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Resumen del Trabajo

El proyecto aborda el desarrollo y evaluacién de un asistente inteligente basado
en modelos preentrenados de lenguaje natural, con el objetivo de crear un
sistema capaz de ofrecer respuestas precisas y mejorar la atenciéon a los
usuarios del Canal de Isabel Il mediante técnicas de inteligencia artificial y NLP.

La metodologia sigue un enfoque en cascada, con la recoleccion progresiva y el
analisis continuo de un conjunto de datos de preguntas y respuestas etiquetadas
del Canal de Isabel Il. Se selecciona, ajusta y entrena el modelo BERT mediante
técnicas de fine-tuning. Ademas, se implementa un mecanismo de filtrado
basado en el score de confianza para mejorar la calidad de las respuestas
generadas.

Para realizar las inferencias se elige el modelo Mixtral debido a su capacidad
para seguir instrucciones especificas y guiar a los clientes o técnicos del Canal
de Isabel Il en la resolucion de problemas o la realizaciéon de tareas. En el disefio
del interfaz se utiliza el framework Hugging Face.
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En la evaluacion del rendimiento de los modelos se utilizan diversas métricas
|éxicas. También, se analiza y compara la capacidad de diferentes modelos de
LLM para proporcionar respuestas a consultas especificas de los usuarios de la
empresa Canal de Isabel Il.

En conclusion, el proyecto sienta las bases para un asistente inteligente efectivo
en la atencién a usuarios del Canal de Isabel Il. Ademas, se proponen trabajos
futuros con ajustes y mejoras adicionales para alcanzar su maximo potencial en
términos de precision y calidad de las respuestas.

Abstract

The project addresses the development and evaluation of an intelligent assistant
based on pre-trained natural language models. Its goal is to create a system
capable of providing accurate answers and improving user support for Canal de
Isabel Il through artificial intelligence and NLP techniques.

The methodology follows a cascading approach, involving progressive data
collection and continuous analysis of labeled question-and-answer datasets from
Canal de Isabel Il. The BERT model is selected, fine-tuned, and trained using
specific techniques. Additionally, a confidence-based filtering mechanism is
implemented to enhance the quality of generated responses.

For making inferences, the Mixtral model is chosen due to its ability to follow
specific instructions and guide Canal de Isabel Il customers or technicians in
problem-solving and task execution. The interface design utilizes the Hugging
Face framework.

Performance evaluation of the models employs various lexical metrics.
Furthermore, the capacity of different LLM models to provide responses to
specific queries from Canal de Isabel Il users is analyzed and compared.

In conclusion, the project lays the groundwork for an effective intelligent assistant
in user support for Canal de Isabel Il. Besides, future work with additional
adjustments and improvements is proposed to reach its full potential in terms of
accuracy and quality of responses.
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1. Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo.

En la actualidad, el sector del agua enfrenta desafios significativos, incluyendo la
creciente complejidad de las consultas de los clientes y la necesidad de proporcionar
soluciones técnicas eficientes. La demanda de servicios eficaces en este ambito
requiere una respuesta adaptativa y tecnoldgica que pueda abordar de manera
precisa y oportuna las consultas variadas y las problematicas técnicas especificas.

La complejidad de las operaciones en empresas del sector del agua, como el Canal
de Isabel Il, ha llevado a la identificacién de la necesidad de un asistente inteligente.
Este asistente debe ser capaz de no solo comprender las consultas de los clientes,
sino también ofrecer soluciones técnicas especializadas de manera eficiente. La
implementacion de inteligencia artificial en forma de un asistente es esencial para
mejorar la atencion al cliente y la resolucion de problemas técnicos.

Este proyecto se enfocard en la implementacion de modelos preentrenados de
lenguaje, como BERT o Mixtral, para llevar a cabo inferencia y/o fine-tuning y
desarrollar un asistente inteligente. La tematica es relevante en el contexto actual, ya
que la aplicacion de inteligencia artificial en la mejora de servicios y la toma de
decisiones es fundamental para la eficiencia operativa y la satisfaccion del cliente.
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1.2 Objetivos del Trabajo.

A. Objetivo general:

El objetivo principal de este TFG es el desarrollo de un asistente inteligente disefiado
especificamente para empresas del sector del agua, con un enfoque particular en el
Canal de Isabel Il. Este asistente busca mejorar la atencién al cliente y ofrecer
soluciones técnicas especializadas mediante la aplicacion de modelos preentrenados.

