con la primera versién del dataset, tuvo un

puntaje mejor que los modelos entrenados con la segunda version del dataset comprobando
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gue una diversidad de datos ayuda a tener mejores resultados, los resultados de la puntuacién

BLEU se registraron en el cuaderno de cada experimento®’.

Tabla 16. BLEU evaluando con el conjunto test.

Experimento Epocas Dataset Métrica para guardar BLEU en
el mejor modelo en test

entrenamiento

1 1 1 Loss 45,636
2 10 1 Loss 49,807
3 20 1 Loss 50,277
4 1 2 Loss 70,939
5 10 2 Loss 69,626
6 20 2 Loss 71,716
7 1 1 BLEU 51,245
8 10 1 BLEU 50,639
9 20 1 BLEU 55,267
10 1 2 BLEU 63,810
11 10 2 BLEU 73,015
12 20 2 BLEU 72,776
13 10 2 BLEU 72,692
14 10 2 BLEU 72,758
15 10 2 BLEU 61,774
16 10 2 BLEU 74,009

6.2.2. Documentar la fase de evaluacion.

En el caso de los primeros experimentos (véase Tabla 15) estos al realizarse sin el
monitoreo de BLEU no fue posible comprobar cémo evoluciona en la métrica, por lo que para
evaluar sus resultados, se tom6 en cuenta la puntuacion BLEU obtenida con el conjunto de
test, a lo cual debido a que en estos experimentos no se tomd cada qué namero de steps se
deberia realizar la evaluacion, razén por la cual el puntaje BLEU obtenido fue muy bajo, razén
por la cual se los descartd, no sin antes establecer que el mejor modelo de estos es el
entrenado con la segunda version del dataset por o que se determina que mientras mas datos
y tematicas se tenga en el dataset mejor sera el rendimiento del modelo obtenido.

Dentro de las pruebas del segundo grupo (véase Tabla 16), el puntaje a tomar en

cuenta fue el que se obtuvo al momento de realizar la medicién de BLEU con el conjunto de

37 Carpeta con los cuadernos del segundo grupo de experimentos.
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test, en cuanto a las configuraciones de LoRa y QloRa estas se mantienen estables en todos
los experimentos, cuando se evalud los experimentos del 1 al 6 donde se guardd el mejor
modelo segun el Loss, y los experimentos del 7 al 12 donde se guardd el mejor modelo segln
la mejor puntuaciéon BLEU, se determind que guardar segun BLEU obtenia mejores
resultados, los experimentos fueron planteados de esta forma para ir modificando
hiperpardmetros con el fin de obtener una configuracion optima, al concluir el experimento 12,
se determind que la mejor opcidén para registrar métricas, evaluar y guardar el modelo fue
cada 100 steps, dado que fue la configuracién del experimento 11, el mejor hasta ese
momento, con el experimento 13 se tratd de subir el batch size, pero en cuanto a la puntuacion
BLEU de test tuvo una disminucion en su puntaje por lo que se descart6 volviendo a un batch
size de 4. Con el experimento 14 se modificé el learning rate 1e-4 que una vez evaluado en
BLEU con el conjunto test no presento mejora por lo que fue descartado. Con el experimento
15 se volvié a intentar modificar el learning rate a un valor de 5e-6, dando una vez mas
resultados negativos por lo que el learning rate de 2e-4 se mantiene como el mejor.
Finalmente, el experimento 16 modifica el optimizador hasta ahora se utilizd
paged_adamw_32bit una versién de Adamw, pero con este experimento si hubo mejora donde
se obtuvo una puntuacion BLEU de 74,009 lo cual lo convirtié en el mejor modelo obtenido.
En cada uno de los experimentos se evalué no solo BLEU en 1 n-grama sino también
en 2,3 y 4 n-gramas, estos se encuentran en el cuaderno de cada experimento realizado,
ademas se gener6 tanto un informe en el cual se escribié la puntuacién BLEU un n-grama, de
cada dato del conjunto test de la version del dataset correspondiente. La Figura 37, muestra
los archivos que contiene la carpeta de cada uno de los experimentos, en el “informe.txt” se
encuentra el puntaje BLEU obtenido junto con la puntuacién BLEU de cada dato del conjunto
test, el archivo “respuestas.txt” contiene la descripcion de la tabla generada por el modelo,
cada salto de linea es una descripcion generada, el archivo “originales.txt” contiene la salida
del modelo completa con la plantilla del prompt, al aislar solo la descripcién de esta se genera
“respuestas.txt”. El archivo “references.txt” contiene las referencias de los datos de test

cargadas desde el dataset.

E modelosGemma

B Experimentolé.ipynb 2%
B informetxt a%

= criginales.txt &%

B referencestxt 2%

B respuestastxt it

Figura 37. Archivos generados para el informe de BLEU.
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En la Tabla 17 se muestra como ejemplo las cinco primeras salidas del mejor modelo
obtenido en el experimento 16, con la puntuacion BLEU de cada una de las salidas, estos
datos fueron tomados del archivo “respuestas.txt” para los ouput del modelo y el “informe.txt”
donde estan registrados las puntuaciones BLEU obtenidas de forma individual, la puntuacion
BLEU 2 n-gramas es de 65,470, la de 3 n-gramas es 58,954 y la de 4 n-gramas es 53,722,

esta informacion se obtuvo del cuaderno del experimento 16%.

Tabla 17. Muestra de las 5 primeras salidas con su puntaje BLEU del mejor modelo.

No  Origen Ouput del modelo Puntuacién
BLEU
Input | Personaje Historico ||---|| Simén Bolivar, libertador de 80,85
varias naciones sudamericanas |
Ouput del La tabla contiene informacidén sobre un personaje
modelo histérico, Simén Bolivar, quien fue libertador de varias
naciones sudamericanas.
Input | Pais | Poblacién (millones) | Esperanza de vida 78,33
(afios) [|---]---]---]| India | 1.380 | 69,4 || Estados
Unidos | 332,4 | 78,8 |
Ouput del La tabla muestra informacion del pais, su poblacion
modelo en millones y su esperanza de vida en afios. El pais
de India tiene una poblacién de 1.380 millones y su
esperanza de vida es de 69,4 afios. El pais de
Estados Unidos tiene una poblacion de 332,4 millones
y su esperanza de vida es de 78,8 afos.
Input | Aves || --- || Loros || Pingtinos | 43,94
Ouput del La tabla muestra aves, nombra los loros y el pinguino.
modelo
Input | Ventajas | Desventajas ||---|---|| Flexibilidad y 75,36
conveniencia | Falta de interaccion social || Acceso a
recursos globales | Potenciales problemas técnicos ||
Costos reducidos | Dificultad para establecer
conexiones personales |
Ouput del La tabla muestra ventajas y desventajas. Como
modelo ventaja es la flexibilidad y la conveniencia, como

desventaja tiene la falta de interaccion social. Como

38 Ruta del cuaderno del experimento 16.
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No  Origen Ouput del modelo Puntuacién
BLEU

ventaja es el acceso a recursos globales, como
desventaja pueden surgir problemas técnicos. Como
ventaja es el costo reducido, como desventaja se
menciona la dificultad para establecer conexiones

personales.