B. Objetivos especificos:

1. Investigar la aplicabilidad de modelos preentrenados:

a.

Revisar la literatura existente sobre el uso de modelos preentrenados, como
BERT o Mixtral, en aplicaciones similares.

Identificar casos de éxito y desafios en la implementacién de modelos
preentrenados.

2. Realizar inferencia y/o fine-tuning en un modelo preentrenado para adaptarlo al
contexto del Canal de Isabel II:

Seleccionar un modelo preentrenado adecuado para inferencia y/o fine-
tuning.

Definir los parametros y caracteristicas especificas de la inferencia y/o el
fine-tuning para adaptar el modelo al contexto del Canal de Isabel II.

3. Desarrollar un asistente que guie a los clientes y ofrezca soluciones técnicas
especializadas:

Implementar el asistente inteligente utilizando el modelo preentrenado
ajustado.

Disefar la interfaz del asistente para facilitar la interaccién con los clientes
y técnicos del Canal de Isabel II.

Incorporar capacidades de ofrecer soluciones técnicas especializadas a
consultas especificas del sector del agua.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 péag. 10 de 195



UOC

Universitat Oberta uoc.edu
de Catalunya

1.3 Enfoque y método seguido

A. Enfoque en cascada

En este proyecto se seguira un enfoque de desarrollo en cascada, caracterizado por
una secuencia lineal y rigida de fases bien definidas. Este enfoque se considera
adecuado para este proyecto debido a la necesidad de un desarrollo estructurado y
controlado, asegurando la calidad y la completitud del asistente inteligente.

1. Ventajas del enfoque en cascada:

o Claridad y simplicidad: Las fases del método son claras y bien definidas,
facilitando la comprensién y gestion del proyecto.

o Control y prediccion: Cada fase del proyecto tiene un objetivo definido y un
tiempo estimado, permitiendo un control y prediccién del desarrollo.

« Estabilidad: El enfoque en cascada promueve la estabilidad del proyecto, ya
que los cambios en los requisitos son menos probables después de la
finalizacion de cada fase.

2. Desventajas del enfoque en cascada:

o Inflexibilidad: Una vez que se inicia una fase, es dificil realizar cambios
significativos en el disefio o los requisitos.

« Falta de adaptacioén: El enfoque en cascada no se adapta bien a cambios en
los requisitos o a la necesidad de prototipado rapido.

e Riesgo de errores: Si se cometen errores en las primeras fases, pueden ser
costosos y dificiles de corregir en las fases posteriores.

3. Consideraciones adicionales:

A pesar de las limitaciones del enfoque en cascada, se implementaran estrategias
para mitigar sus desventajas:

o Prototipado: Se utilizaran técnicas de prototipado para validar el disefio y las
funcionalidades del asistente antes de la implementacion completa.

e Pruebas tempranas: Se realizaran pruebas en las primeras fases del desarrollo
para detectar errores de forma temprana y evitar costos mayores en las etapas
finales.

En conclusion, el enfoque en cascada se considera adecuado para el desarrollo del
asistente inteligente, ya que proporciona una estructura clara y controlada. Sin
embargo, se implementaran estrategias para mitigar las limitaciones del enfoque y
asegurar la flexibilidad y adaptabilidad del proyecto a lo largo de su desarrollo.
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B. Estrategias posibles

En el desarrollo de este asistente inteligente para empresas del sector del agua:

1. Desarrollo de un producto nuevo:

+ \entajas:

Control total sobre la arquitectura y funcionalidades del asistente.

Mayor flexibilidad para adaptar el asistente a las necesidades especificas
del Canal de Isabel .

Potencial para la creacion de un producto innovador y diferenciador en el
mercado.

+ Desventajas:

Mayor tiempo y recursos necesarios para el desarrollo.

Riesgo de no alcanzar los objetivos deseados debido a la complejidad del
proyecto.

Mayor dificultad para la integracion con sistemas existentes.

2. Adaptacién de un producto existente:

+ Ventajas:

Menor tiempo y recursos necesarios para el desarrollo.

Posibilidad de aprovechar funcionalidades y experiencia previas de otros
proyectos.

Mayor facilidad para la integracién con sistemas existentes.

+ Desventajas:

Menor control sobre la arquitectura y funcionalidades del asistente.

Posible limitacion para adaptar el asistente a las necesidades especificas
del Canal de Isabel II.