5 Input | Planta | Causas de extincion |[---|---|| Cicuta Virosa| 45,16
Esta experimentando extincién debido a la

destruccion del habitat |

Ouput del La tabla muestra informacion sobre una planta y sus

modelo causas de extincion. La planta es la cicuta virosa, que
esta experimentando extincion debido a la destruccién
del habitat.

Ademas de esta prueba se realizé una prueba al mejor modelo entrenado con el primer
dataset, esto para comprobar que tan bien podria generar descripciones de tablas de
tematicas con las que no fue entrenado, para lo cual utilizando un script®® se seleccioné del
conjunto test de la segunda version del dataset 36 datos de manera aleatoria con una semilla
de 12345y se evalué BLEU con estos datos obteniendo una puntuacion de 49,204 de BLEU,
por lo que se puede concluir que para lograr descripciones de calidad, las tablas ingresadas
deben ser de tematicas contempladas en su entrenamiento, esta prueba, los resultados de
esta prueba se encuentra en drive“°,

Finalmente, se plante6 una prueba A/B comparando la puntuacion obtenida en BLEU
y una comparacion humana dando como resultado que si la descripcion obtenida tiene una
puntuacion BLEU de més de 50% cuenta ademas con una puntuacion en la evaluacion
humana alta lo cual demuestra que esta métrica, se puede considerar para esta tarea, algunas
limitaciones de la misma son que no puede medir la cantidad de alucinaciones, ademas que
el modelo evaluado mientras menos informacién contenga la tabla de datos, mejor puntuacion
BLEU y evaluacién humana obtendra, logrando asi realizar la prueba con éxito (véase Tabla
18). La Tabla 18 cuenta con la prueba A/B que se realizé para obtener la comparativa, entre
la puntuacion BLEU asignada a cada salida del modelo en comparacién con la evaluacion
humana, la cual evalué 4 topicos con ayuda de la escala Likert, al obtener la calificacion media,

de estos cuatro topicos se logré comparar con BLEU, en donde existe una relacion entre una

39 Script para obtener datos aleatorios
40 Resultados al evaluar multiples teméticas.
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buena evaluacion humana en una salida que haya obtenido una puntuacién BLEU superior a
50, por lo que en salidas con una puntuacion baja corresponde con una evaluacion humana
baja, demostrando que la métrica es util en el presente TIC, aunque la evaluacion humana

siempre serd recomendable.
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Tabla 18. Prueba A/B realizada con la comparativa entre la métrica BLEU y la evaluaciéon humana realizada

Item Input Partes implicadas en la comparacién Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
107 | Provincia | Programa [|-- Ouput del La tabla muestra las provincias y sus 51,405 Integridad de 5 4,75
-|---|| Azuay | Lengua y modelo programas. Azuay tiene el programa la informacion
Literatura || Guayas | de Lengua y Literatura. Guayas tiene Coherencia y 4
Ciencias Naturales | el programa de Ciencias Naturales. fluidez
Referencia La tabla muestra las provincias y su Precision del 5
programa. Azuay tiene en su significado
programa lengua vy literatura. C_%uayas Presencia de 5
tiene en su programa ciencias alucinaciones
naturales.
3 | Aves || --- || Loros || Ouput del Latablamuestraaves, nombraelloros 43,949 Integridad de 3 3.5
Pinguinos | modelo y el pingtino. la informacion
Coherencia y 3
fluidez
Referencia La tabla muestra aves, se nombra a Precision del 3
los loros y los pingtinos. significado
Presencia de 5
alucinaciones
77 | Pais | Cantidad de Ouput del La tabla muestra paises y la cantidad 69,696 Integridad de 5 5
especies de aves ||---|---]] modelo de especies de aves. India tiene 1.350 la informacion
India | 1.350 || Colombia | especies de aves. Colombia tiene Coherencia y 5
1.900 || Peru | 1.814 | 1.900 especies de aves. Peru tiene fluidez
1.814 especies de aves.
Referencia La tabla muestra paises y la cantidad Precision del 5

de especies de aves. India tiene 1.350.

significado
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluaciéon Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
Colombia tiene 1.900. Peru tiene Presencia de 5
1.814. alucinaciones
95 | Elemento de la Tabla Ouput del La tabla presenta informacion sobre 57,132 Integridad de 4 4,5
Periédica | Propiedades modelo los elementos de la Tabla Periddica: la informacion
||---]---|| Helio | Gas inerte, su nombre, su clasifica y sus
no inflamable, no téxico || propiedades. El helio es un gas inerte, :
Carbono | Sélido, no no inflamable y no téxico. El carbono Coherencia y 5
metalico, puede formar es un no metal, sélido y no metalico y fluidez
enlaces covalentes || puede formar enlaces covalentes. El
Hierro | Metal de hierro es un metal de transicion,
transicion, magnético, magnético y conductor de electricidad.
conductor de electricidad | Referencia Esta tabla enumera tres elementos de Precision del 4
la Tabla Periddica y sus propiedades significado
mas destacadas. La primera fila
describe el helio como un gas inerte, i
no inflamable, no téxico. La segunda Presencia de 5
fila destaca el carbono como un sélido alucinaciones
no metalico capaz de formar enlaces
covalentes. Finalmente, la tercera fila
presenta el hierro como un metal de
transicion con propiedades
magnéticas y conductoras de
electricidad .
50 | Personaje histérico | Ouput del Latabla muestra personajes historicos 86,540 Integridad de 5 5
Fecha de fallecimiento [|-- modelo y la fecha en que fallecieron. Martin la informacion
-|---|] Martin Luther King Luther King Jr. fallecié el 4 de abril de Coherencia y 5
Jr. | 4 de abril de 1968 || 1968. Mahatma Gandhi fallecié el 30 fluidez
Mahatma Gandhi | 30 de de enero de 1948.
enero de 1948 | Referencia La tabla muestra personajes histéricos Precision del 5

y la fecha en que fallecieron. Martin

significado
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
Luther King Jr. fallecié el 4 de abril de Presencia de 5
1968. Mahatma Gandhi fallecié el 30 alucinaciones
de enero de 1948.
70 | Marca | Modelo | Afo |[|-- Ouput del La tabla muestra informacion de 39,215 Integridad de 5 4,75
-|---|---]| BMW | M3 | 2023 modelo marcas, modelos y afos. La marca la informacion
|| Tesla | Model S | 2022 || BMW tiene el modelo M3 y en el ano
Toyota | Camry | 2021 | 2023. La marca Tesla tiene el modelo Coherencia 5
Model S y en el afo 2022. La marca fluidez y
Toyota tiene el modelo Camry y en el
afo 2021.
Referencia La tabla contiene informacion sobre Precision del 4
tres modelos de  automoviles significado
fabricados por diferentes marcas: un
BMW M3 fabricado en 2023, un Tesla
Model S fabricado en 2022 y un
Toyota Camry fabricado en 2021. Presencia de 5
alucinaciones
145 | Pais | Poblacion Ouput del La tabla muestra informacion de 80,555 Integridad de 5 5
(millones) | Superficie modelo paises, su poblacion en millones y su la informacion
(kilbmetros cuadrados) ||- superficie en kilbmetros cuadrados. El
--|---|]---|| Lituania | 2,79 | pais de Lituania tiene una poblacion
65.300 || Luxemburgo | de 2,79 millones y una superficie de .
Coherencia y 5