Riesgo de no alcanzar el nivel de rendimiento y precision deseado.
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3. Estrategia elegida: Adaptacion de un modelo preentrenado:

Se opta por la adaptacion de un modelo preentrenado como la estrategia mas
adecuada para el desarrollo del asistente inteligente. Esta decision se basa en las
siguientes razones:

Ahorro de tiempo de desarrollo y recursos: La adaptacion de un modelo
preentrenado permite aprovechar el trabajo y conocimiento ya invertidos en
el desarrollo de modelos de lenguaje natural de ultima generacion. De esta
forma, se reduce significativamente el tiempo y los recursos necesarios
para llevar a cabo el proyecto.

Aprovechamiento de funcionalidades previas: Los modelos preentrenados,
como BERT o Mixtral, ofrecen una amplia gama de funcionalidades
avanzadas, como la comprension del lenguaje natural, la generacion de
texto y la traduccion automatica. Adaptar estos modelos permite aprovechar
estas funcionalidades sin necesidad de desarrollarlas desde cero.
Flexibilidad para la adaptacion y la mejora: A pesar de la eleccion de un
modelo preentrenado, la estrategia propuesta permite un alto grado de
flexibilidad para adaptarlo a las necesidades especificas del Canal de Isabel
Il. El proceso de inferencia y/o fine-tuning y la evaluacién continua permiten
ajustar el modelo a las caracteristicas del dominio del sector del agua y
mejorar el rendimiento del asistente inteligente a lo largo del tiempo,
asegurando un rendimiento 6ptimo para la tarea de atencion al cliente.
Integracién _con _sistemas _existentes: La adaptacion de un modelo
preentrenado facilita la integracion con los sistemas informaticos existentes
en el Canal de Isabel Il. Esto permite una rapida implementacion del
asistente inteligente en el entorno operativo de la empresa.

Reduccion del riesgo: La eleccion de una estrategia basada en la
adaptacion de un modelo preentrenado reduce el riesgo de no alcanzar los
objetivos deseados. Los modelos preentrenados han demostrado un alto
nivel de rendimiento en diversas tareas, lo que proporciona una base soélida
para el desarrollo del asistente inteligente.

En resumen, la estrategia de adaptar un modelo preentrenado se considera la mas
adecuada para el desarrollo del asistente inteligente, ya que permite un equilibrio
optimo entre la eficiencia, la flexibilidad y el rendimiento.
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C. Estrateqgia de desarrollo

En este proyecto se seguird una estrategia de desarrollo basada en la adaptacion de
varios modelos preentrenados: Mixtral y BERT. Esta estrategia combinard las
fortalezas de ambos modelos para crear un asistente inteligente robusto y efectivo
para el sector del agua.

1. Seleccion de modelos preentrenados

Mixtral: Este modelo ha demostrado un alto rendimiento en tareas de
comprension del lenguaje natural en espafiol, lo que lo convierte en una opcién
atractiva para la atencion al cliente en el sector del agua.

BERT: Este modelo de Google Al es reconocido por su capacidad para
procesar y comprender informacién textual compleja, siendo una herramienta
valiosa para la extraccion de informacién y la generacion de respuestas
precisas.

2. Fine-tuning

Se aplicara la técnica de fine-tuning para adaptar los modelos preentrenados al
dominio especifico del sector del agua. El proceso de fine-tuning consistira en:

Recopilacion de un conjunto de datos de preguntas y respuestas del Canal de
Isabel II: Este conjunto de datos servira como base para entrenar los modelos
y ajustarlos a las necesidades especificas de la empresa.

Preprocesamiento del conjunto de datos: Se aplicaran técnicas de limpieza y
preparacion de datos para asegurar la calidad y consistencia de la informacion.
Ajuste de los hiperparametros de los modelos: Se optimizaran los parametros
de los modelos para obtener el mejor rendimiento posible en las tareas de
atencion al cliente.
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3. Inferencia

Una vez finalizado el proceso de fine-tuning, los modelos se integraran en un sistema
de inferencia que permita su uso en tiempo real. El sistema de inferencia se encargara
de:

o Procesar las consultas de los clientes: Las consultas se recibiran en formato
textual y se procesaran para extraer la informacién relevante.

o Seleccionar el modelo més adecuado: En funcién de los resultados obtenidos,
se seleccionara el modelo preentrenado (Mixtral o BERT) que mejor se adapte
a la tarea.

e Generar una respuesta: EI modelo seleccionado generard una respuesta
precisa y personalizada a la consulta del cliente o técnico.

4. Evaluacion

Se implementaran métricas de evaluacién para medir el rendimiento del asistente
inteligente en diferentes escenarios. Estas métricas permitiran:

o Valorar la precision de las respuestas: Se analizar4 la exactitud de las
respuestas generadas por el asistente en comparacion con la informacion real.

« Evaluary comparar la repuesta con otros LLM: Se realizaran pruebas con otros
modelos como ChatGPT o Copilot y evaluar una comparativa en funcién del
comportamiento y de la precision de las respuestas.

» Identificar &reas de mejora: A partir de la evaluacion, se identificaran areas en
las que se puede mejorar el rendimiento del asistente.

5. Despliegue

Se publicaran los asistentes en la nube para que cualquier usuario pueda realizar
consultas de forma automaética.

o Preparaciéon de los asistentes para el desplieque.

e Publicacién en una plataforma.

o Pruebas de desplieque: Verificar el correcto funcionamiento del asistente en la
plataforma.

En definitiva, la estrategia de adaptar Mixtral y BERT se considera la mas adecuada
para el desarrollo del asistente inteligente, ya que permite un equilibrio 6ptimo entre
la eficiencia, la precision, la flexibilidad y la capacidad de mejora continua. Se espera
que esta estrategia conduzca a la creacion de un asistente inteligente, accesible y
facil de usar para cualquier usuario, ademas, que satisfaga las necesidades del Canal
de Isabel Il y mejore significativamente la atencion al cliente y la resolucion de
problemas técnicos en el sector del agua.
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1.4 Planificacion del Trabajo

A. Recursos necesarios

1. Hardware:

Ordenador personal: HP All-in- One (Procesador AMD Ryzen 5, RAM 16GB).

2. Software:

Modelos preentrenados de lenguaje natural (BERT, Mixtral).
Sistema operativo: Windows 11 Home.
Lenguaje de programacion: Python.
Entornos de desarrollo integrados (IDE): Visual Studio Code.
Herramientas de control de versiones: GitHub.
Software de desarrollo:
= Jupyter: Entorno interactivo de cédigo abierto que soporta Python.
= Google Drive (Colaboratory).
=  TensorFlow, PyTorch...
= Librerias de PLN (transformers, datasets, etc.).
= Librerias para el analisis de datos (pandas, sklearn, etc.).
Aplicaciones informaticas:
= Herramientas de Microsoft Office (Word, PowerPoint).
= Herramientas de gestion de proyectos: Microsoft Project (MSP):
Administracion del proyecto y diagrama de Gantt.
Plataformas:
= HuggingFace: Plataforma de desarrollo de herramientas, recursos y
modelos de lenguaje para el aprendizaje automatico.
= Gradio.app: Plataforma que ofrece una interfaz gréfica y herramientas
para construir y desplegar facilmente aplicaciones web interactivas.
= Acceso a plataformas de entrenamiento de modelos (Google Colab).

3. Datos:

Conjunto de datos de preguntas y respuestas del Canal de Isabel Il.
Documentacion técnica del Canal de Isabel II.

Recursos textuales del sector del agua (documentacidén técnica, articulos
cientificos, etc.).
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B. Tareas vy planificacion temporal

PEC 0 (Definicion de los contenidos del trabajo)

o Tarea: Elaboracién de la Propuesta del TFG.
o Duracion: 2 semanas (del 28/02/2024 al 11/03/2024).
« Hito parcial: Entrega de la Propuesta de TFG (11/03/2024).

PEC 1 (Plan de Trabajo)

o Tarea: Elaboracion del Plan de Trabajo del TFG.

o Duracion: 2 semanas (del 12/03/2024 al 26/03/2024).

« Hito parcial: Entrega del Plan de Trabajo (26/03/2024).

« Hito parcial tareas: Investigar la aplicabilidad de modelos preentrenados (Inicio:
26/03/2024).

PEC 2 (Desarrollo del trabajo: Primer informe de seguimiento)

Tareas:
+ Revision bibliografica sobre modelos preentrenados.
+ Seleccion y andlisis de un modelo preentrenado para fine-tuning.
+ Recopilacién y analisis del conjunto de datos.
+ Redaccion del Primer informe de seguimiento.
o Duracion: 5 semanas (del 27/03/2024 al 03/05/2024).
« Hito parcial tareas: Realizar fine-tuning e inferencia en modelos preentrenados
(Inicio: 26/04/2024).
o Hito parcial tareas: Desarrollo del Asistente (Inicio: 03/05/2024).
o Hito parcial: Entrega del primer informe de seguimiento (03/05/2024).