0,64 | 2.586 || Malta | 0,54
| 316 |

65.300 kilbmetros cuadrados. El pais
de Luxemburgo tiene una poblacién de
0,64 millones y una superficie de 2.586
kilometros cuadrados. El pais de Malta
tiene una poblacion de 0,54 millones y
una superficie de 316 kildmetros
cuadrados.

fluidez
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
Referencia La tabla muestra informacion de Precision del 5
paises, su poblacién en millones y su significado
superficie en kildmetros cuadrados.
Lituania tiene una poblacion de 2,79 Presencia de 5
millones y una superficie de 65.300 alucinaciones
kilbmetros cuadrados. Luxemburgo
tiene una poblacion de 0,64 millones y
una superficie de 2.586 kilbmetros
cuadrados. Malta tiene una poblacion
de 0,54 millones y una superficie de
316 kildbmetros cuadrados.
112 | Pais | Anfibios | Plantas Ouput del La tabla muestra el numero de 90,221 Integridad de 5 5
vasculares [|---]---]---]] modelo especies de anfibios y plantas la informacion
Uruguay | 96 | 2.512 || vasculares. Uruguay tiene 96 especies Coherencia y 5
Venezuela | 324 | 11.800 | de anfibios y 2.512 especies de fluidez
plantas vasculares. Venezuela tiene
324 especies de anfibios y 11.800
especies de plantas vasculares.
Referencia La tabla muestra el numero de Precision del 5
especies de anfibios y plantas significado
vasculares. Uruguay tiene 96 especies Presencia de 5
de anfibios y 2.512 especies de alucinaciones
plantas vasculares. Venezuela tiene
324 especies de anfibios y 11.800
especies de plantas vasculares.
42 | Experimento | Afio ||------ Ouput del La tabla muestra experimentos y los 45,384 Integridad de 5 4,75
---|-----|| Experimento de modelo afnos. El experimento de Michelson- la informacion

Michelson-Morley | 1887 ||
Experimento de Stern-

Gerlach | 1922 |

Morley se realiz6 en el afio 1887. El
experimento de Stern-Gerlach se
realizé en el afio 1922.

Coherencia y 5
fluidez
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
Referencia La primera fila de la tabla muestra el Precision del 4
Experimento de Michelson-Morley, significado
que se realizd6 en el afio 1887. La Presencia de 5
segunda fila de la tabla muestra el alucinaciones
Experimento de Stern-Gerlach, que se
realizé en el afio 1922.
96 | Cantidad de turistas ||--- Ouput del La tabla muestra el nimero de turistas 79,945 Integridad de 5 5
[| Perd en 2021, que modelo gue visitaron Peru en 2021, que fueron la informacion
fueron 2,4 millones | 2,4 millones.
Coherencia y 5
fluidez
Referencia La tabla muestra el niumero de turistas Precision del 5
gue visitaron Peru en 2021, que fueron significado
2.4 millones.
Presencia de 5
alucinaciones
32 | Interaccion entre plantas Ouput del La tabla muestra interacciones entre 69,003 Integridad de 5 5
y animales |[[:---|| Polen modelo plantas y animales. El polen que las la informacion
gue las abejas transfieren abejas transfieren de flor a flor. Coherencia y 5
de flor a flor || Plantas que Plantas que ofrecen néctar a los fluidez
ofrecen néctar a los polinizadores. Arboles que Precision del 5
polinizadores || Arboles proporcionan habitat a las aves. significado
que proporcionan habitat Referencia La tabla describe interacciones entre
alas aves | plantas y animales como el Polen que Presencia de 5

las abejas transfieren de flor a flor,
plantas que ofrecen néctar a los

alucinaciones
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
polinizadores y arboles que
proporcionan habitat a las aves.
111 | Alumnos || --- || Juan Ouput del La tabla muestra alumnos como Juan 44,895 Integridad de 4 4,5
José Rodriguez || Maria modelo José Rodriguez y Maria Fernanda la informacion
Fernanda Pérez | Pérez. Coherencia y 5
fluidez
Referencia La tabla contiene los nombres Precision del 4
completos de los alumnos Juan José significado
Rodriguez y Maria Fernanda Pérez.
Presencia de 5
alucinaciones
67 | Misiébn espacial | Ouput del Latabla muestra misién espacialysus 50,555 Integridad de 5 4,75
Agencia espacial ||---|---]] modelo respectivas agencias espaciales. La la informacion
Apolo 11 | NASA || misién espacial Apolo 11 fue realizada Coherencia y 5
Shenzhou 5 | CNSA | por la NASA. La misién espacial fluidez
Shenzhou 5 fue realizada por la
CNSA.
Referencia La tabla muestra dos misiones Precision del 4
espaciales  significativas y  sus significado
agencias espaciales Presencia de 5
correspondientes. La primera fila alucinaciones
indica la misién Apolo 11 llevada a
cabo por la NASA. La segunda fila
muestra la mision Shenzhou 5,
realizada por la CNSA.
144 | Regidon Geografica | Ouput del La tabla muestra informacion de una 48,979 Integridad de 4 45
Especies Endémicas | modelo region geogréafica, las especies la informacion
Amenazas II---1---1---I| endémicas y las amenazas. La regién Coherencia y 5
Arrecife de Coral de geografica es Mesoamérica, las fluidez
Mesoamérica | Coral especies endémicas son el coral de

Elkhorn, Coral Staghorn |

mesoameérica, el coral elkhorn y el
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
Sobrepesca, Cambio coral staghorn, las amenazas son la
Climatico | sobrepesca y el cambio climatico.
Referencia La tabla resume informacién sobre Precision del 4
una region geografica del arrecife de significado
Coral de Mesoameérica, resaltando las
especies endémicas Unicas, como el
Coral Elkhorn y el Coral Staghorn, asi
como las amenazas que enfrentan, Presencia de 4
como la sobrepesca y el cambio alucinaciones
climatico
161 | Nombre completo || ------ Ouput del La tabla muestra el nombre completo 62,5 Integridad de 5 5
————— ||  Ana Maria modelo de una persona, es Ana Maria la informacion
Gonzaélez Rodriguez | Gonzalez Rodriguez. Coherencia y 5
fluidez
Referencia La tabla presenta el nombre completo Precision del 5
de Ana Maria Gonzalez Rodriguez. significado
Presencia de 5
alucinaciones
45 | Planta | Causas de Ouput del La tabla muestra informacién sobre 65,714 Integridad de 5 5

extincion [|---1---1|
Santalum
fernandezianum | Paosible
deforestacion,
sobrepastoreo, intrusion
de especies exadticas |

modelo
extincion. El

fernandezianum tiene como causas de
extincion la posible deforestacion, el
sobrepastoreo y la intrusién de

especies exoticas.

una planta y las causas de su

Referencia La tabla muestra la planta Santalum
causa de
extincién, que incluyen una posible
deforestacion, el sobrepastoreo y la
intrusién de especies exdticas.