PEC 3 (Desarrollo del trabajo: Segundo informe de seguimiento)

e Tareas:

Implementacion del fine-tuning e inferencia del modelo preentrenado.
Implementacion del asistente inteligente.

Disefio de la interfaz del asistente.

Recopilacion de datos para la evaluacion del asistente.

Redaccion del segundo informe de seguimiento.

&
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e Duracion: 4 semanas (del 04/05/2024 al 29/05/2024).
« Hito parcial: Entrega del segundo informe de seguimiento (29/05/2024).
« Hito parcial tareas: Desarrollo del Asistente (Inicio: 29/05/2024).

PEC 4 (Redaccion de la memoria del trabajo final)

Tareas:

Introduccion.

Desarrollo.

Resultados obtenidos.

Conclusiones.

Glosario.

Bibliografia.

Anexos.

Duracion: 2 semanas (del 30/05/2024 al 16/06/2024).

Hito parcial tareas: Resultados y productos obtenidos (Inicio: 08/06/2024).
Hito parcial: Entrega de la memoria del TFG (16/06/2024).

FHEFEEEEF

PEC 5a (Elaboracién de la Presentacion del Trabajo)
o Tarea: Elaboracién de la presentacion del TFG.
o Duracion: 1 semana (del 17/06/2024 al 23/06/2024).
Hito parcial: Entrega de la presentacion del TFG (23/06/2024).

PEC 5b (Defensa Publica del Trabajo)

Tareas:

+ Defensa publica del TFG ante el tribunal.

+ Entrega del informe de autoevaluacion.
Duracion: 1 semana (del 24/06/2024 al 30/06/2024).
Hito parcial: Defensa publica del TFG (30/06/2024).

C. Diagrama de Gantt:
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1.5 Breve sumario de productos obtenidos.

+ Notebook de la extraccion y preprocesamiento de los datos el texto de una URL.

*

url = https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/preguntas-frecuentes.

Conjunto de datos en formato JSON que contiene preguntas y respuestas del
Canal de Isabel II.

Notebook del proyecto para el Fine-Tuning del modelo BERT pre-entrenado.

+ Archivos que conforman el modelo BERT con Fine-Tuning, incluyendo:

config.json
model.safetensors
special_tokens_map.json
tokenizer.json
tokenizer_config.json
training_args.bin
vocab.txt

+ Acceso al interfaz de los asistentes en la plataforma Hugging Face, que incluye:

Preguntas y respuestas a usuarios utilizando el modelo BERT con Fine-Tuning.
Preguntas y respuestas a usuarios utilizando el modelo Mixtral mediante
inferencia.

Asistencia de experto en el sector del agua utilizando el modelo Mixtral
mediante inferencia.

+ Pruebas de entrenamiento de diferentes versiones.
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1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria.

Desarrollo:

Investigacion sobre modelos preentrenados: Se realiza una revision de la
literatura sobre modelos preentrenados de lenguaje natural, incluyendo sus
caracteristicas, ventajas y desventajas.

Recopilacion y analisis del conjunto de datos: El dataset que utilizaremos
contendra informacion relevante de la oficina virtual del Canal de Isabel I,
especificamente disefiado para resolver consultas de los usuarios.

Seleccién de un modelo preentrenado: Se selecciona un modelo preentrenado
adecuado para el proyecto, considerando las necesidades del sector del agua
y las caracteristicas de los modelos disponibles.

Fine-tuning del modelo preentrenado: Se ajusta el modelo preentrenado al
dominio del sector del agua utilizando un conjunto de datos de preguntas y
respuestas del Canal de Isabel II.

Desarrollo _del asistente inteligente: Se implementa el asistente inteligente
utilizando el modelo preentrenado ajustado, incluyendo la interfaz de usuario y
las funcionalidades de atencion al cliente.

Relacion con el trabajo en global:

La investigaciobn sobre modelos preentrenados y la seleccion del modelo
adecuado son pasos previos para el fine-tuning y el desarrollo del asistente.
El dataset estard en formato JSON y contendra preguntas y respuestas
organizadas. El contexto y la pregunta son las entradas al modelo que sera
entrenado para encontrar la respuesta.

El fine-tuning permite adaptar el modelo a las necesidades especificas del
proyecto, mientras que el desarrollo del asistente integra el modelo en un
sistema completo con funcionalidades para la atencion al cliente.

El desarrollo del asistente inteligente es la parte central del proyecto.
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Evaluacion:

Metodologia de evaluacion: Se define la metodologia que se utilizard para

evaluar el rendimiento del asistente inteligente. Se analizara la exactitud de las
respuestas generadas por el asistente en comparacion con la informacion real.
Resultados de la evaluacién: Se presentan los resultados de la evaluacion del

asistente inteligente. Se realizaran pruebas con otros modelos para evaluar
una comparativa en funcién de la precision de las respuestas.

Conclusiones y recomendaciones: Se extraen conclusiones sobre el
rendimiento del asistente inteligente y se proponen recomendaciones para su
mejora en futuras investigaciones.

Relacion con el trabajo en global:

La evaluacion es la fase final del proyecto.

Los resultados de la evaluacion permiten determinar si el asistente inteligente
cumple con los objetivos establecidos y si es una solucion viable para la
atencion al cliente en el sector del agua.

Las conclusiones y recomendaciones de la evaluacién son importantes para la
mejora del asistente en futuras investigaciones y para la toma de decisiones
sobre su implementacion en el Canal de Isabel Il.

Resultados, productos obtenidos y Conclusiones:

Se resumen los resultados del proyecto y se analiza la contribucion del
asistente inteligente a la mejora de la atencion al cliente en el sector del agua.
Se discuten las limitaciones del proyecto y se proponen lineas de investigacion
futuras para la mejora del asistente inteligente.

Relacion con el trabajo en global:

Las conclusiones del trabajo sintetizan los resultados del proyecto y su impacto
en el sector del agua.

La discusion de las limitaciones y las lineas de investigacion futuras son
importantes para la planificacion de futuros proyectos en esta area.
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Investigar l|la aplicabilidad de modelos

preentrenados

2.1. Revisar la literatura existente sobre el uso de modelos preentrenados

Problema por resolver

El problema que enfrentamos es el de comprender el contenido de un texto y poder
responder preguntas sobre ese texto. Esta tarea, conocida como Preguntas y
Respuestas (Q&A) en el procesamiento del lenguaje natural, implica presentar al
modelo un contexto (un parrafo de texto) y una pregunta sobre ese contexto, y que el
modelo pueda encontrar la porcion del texto que responde a esa pregunta.

Modelo para implementar

Utilizaremos BERT como base para nuestro modelo. BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) es un modelo de lenguaje preentrenado que ha
demostrado un rendimiento excepcional en una variedad de tareas de procesamiento
del lenguaje natural. Emplearemos un modelo preentrenado de BERT y lo
adaptaremos para realizar la tarea de Q&A.

Hugging Face

Hugging Face es una compafia que ha creado un extenso repositorio de modelos de
lenguaje basados en transformers, asi como variantes preentrenadas de estos
modelos. Este repositorio es una invaluable fuente de recursos para la comunidad de
procesamiento del lenguaje natural, proporcionando acceso a modelos de ultima
generacion y facilitando su implementacion y uso en diferentes aplicaciones.

Implementacion del modelo

Detallaremos la arquitectura del modelo que vamos a implementar. Utilizaremos un
modelo preentrenado de BERT, que ha sido entrenado en un corpus masivo de texto,
como base para nuestro modelo. A este modelo preentrenado le realizaremos un
Fine-Tuning para adaptarlo a la tarea especifica de Q&A.
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Representacion vectorial de las palabras (word embeddings) [

El uso de modelos preentrenados como BERT en aplicaciones de Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN), como los sistemas de pregunta-respuesta, ha revolucionado
la forma en que representamos el significado de las palabras y realizamos tareas de
PLN de alta complejidad.

Las técnicas de word embeddings, como Word2Vec, GloVe y FastText, han sido
fundamentales para representar el significado de las palabras en forma de vectores.
Estas técnicas, basadas en el contexto de las palabras, han evolucionado con
modelos transformers como BERT, que utilizan el concepto de atencion para
vectorizar las palabras. BERT mejora significativamente la calidad de los sistemas de
traduccion automatica y los sistemas de pregunta-respuesta al capturar como las
palabras en una frase contribuyen al significado de una palabra especifica. Por
ejemplo, en una tarea de traduccion automatica, BERT representa las palabras en un
espacio vectorial donde la similitud entre vectores se calcula utilizando métricas como
la cosine similarity.