fernandezianum y su

la informacion

Coherencia y 5
fluidez

Precision del 5
significado

Presencia de 5
alucinaciones
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
157 | Nombres | Apellidos | Ouput del La tabla muestra informacién de 79,750 Integridad de 4 4,5
Nacionalidad ||-----]------ [-- modelo nombres, apellidos y nacionalidad. El la informacion
-—-|| Camila | Perez | nombre es Camila, el apellido Perez y Coherencia y 5
Argentina || Carlos | la nacionalidad argentina. EI nombre fluidez
Ramirez | Chilena | es Carlos, el apellido Ramirez y la
nacionalidad chilena.
Referencia La tabla contiene informacion de Precision del 4
nombres, apellidos y nacionalidades. significado
El nombre es Camila, el apellido Pérez
y la nacionalidad argentina. EJ nombre Presencia de 5
es _Carlqs, el gpellldo Ramirez y la alucinaciones
nacionalidad chilena.
142 | Nombre de la Especie | Ouput del La tabla muestra informacion de 03,728 Integridad de 1 2,75
Causas de la Amenaza | modelo nombres de especies, las causas de la la informacion
Medidas de Conservacion amenaza Yy las medidas de
[|---|]---|---]| Aguila calva | conservaciéon. El nombre de la especie
Pérdida de habitat, es el aguila calva, las causas de la Coherencia 1
contaminacion, uso de amenaza son la pérdida y

pesticidas | Proteccion y
restauracion del habitat,
prohibicion del uso de
DDT || Lechuza moteada

fluidez
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Item Input Partes implicadas en la comparacion Puntuacion Evaluacién Humana
Origen Contenido BLEU Parametros a evaluar  Valoracion
Parametro Puntaje Fromedio
del norte | Tala de Referencia La tabla proporciona informacion Precision del 1
bosques, fragmentacion sobre nombre de especies, sus significado
del habitat | Proteccion y causas de amenaza y las medidas de
gestion de los bosques, conservacion implementadas para
reintroduccion de protegerlas. La primera fila describe el
lechuzas || Guacamayo Aguila calva, las causas de su declive
jacinto | Trafico ilegal de (pérdida de habitat, contaminacion,
vida silvestre, pérdida de uso de pesticidas) y las medidas de
habitat | Creacion de conservacion (proteccién y
zonas protegidas, restauracion del habitat, prohibicion
programas de cria en del DDT). La segunda fila se centra en Presencia de 5
cautiverio | la Lechuza moteada del norte, las alucinaciones
amenazas que enfrenta (tala de
bosques, fragmentacion del habitat) y
las medidas de conservacion
(proteccion y gestion de bosques,
reintroduccién de lechuzas). La ultima
fila aborda el Guacamayo jacinto, las
causas de su amenaza (trafico ilegal
de vida silvestre, pérdida de habitat) y
las medidas de conservacion
(creaciébn de zonas protegidas,
programas de cria en cautiverio).
Puntuaciéon promedio 74,009 4,625
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6.2.3. Elegir y empaquetar el modelo.

En cada iteracion del experimento se guardd el mejor modelo obtenido por lo que solo

se requirié elegirlo de entre las comparativas anteriores, al momento de guardarlo de manera

empaguetada se guardan los archivos que se muestra en la Figura 38, estos archivos se

encuentran dentro de cada carpeta de los experimentos realizados en una carpeta de nombre

“‘gemma-descripcion-tablas-markdown”, ademas de esta carpeta también se guardaron los

dos mejores checkpoint durante el entrenamiento.

B adapter configjson 2x
B adapter model.safetensors &%

B README.md 2z

Figura 38. Archivos que el modelo guarda

Finalmente, para consumirlo se debe cargar el modelo base y los archivos de la

imagen Figura 38, como se muestra en la Figura 39 se carga el modelo base Gemma 2B y

se carga los archivos de ajuste colocando la ruta donde se encuentran en la variable

“‘new_model” de la imagen y listo. Con esto es posible consumir el modelo.

base_model = AutoModelForCausallM.from_pretrained(
model_name,
low_cpu_mem_usage=True,
return_dict=True,
torch_dtype=torch.floatls,
device_map=device_map,
)
model = PeftModel.from pretrained({base_model, new_model)
model = model.merge_and_unload()

# Reload tokenizer to save it
# Recarga el tokenizador para guardarlo

tokenizer.pad token = tokenizer.eos_token
tokenizer.padding_side = "right”

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model name, trust_remote code=True)

Loading checkpoint shards: 100% [N 22 (00:15<00:00, 6.58sii]

Figura 39. Forma de cargar el modelo ajustado.

Al constatar los resultados obtenidos el experimento 16 (véase Tabla 16) muestra la

mejor puntuacién BLEU obtenida, con 74,009 en el conjunto de test, ademas con la evaluacion

humana realizada durante la prueba A/B (véase Tabla 18), se considera al modelo obtenido

en este experimento como el resultado del presente TIC, esta empaquetado junto a los demas

experimentos en drive %L

41 Modelo resultado del presente TIC.
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https://drive.google.com/drive/folders/1bRxgBTLsYIQrDxq1iXntCVnf4_FbsF78?usp=sharing

7. Discusion

7.1 Objetivo 1: Ajustar el modelo Gemma para que sea capaz de describir tablas de
datos, las cuales estardn en un formato Markdown, un tamafio determinado con un
maximo de 3*3, sin tomar en cuenta signos poco usados como los presentes en

féormulas matematicas, mediante una metodologia basada en CRISP-ML(Q).

Para poder realizar el ajuste del modelo Gemma un paso crucial fue la creacién del
dataset, por lo que primeramente se determinaron las teméticas que se abordarian, en los
datasets utilizados en los trabajos relacionados se pone en foco que muestras mas diverso
sea el contenido el rendimiento del modelo bajara [14], por lo que la mayoria de estos solo
abordan temas determinados, para el dataset creado se determinaron 5 tematicas (véase
Seccién 5.2.1), al contrario que datasets como Wikibio utilizado en TRO1 el cual aborda
informacion extraida de Wikipedia, con la contraparte que estos contaban con una cantidad
de datos muy superior a las dos versiones de un conjunto (véase Tabla 9), creadas durante
este TIC, no fue posible hacer uso de datasets de los tabajos relacionados debido a que estos
estuvieron en el idioma inglés, no contaban con la estructura de la tabla en Markdown, y no
realizaban la tarea requerida, pues en comparacion en el dataset del TR04 solo se disponia
de descripciones parciales de la tabla de datos, por lo que se ha aportado, con las versiones
del dataset, con las tablas en una estructura sencilla como es Markdown y sus descripciones.

Al realizar el proceso de creacion del dataset, se obtuvieron dos versiones del mismo
(véase Tabla 9), las cuales se requirieron inicialmente para realizar un ajuste de prueba con
una cantidad de datos pequefia para verificar, si el modelo Gemma obtenia buenos resultados
en espafiol pues en [5] se detalla que para su entrenamiento inicialmente se ocup6 datos en
su mayoria en inglés. Al realizar los experimentos de ajustes iniciales con la primera versién
del dataset (véase Tabla 9), se pudo comprobar que el modelo con un entrenamiento de 5
incluso 1 época fue capaz de generar descripciones, aunque de baja calidad, esto se
comprueba con la puntuaciéon BLEU de los experimentos con una baja cantidad de épocas
(véase Tabla 14). El entorno de entrenamiento fue él una GPU NVIDIA Tesla T4 otorgado en
Google Colab, la cual para el método ocupado PEFT el cual ajusta un nimero limitado de
parametros del LLM fue suficiente para realizar con éxito el ajuste, en comparacién con
trabajos relacionados como TR03, TRO6 en los cuales para ajustar todos los parametros de
los modelos, requirieron usar clusteres de GPUs. En cuanto al uso de LLMs para fines como
el planteado en este TIC el TR04 sefiala que para esta tarea los LLM han sido poco
explorados, ademas que para que un modelo pueda llevarla a cabo se necesita un nivel alto
en razonamiento siendo esta otra razén para utilizar el modelo Gemma el cual en el TR08

muestra que este modelo destaca en esta capacidad.
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Al realizar el entrenamiento otro aspecto a tener en cuenta es que en los LLM
regularmente se monitorea durante el entrenamiento el Loss, por lo que es la misma métrica
gue se toma en cuenta para guarda el mejor modelo, por ejemplo, en TR02 se aclara que la
métrica tomada en cuenta para determinar el mejor modelo es el Loss, por lo que en los
experimentos llevados a cabo se tomé esta medida en consideracion ademas de monitorear
el BLEU, con esta hubo complicaciones debido a que la clase utilizada para realizar el ajuste
“SFTTrainer” no cuente con un parametro especifico que se permita la generacién de salidas
de manera ordenada para poder realizar la evaluacion y seguimiento de la métrica BLEU en
cada step del entrenamiento con ayuda del método compute_metric(), por lo que se tuvo que
adaptar y monitoria BLEU por cadenas del tamafio 100, cabe recalcar que los modelos con
mejor rendimiento fueron aquellos que se guardé monitoreando BLEU.

7.2 Objetivo 2: Evaluar mediante la métrica BLEU los distintos modelos obtenidos al
usar hiperpardmetros diferentes, obteniendo aquel que mejor logre describir tablas de
datos en formato Markdown.

Al realizar la evaluacion se pudo observar que el nimero de épocas en los resultados
de los experimentos variaron, pero una mayor cantidad de época no siempre significé una
mejor puntuacion BLEU en el conjunto de test, esto se aprecid en los experimentos que
activaban la paciencia, incluso con una paciencia de 20 o 40, que queria decir que si en 20 0
40 evaluaciones la puntuacion de la métrica seccionada no mejoraba, el entrenamiento se
terminaba, en este sentido se tuvo los mejores resultados en las primeras épocas, y en cuento
a la evaluacion estas se realizaban cada cierto nimero de steps, cantidad que influyo en el
rendimiento del modelo, pues aquellos que se evaluaban cada 10 steps superaban el
rendimiento obtenido de aquellos que se evaluaban cada 100 steps, las tareas de
procesamiento de lenguaje natural tienen una dificultad afiadida, pues las métricas no son lo
suficientemente precisas para determinar completamente su utilidad, por lo que la evaluacion
humana es primordial. En el presente TIC para responder la pregunta de investigacion, se
logré una puntuacion de 74,009 con la métrica BLEU, y buenos resultados con la evaluaciéon
humana, en donde se logré un promedio de 4,625 sobre 5 en escala Linkert en los cuatro
aspectos evaluados: integridad de la informacion, coherencia y fluidez, precisién del
significado y presencia de alucinaciones. Mediante la prueba A/B se demostrd que un alto
puntaje BLEU significa una calidad considerable aun en la evaluacion humana, existe una
relacion en cuanto a puntuaciones BLEU mayores a 50 con una nota en la evaluacion
humanan elevada, hay que tomar en cuenta que cuando la salida del modelo no daba la
informacion completa esperada, BLEU sancionaba fuertemente su puntaje. Ademas, se
obtienen mejores resultados mientras menor sea la informacién contenida en la tabla de datos,

esto puede llegar a corregirse aumentando el nUmero de datos.
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8. Conclusiones

Al ajustar el modelo Gemma fue posible obtener una puntuacién BLEU de 74,009, la
misma que se consiguié al evaluar el conjunto de test, el cual cuenta con el 10% de
los datos, de la segunda versién del dataset construido el cual posee 1800 datos en
total, por lo cual se lo considera como el mejor modelo obtenido, para la tarea de
descripcion de tablas de datos en un formato Markdown, con un tamafio determinado
maximo de 3 filas por 3 columnas, este modelo logra generar descripciones capaces
de explicar el contenido de estas.

Utilizando una metodologia basada en CRISP-ML(Q) fue posible realizar el ajuste del
modelo Gemma, las fases de comprension de datos, la ingenieria de datos e ingenieria
de modelos, fueron fundamentales en el proceso, pues con ellas se logro la creacion
de dos versiones de un dataset, variando entre ellos el nimero de tematicas del
contenido de las tablas de datos abordadas, dichos datos ya se encuentra validados y
normalizados para el modelo Gemma, el cual fue ajustado con el método PEFT y LoRa
gue permitieron realizar diversos experimentos del ajuste en un entorno de limitados
recursos computacionales como los es Google Colab.

Finalmente para evaluar los diferentes modelos obtenidos de los experimentos
realizados en el objetivo especifico 1 variando hiperpardmetros y configuracion de la
clase usada para el ajuste del modelo, se utilizé el conjunto de test con el cual se
calculé la puntuacién BLEU, obtenida en cada modelo, donde se observé que el
entrenamiento realizado con un mayor nimero de tematicas en las tablas de datos,
obtuvo una puntuacién BLEU mas alta, y la variacion de hiperparametros obtuvo leves
mejoras en la puntuacion final obtenida. Ademas, con un test A/B se pudo constar que
una alta puntuacion BLEU puede ser evaluada como una buena descripcion en una
evaluacion humana, esto se comprob06 al evaluar el 10% de los datos de test tomados
de manera randémica con una semilla en el test A/B comparando la puntuacién BLEU

de 74,009 con una puntuacién de 4,625 en la escala Likert.
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9. Recomendaciones

Para mejorar la puntuaciéon BLEU de las descripciones de tablas de datos en
Markdown, es necesario expandir el nUmero de datos del dataset, ademas que
estos datos sean de tematicas diversas, pues esto ayudara al momento de
entrenar, evitar el sobre ajuste, permitiendo obtener una puntuacién BLEU mas
alta, para la creacion de datos se recomienda el uso de herramientas de IA como
Géminis, llamados también datos sintéticos.

Para entornos con capacidad computacional limitada se recomienda el método
PEFT y LoRa. En el modelo Gemma se recomienda empezar a experimentar con
los métodos antes mencionados, pues al tener un nimero muy elevado de
parametros no es posible un ajuste completo en este tipo de entornos.

Al entrenar el modelo se recomienda limitar la cantidad de checkpoint que pueda
guardar el modelo, para evitar que se llene nuestro almacenamiento, ademas es
recomendable declarar que la validacién se realice con un nimero pequefio de
pasos, pues con esto se puede obtener un modelo con mejores valores en la
puntuacién BLEU y Loss.

Se recomienda utilizar este TIC como punto de partida en la investigacion de las
capacidades de procesamiento de tablas de datos en formato Markdown en
modelos Gemma ajustados, pues si bien los resultados fueron positivos se pone
en consideracion que: al evaluar con tematicas nuevas, o tablas con una estructura
diferente su rendimiento y puntuacion BLEU en sus salidas puede disminuir.
Limitaciones

La cantidad de datos sintéticos creados, se ve limitada por el tiempo del periodo
académico, pues los datos creados con herramientas, aunque son de ayuda
requieren de una revisidbn humana para verificar que cumplan con las necesidades
a resolver en este TIC.