Transfer learning M ]

El proceso de transfer learning permite importar modelos preentrenados, como BERT,
gue han sido entrenados en grandes cantidades de datos y requieren un costo
computacional significativo. Luego, se agrega una capa adicional a estos modelos
preentrenados para adaptarlos a tareas especificas, como preguntas-respuestas.
Este enfoque reduce el tiempo y los recursos necesarios para entrenar modelos desde
cero y permite aprovechar el conocimiento previo aprendido por los modelos
preentrenados.

En resumen, implementar un modelo preentrenado de BERT con preguntas y
respuestas implica aprovechar las representaciones vectoriales avanzadas de las
palabras y utilizar transfer learning para adaptar el modelo a la tarea especifica de
pregunta-respuesta, lo que permite una implementacion eficiente y efectiva en
aplicaciones de PLN.
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¢ Como funciona BERT? 2819

BERT se sustenta en una robusta arquitectura de red neuronal denominada
Transformers. Esta arquitectura integra un mecanismo que capacita a BERT para
ponderar el significado de cada término en funcién de su contexto inmediato, tanto
anterior como posterior. Esta habilidad para comprender el contexto dota a BERT de
la capacidad para generar incrustaciones de palabras contextualizadas,
representaciones que consideran el significado de las palabras en el contexto de las
oraciones. Se asemeja a BERT al leer y releer la oracién para obtener una
comprension profunda del papel de cada término.

you has the highest probability you,they, your..

i

Output [CLS] | how | are ‘ doing today [SEP)

I

BERT masked language model

[T 1T 1111

Input [CLS] | how | are doing today [SEP]

Imagen 1: Analyzing Semantic Equivalence of Sentences Using BERT (analyticsvidhya.com)
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/02/analyzing-semantic-equivalence-of-sentences-using-
bert/

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 péag. 26 de 195


https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/02/analyzing-semantic-equivalence-of-sentences-using-bert/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/02/analyzing-semantic-equivalence-of-sentences-using-bert/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/02/analyzing-semantic-equivalence-of-sentences-using-bert/

UOC

Universitat Oberta uoc.edu
de Catalunya

Preprocesamiento de datos [®I (€]

Antes de alimentar los datos al modelo BERT hay que preparar y estructurar el texto
de una manera que sea comprensible para él. Los pasos cruciales del
preprocesamiento de texto para BERT son la tokenizacion, el formato de entrada y el
propdsito del Modelo de Lenguaje Enmascarado (MLM).

Tokenizacion: Fragmentacion del texto en unidades significativas (tanto el
contexto como la pregunta).

Formato de entrada: Suministro de contexto a BERT. Para ello, formateamos
los tokens de una manera que BERT pueda comprender. Introducimos tokens
especiales como [CLS] (indicando clasificacion) al principio y [SEP] (indicando
separacion) entre las oraciones. También asignamos incrustaciones de
segmentos para indicar a BERT qué tokens pertenecen a qué oracion.

Objetivo del Modelo de Lenguaje Enmascarado (MLM): Ensefiar al contexto de
BERT. El secreto de BERT radica en su habilidad para comprender el contexto
bidireccional. Durante su entrenamiento, algunas palabras se enmascaran (se
reemplazan con [MASCARA]) en las oraciones, y BERT aprende a predecir
esas palabras a partir de su contexto. Esto ayuda a BERT a captar como las
palabras se relacionan entre si, tanto en el contexto anterior como posterior.

En resumen, este enfoque nos permite implementar un modelo de Q&A utilizando
BERT, aprovechando el poder de los modelos preentrenados y la facilidad de uso
proporcionada por Hugging Face. Mediante el preprocesamiento adecuado de los
datos y la adaptacion del modelo preentrenado con un Fine-Tuning, se va a desarrollar
un sistema robusto para responder preguntas sobre un contexto dado.
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2.2. Andlisis de modelos preentrenados para fine-tuning 101111 [12] [24]

Los modelos de respuesta a preguntas pueden recuperar la respuesta a una pregunta
de un texto determinado, lo que resulta Uutil para buscar una respuesta en un
documento. Algunos modelos de respuesta a preguntas pueden generar respuestas
sin contexto.