Los valores de los hiperparametros fueron escogidos en gran medida tomando en
cuentas las limitaciones de calculo computacional presente en el entorno donde se
realizo el ajuste del modelo que en este caso fue Google Colab.

Trabajos futuros.

Incrementar el nimero de datos en el dataset junto con las tematicas tratadas en
las tablas de datos, evaluar utilizando otras métricas, explorar otros

hiperpardmetros al implementar LoRa.
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11. Anexos

Anexo 1. Entrevista para entender la problemética tratada en el TIC.

Entrevista
Fecha:; 29/01/ 2024

Nombre: Patricio Paredes

Titulo: Entrevista al responsable del proyecto de vinculaciéon con la Sociedad "Inclusion
lectora de los estudiantes con discapacidad visual de la Universidad Nacional de Loja
mediante innovacién tecnol6gica" ademas especialista en deep learning, redes

Transformers, Procesamiento de Lenguaje Natural.
Datos personales del entrevistador:

Nombre: Patricio Oswaldo Paredes Chamba
Cargo: Estudiante de la carrera de Computacion en la Universidad
Nacional de Loja

Email: patricio.paredes@unl.edu.ec

Celular: 0986665365
Informacién del entrevistado:

Nombre: Ing. Oscar Cumbicus

Cargo: responsable del proyecto de vinculacién con la Sociedad "Inclusién lectora de los
estudiantes con discapacidad visual de la Universidad Nacional de Loja mediante innovacion
tecnolégica”, Docente de la carrera de Computacién / Experto en: PLN y la aplicacién de
esta en modelos transformers, Deep learning.

Objetivos

e Obtener informacion valiosa sobre las necesidades presentes del proyecto de
vinculacion con la sociedad Inclusion lectora.
e Determinar los desafios técnicos presentes en la problematica de generacion de

descripciones de tablas de datos.
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Presentacion

Buenas tardes, mi nombre es Patricio Paredes y me dirijo al responsable del proyecto de
vinculacion de la carrera de Computacion, ademas experto en campos como: PLN, deep
learning. Primeramente, me gustaria agradecer al ingeniero Oscar Cumbicus por tomarse el
tiempo para esta entrevista. El propdésito de la misma es explorar una problematica especifica
dentro del proyecto de vinculacion con la sociedad "Inclusion lectora de los estudiantes con
discapacidad visual de la Universidad Nacional de Loja mediante innovacién tecnolégica" la

cual es la generacion de descripciones en base a tablas de datos.

Mi objetivo es que dada la problematica antes mencionada como mi trabajo de titulacion

pueda contribuir al proyecto, proponiendo una solucién a esta problemaética.

e (Podria proporcionar un resumen general del proyecto de vinculacién con la
sociedad de la carrera de computacién de la Universidad Nacional de Loja de
nombre: "Inclusién lectora de los estudiantes con discapacidad visual de la
Universidad Nacional de Loja mediante innovacion tecnologica"?

o El proyecto de vinculacion justamente esta encaminado a desarrollar un sistema
tecnoldgico que les permita a los estudiantes con discapacidad visual poder,
desarrollar de mejor manera la habilidad lectora, este sistema pretende ser una
ayuda para todos los estudiantes para que cuando ellos reciban un trabajo por
parte de los profesores o quieran hacer alguna consulta, ellos puedan usar este
sistemay puedan generar audio de los pdfs o de los documentos ya sean Word,
de los profesores 0 que descarguen de internet para poder realizar sus tareas,
con esto pretendemos que se pueda, dar una mayor inclusion lectora de estos
estudiantes, dentro de la educacion en la universidad nacional de Loja.

e (CoOmo surgi6 la problemética de generar texto entendible a partir de tablas de
datos?

o El problema principal es que algunos lectores de pantalla que ya utilizan las
personas con discapacidad visual realizan las lecturas de los textos sin
problemas sin problema mientras sean un texto, pero cuando se encuentran
con tablas, existe una dificultad, ya que la lectura de las tablas por lo general
ese sistema lo hace, en forma de columnas es decir, en la primera columna, si
tiene 10 filas , lee la primera columna y las 10 filas, después viene la segunda
columna y las 10 filas, pero en realidad la tabla deberia ser leida de izquierda
a derecha, es decir, fila por fila, primero el encabezado de cada una de las
columnas luego los datos que existen en cada una de esas filas, entonces , la

problematica principal surge en que en la actualidad las herramientas que ellos
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utilizan no realizan una lectura adecuada de las tablas, si no llevan un sentido
ordenado y eso les dificulta a las personas con discapacidad visual,
comprender el contenido de las tablas, cuando se revisa esta lectura ellos no
entienden como esta estructurada la tabla y que datos tienen cada una de las
filas, porque la lectura en realidad se hace por columnas no por filas como

deberia ser.

¢El desafio especifico que se enfrentaron al tratar de generar texto de unatabla

de datos es nuevo para usted o ya se ha presentado con anterioridad?

(o]

Dentro del procesamiento del lenguaje natural que es una rama de la
inteligencia artificial, se han tratado de hacer esfuerzos para poder realizar este
tipo de lectura no solamente dentro del texto si no través de la web, existen ya
algunos intentos de hacer esto, pero el reto es bastante grande ya que se tiene
gue tomar de base que no todas las tablas son del mismo tipo, no todas van a
tener 3 columnas, 10 filas si no que hay diferentes tipos de tablas entonces el
reto se vuelve grande pero con la utilizacién de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural y la creacién de modelos de generacion de lenguaje como se
ha venido viendo ultimamente partiendo desde Bert hasta llegar por ejemplo a
GPT o a Bart, ha sido grande asi que creemos, estamos convencidos de que
podemos o que se podria crear un modelo que permita justamente traducir o

entender tablas y luego llevarlas a texto.

¢Qué modelos o tecnologias se han utilizado hasta ahora para abordar la

problemética identificada?

o

En la actualidad existen algunos modelos como comentaba en la pregunta
anterior de generacion de lenguaje natural como por ejemplo GPT que es un
modelo multimodal que permite realizar un sin nimero de tareas, conozco de
un modelo de datos denominado Bloom que fue creado por la universidad del
Pais Vasco en Espafa también es un modelo multimodal de generacién de
lenguaje que también permite realizar de alguna forma la descripcion de estas
tablas pero lo que se deberia hacer en realizar es adaptar uno de estos
modelos para los casos especificos que nosotros necesitamos, ya que los
modelos creados en la actualidad son generales, es decir no son especificos
para un caso lo que se deberia hacer es el ajuste de uno de estos modelos

para poder crear un modelo para el proyecto de vinculacion.

¢Los enfoques utilizados para abordar la problematica involucran la extraccion

de la informacion de tablas en documentos y la posterior generacién de texto

basada en dichas tablas mediante un Unico modelo integral, o son considerados

como problemas separados con distintos modelos o procesos?
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o

Si se podria abordar como problematicas distintas, primero un modelo que
obtenga la tabla del texto, es decir que primero se haga la extraccién de la tabla
de texto y luego otro modelo que traduzca esa tabla a texto entonces serian a
la par dos modelos diferentes, se podria trabajar con cualquiera de los dos
modelos pero la intencién es que se puedan crear modelos para cada una de
las tareas y luego unificarlos en un modelo multimodal, por eso, la importancia
de que se puedan hacer proyectos de integracion curricular para cada uno de
estos modelos en su defecto que varios alumnos trabajen sobre las
problematicas en un solo proyecto de integracién curricular puedan hacer estas
dos tareas, se deberia hacer un modelo para extraer la tabla y luego para poder

hacer la compresion de la tabla y generar el texto.

e ;Cuales considera que son los requisitos fundamentales que el modelo de

generacién de texto en base a tablas de datos debe cumplir para ser una

herramienta efectiva y beneficiosa en el proyecto de vinculacién con la

sociedad?

o

Bueno las consideraciones es que me permita ingresar una tabla es decir que
yodado una tabla voy a traducirla a texto, esa es la primera, ahora hay que
tomar en cuenta que la traduccion no va a ser exactamente o al 100 por ciento
correcta , yo creo que si podemos escribir net un 80 a un 90 por ciento de la
tabla correctamente estariamos llegando al objetivo que es la descripcion, pro
gue hemos probado ya modelo de lenguaje multimodales que igual tienen
dificultades, por el mismo hecho de la estructura de las tablas, entonces que
nosotros podamos traducir en un 80 un 90 por ciento se considera un éxito, ya
gue en la actualidad no se hace nada, entonces hacer la descripcién de un 80,
90 por ciento a no tener nada es un gran avance, entonces ese es uno de los
pardmetros importantes que deberia cubrir y otros parametros es que deberia
hacerse este modelo con tecnologias actuales como Transformers, con
modelos de generacién de lenguaje, ese también seria un aspecto importante
gue se deberia tomar en cuenta para tener el éxito deseado dentro del

proyecto.

e Sisellegara acrear un modelo para estos requerimientos ¢ Cual considera que

serian las métricas con las cuales evaluar su efectividad?

(e]

Hay muchas métricas que nosotros podriamos utilizar dentro de la evaluacién
como es una traducciéon de una tabla a un texto podriamos utilizar la métrica
BLEU, que es una métrica justamente para medir la traduccion pero mas
comunmente podriamos utilizar la matriz de confusion, es decir dadas 10 tablas

es decir cuan bien ha descrito estas tablas, es decir cuantas describié bien y
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cuantas describié mal, con la matriz de confusién es decir con el porcentaje
global de aciertos del modelo podriamos evaluarlo sin ningan problema, si
gueremos utilizar métricas mas especificas deberemos utilizar BLEU, que
también es una métrica para generacion de texto , pero podriamos hacer sin
ningun problema con el porcentaje global de acierto del modelo , dado un
namero de entradas cuantas de esas entradas las describi6é bien y cuantas de

esas entradas las describié mal.

Para la creacién de este modelo uno de los problemas mas frecuentes son los
datos utilizados para el entrenamiento de dichos modelos. ¢Qué desafios ve
presente en el tema de datasets y que nimero de datos seria representativo para
un modelo como este?

o Bueno en la actualidad uno de los mayores problemas del machine learning en
cualquier parte es justamente los datos, entonces existen datos o dataset que
se podrian utilizar como COC, MNTS que tienen imagenes de forma general,
en este caso seria conveniente poder generar un dataset propio con tablas que
nosotros podamos extraer de textos, para asi tener una validacion mas
acercada a la realidad nuestra , nosotros podriamos presentar o crear un
dataset, y luego con ese dataset entrenarlo, la cantidad de datos que tengamos
sera acorde a como el modelo vaya realizando las predicciones de manera
correcta, los modelos de procesamiento de lenguaje natural, el tener mas datos
no significa tener un mejor resultado, porque todo depende de los datos, si las
tablas son de buena calidad podriamos tener mas resultados, pero si termos
10000 tabas de mala calidad talvez los resultados sean buenos, entonces lo
importante no es el nimero de dos si no que tan buenos son si la traduccion
gue tengamos de esas tablas son buenas nosotros seguramente tendremos
resultados buenos estamos hablando cerca de unos 1000 datos para poder
crear un dataset como el que necesitariamos, pero también se podria ir
midiendo de acuerdo a como va funcionando el modelo .

En el dmbito de la sostenibilidad ¢Usted considera un punto valido para la
sostenibilidad el uso de modelos pre entrenados para partiendo de estos realizar
un ajuste poder obtener nuevos modelos permitiendo asi un menor nimero de
recursos ya sea electricidad entre otros?

o Efectivamente el punto de la sostenibilidad es importante ya que podemos
aprovechar todo el conocimiento de modelo grandes como Bart como el propio
GPT que son modelos que han sido entrenados con millones desde

parametros, cerca de 500 millones de parametros, podemos utilizar ya ese
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conocimiento lo que se hace en la actualidad entonces dentro de sostenibilidad
partir de uno de esos modelos pre entrenados seria muy bueno ya que
ganamos mucho entrenamiento tiempo, ahorramos mucho tiempo y podemos
aprovechar esas caracteristicas que talvez nosotros en el ambiente que nos
desarrollamos el proyecto de vinculacion no lo vamos a tener, entonces me
parece muy importante que dentro de la sostenibilidad podamos partir de ese
tipo de modelos pre entrenados para que luego nosotros también generemos
un modelo pre entrenado que luego otra persona lo pueda utilizar entonces es
importante el tema de la sostenibilidad si vamos a utilizar recursos humanos,

recursos técnicos y recursos logisticos

Estimado Ingeniero Oscar Cumbicus,

Quiero expresar mi sincero agradecimiento por brindarme la oportunidad de conversar con
usted durante la entrevista realizada hoy. Su disposicion a compartir informacién valiosa
sobre el proyecto de vinculacion "Inclusién lectora de los estudiantes con discapacidad visual
de la Universidad Nacional de Loja mediante innovacion tecnolégica", y los desafios técnicos
gue enfrenta la problematica especifica de generacion de descripciones en base a tablas de

datos ha sido de gran utilidad para mi comprensién del proyecto.

Aprecio enormemente su tiempo y la claridad con la que abordé las preguntas planteadas.
La informacién proporcionada sera de gran ayuda para orientar mi trabajo de titulacion y

contribuir de manera efectiva a los objetivos del proyecto.
Atentamente,

Patricio Paredes

Ing. Oscar Miguel Cumbicus Pineda

Entrevistado

Nota: Esta entrevista se encuentra firmada dentro del PIC aprobado, para validarla en el
presente documento se comparte el link de YouTube donde se encuentra grabada esta

entrevista:

https://www.youtube.com/live/kxzqJ57Fk80?si=hWtzvwrCU1gR7xSJ
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Anexo 2. Condiciones de uso de Gemma

Las condiciones de uso de Gemma se encuentran detalladas dentro de la pagina web
de Google en la direccion:

e https://ai.google.dev/gemma/terms

Donde se puede visualizar varios puntos a tener en cuenta en el manejo de la licencia
del modelo Gemma en este caso la versién 2B como se puede observar en la Figura 40.

27/24, 10:40 Candictanes de uso de Gemma | Google para desamofiadores

Aprende mas (Nttps//goo.gle/gemma-cookbook)

Condiciones de uso de Gemma

Ultima modificacion: 1 de abril de 2024

Al usar, reproducir, modificar, distribuir, ejecutar o mostrar cualquier parte o elemento de Gemma,
Model Derivatives, incluso a través de cualquier Servicio alojado (cada uno como se define a
continuacion) (colectivamente, los * Servicios de Gemma *) o aceptar de otro modo los términos
de este Acuerdo. , usted acepta estar sujeto a este Acuerdo.

Seccion 1: DEFINICIONES

1. 1. Definiciones

(a) " Acuerdo " 0 " Términos de uso de Gemma " significa estos términos y condiciones que rigen
el uso, reproduccion, distribucion o modificacion de los Servicios de Gemma y cualquier término
y condicion incorporados por referencia.

(b) " Distribucién " o " Distribuir " significa cualquier transmision, publicacion u otro tipo de
intercambio de Gemma o Derivados del Modelo a un tercero, incluso proporcionando o poniendo
a disposicion Gemma o su funcionalidad como un servicio alojado a través de API, acceso web o
cualquier otro medio electronico o remoto (" Servicio alojado ).

(c) " Gemma " significa el conjunto de modelos de lenguaje de aprendizaje automatico, pesos de
modelos entrenados y parametros identificados en ai.google.dev/gemma, independientemente
de la fuente de donde los haya obtenido.

(d) " Google " significa Google LLC.

(e) " Derivados del modelo " significa todas (i) modificaciones a Gemma, (ii) trabajos basados en
Gemma o (iii) cualquier otro modelo de aprendizaje automatico que se cree mediante la
transferencia de patrones de pesos, parametros, operaciones o resultados. de Gemma, a ese
modelo para hacer que ese modelo funcione de manera similar a Gemma, incluidos métodos de
destilacion que utilizan representaciones de datos intermedios o métodos basados en la
generacion de datos sintéticos Salidas de Gemma para entrenar ese modelo. Para mayor
claridad, los Resultados no se consideran Derivados del Modelo.

hitps:fal. google. devigemmaterms L]

Figura 40. Términos y condiciones del modelo Gemma.
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Anexo 3. Seguimiento de métricas BLEU y Loss en los experimentos.

En la Figura 41 se puede apreciar que tanto la métrica BLEU aumenta y el Loss
decrece de manera sostenida a través de los distintos steps.

eval/eval/bleu IF[ ol eval/loss IF[ o
25
0.5
3
25
0.5
0 an 60 20 og % 0 an 60 a0 90 %
s s
Run Value Step Relative Run Value Step Relative
@® experimento_1 0,5981 90 3.448 min @® experimento_1 20075 90 3.448 min

Figura 41. Seguimiento del entrenamiento del experimento 1.
La Figura 42 permite visualizar como el entrenamiento solo produjo buenos resultados
en los primeros steps, para luego decaer completamente tanto el Loss, como en BLEU, en
escenarios como estos configurar la paciencia en un numero de steps permitié evitar seguir

con el entrenamiento si no se percibié mejoras luego de x steps.

eval/eval/bleu I oo eval/loss oo
28
0.62 26
2.4
0.61 22
2
200 400 600 200 900 x 200 400 600 800 900 x
E4 s
Run T Value Step Relative Run ™ Value Step Relative
® experimento_2 06024 900 23.4min @® experimento_2 28832 900 23.4min

Figura 42. Seguimiento del entrenamiento del experimento 2.
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Figura 43. Seguimiento del entrenamiento del experimento 3.

eval/eval/bleu I|I - eval/loss 1} H H
; 35 H
0.65 : :
i 3 i
0.6 1 a5 :
0.55 ; z H
5 15 =
0 100 200 300 370 = a 100 200 300 370 x
4 s
Run * Value Step Relative Run * Value Step Relative
@® experimento_4 06807 370 29.63 min @® experimento_4 17,4479 370 29.63 min
Figura 44. Seguimiento del entrenamiento del experimento 4.
eval/eval/bleu I.I ol : eval/loss I|1 i :
0.69 .
068 H
i 16
H
0.67 §
5
0.66 i
065 1.4
500 1.000 1,500 1700 = 500 1.000 1.5001700 =
s s
Run Value Step Relative Run Value Step Relative
® experimento 50,6896 1700 51.79 min @ experimento_ 51,6644 1700 51.79 min

Figura 45. Seguimiento del entrenamiento del experimento 5.
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0.68
0.66
500 1.0:00 1. 1600 = 500 1,000 1. 1600 x
g
Run + Value Step Relative Run + Value Step Relative
@ experimento_t 06863 1600 47.94 min ® experimento_t 06863 1600 47.94 min

s

Figura 46. Seguimiento del entrenamiento del experimento 6.

eval/eval/bleu ] b o3 ¢ eval/loss ] b3
uv.o -E
35
0.55 :
2 i
25 :
0.5
2 i
20 a0 60 80 o0 % 20 a0 60 80 o0 %
E
Run Value Step Relative Run Value Step Relative
@® experimento_7 05961 an 3.749 min ® experimento_7 20084 an 3.749 min

Figura 47. Seguimiento del entrenamiento del experimento 7.
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2.8 .
0.61 E
26 H
2.4 :
'
0.605 :
22 i
2 :
200 400 600 200 900 % 200 400 600 200 900 x
g2 s
Run * Smoothed Value Step Rel: Run * Smoothed Value Step Rel:
@® experimento_8 06012 06008 900 2332 ® experimento_8 28173 28215 900 2332
Figura 48. Seguimiento del entrenamiento del experimento 8.
eval/eval/bleu [ S - eval/loss =] 01l
: 3 :
0.61 : :
06 : 25 ;
0.59 2
500 1.000 1400 % 500 1,000 1400 %
o o
Run + Value Step Relative Run Value Step Relative
® experimento_ 2 0,606 1400 36.53 min ® experimento 9 30472 1400 36.53 min

Figura 49. Seguimiento del entrenamiento del experimento 9.
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P
Run T Value Step Relative
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eval/loss £ oo
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Run T Value Step Relative
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Figura 50. Seguimiento del entrenamiento del experimento 10.
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“ P
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® experimento_11 06874 2500 1.235hr @ experimento_11 18756 2500 1.235 hr
Figura 51. Seguimiento del entrenamiento del experimento 11.
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E Ea
Figura 52. Seguimiento del entrenamiento del experimento 12.
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E
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Figura 53. Seguimiento del entrenamiento del experimento 13.
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064

500 1,000 1406 %7 000 ) 500 1000 402 k0 2,000

Run *+ Value Step Relative Run *+ Value Step Relative

@ experimento_14 0,6919 1400 41.78 min @ experimento_14 15292 1400 41.78 min

Figura 54. Seguimiento del entrenamiento del experimento 14.
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Figura 55. Seguimiento del entrenamiento del experimento 15.

eval/eval/bleu T oo eval/loss i
0.69 18
0.6B 1.7
0.ey 16
0.66 1.5
065
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Figura 56. Seguimiento del entrenamiento del experimento 16.
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Anexo 4. Certificado de traduccion del resumen al idioma inglés

Loja, 02 de agosto de 2024

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

CERTIFICO:

Que el resumen del Trabajo de Integracién Curricular cuyo titulo es: Ajuste del
modelo Gemma para la descripciéon de tablas de datos en formato Markdown,
del aspirante Patricio Oswaldo Paredes Chamba, con cédula de identidad Nro.
1150011805, 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

LICENCIADO EN PEDAGOGIA DEL IDIOMA INGLES

103



		2024-09-24T12:07:58-0500


		2024-09-24T12:09:01-0500


		2024-09-24T13:30:51-0500