Entradas Salida
Pregunta Respuesta
¢Qué nombre se usa también para Amazonia
describir la selva amazonica en Modelo de

inglés? respuesta a

Contexto preguntas

La selva amazdnica, también
conocida en inglés como Amazonia

o la selva amazénica

Imagen 2: Esquema de modelo de respuesta a preguntas. https://huggingface.co/tasks/question-
answering

Modelos de Huggingface/Transformers:
https://github.com/huggingface/transformers

Contexto de prueba, comun para el analisis de los modelos seleccionados:

context = "'

Canal de Isabel II Servicios Canal de Isabel II Servicios es una empresa lider en el sector de servicios de aba
Como entidad puiblica comprometida con la excelencia y el bienestar de la sociedad, Canal de Isabel II Servicios
a agua potable y la gestidn eficiente de los recursos hidricos. MNuestra Misidn: La misidn de Canal de Isabel II
todos los habitantes de la Comunidad de Madrid. Mos esforzamos por ser lideres en innovacién y eficiencia en la
Nuestros Servicios: Abastecimiento de Agua Potable: Garantizamos el suministro ceonstante de agua potable a hoga
Nuestra infraestructura de Gltima generacidn y nuestras practicas de gestidn avanzada nos permiten cumplir con
Tratamiento de Aguas Residuales: Implementamos sistemas de tratamiento avanzados para asegurar la depuracion ef
Contribuimos activamente a la preservacidn del medio ambiente mediante procescs de tratamiento respetuosos y la
Gestidn Integral del Ciclo del Agua: Desde la captacidn hasta el tratamiento y la distribucidn, nes encargamos
Gestionamos de manera integral los recursos hidricos, asegurando una planificacidén eficiente y sostenible.
Innovacion y Tecnologia: Estamos a la vanguardia de la innovacidn en el sector del agua.

Implementamos tecnologias emergentes para mejorar la eficiencia operativa, monitorear la calidad del agua en ti
Compromiso Social y Ambiental: Canal de Isabel II Servicios estd comprometida con la responsabilidad social y a
Fomentamos practicas sostenibles, promovemos la educacidn ambiental y participamos activamente en iniciativas c
Contactenos: Siempre estamos disponibles para atender las necesidades hidricas de la Comunidad de Madrid.

Canal de Isabel IT Servicios se enorgullece de ser un referente en la gestidn del agua y estd listo para colabo

Imagen 3: Contexto de prueba, comun para el andlisis de los modelos seleccionados
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Modelo BERT preentrenado con TensorFlow para preguntas y respuestas

https://huggingface.co/jomacgo/tfm_bert_qga_tf spanish_model

from transformers import BertTokenizer, TFBertForQuestionAnswering

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(’ jomacgo/tfm_bert_ga_tf spanish_model")
model = TFBertForQuestionfnswering.from_pretrained(' jomacgo/tfm_bert_qa_tf_spanish_model')

question = "¢Cudl es el compromisc social de la empresa?”

encoding = tokenizer.encode_plus(text=question, text_pair=context, padding="max_length’, max_length=1283,
inputs = encoding['input ids'] #Token embeddings

sentence_embedding = encoding['token type ids'] #Segment embeddings

tokens = tokenizer.convert_ids_to_tokens{inputs.numpy()[8]) #input tokens

result = model(input_ids=inputs, token_type ids=sentence_embedding)

start_logits = result.start logits.numpy()
end_logits = result.end_logits.numpy()

start_index = np.argmax(start_logits)
end_index = np.argmax(end logits)

answer = ' '.join(tokens[start index:end index+1])

Be aware, overflowing tokens are not returned fer the setting you have chosen, i.e. seguence pairs with

print(answer.capitalize()})

.

Entidad pidblica comprometida con la excelencia y 2l bienestar de la sociedad , canal de isabel ii servic

Imagen 4: https://colab.research.google.com/drive/1I9EVUnNrh096_R5txRLF7MQcYc3aDGJYd

El modelo jomacgo/tftm_bert_ga tf spanish_model ha sido entrenado usando
TensorFlow.

+ tf_model.h5. Tamafo: 267 Mb.
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Modelo BERT preentrenado con PyTorch para preguntas y respuestas

https://huggingface.co/dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-ga-mliga

from transformers import BertTokenizer, TFBertForQuestionAnswering

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(’dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-qa-mlga’)
model = TFBertForQuestionAnswering.from_pretrained('dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-ga-mlga’, from_pt=True)

question = ":Cudl es el compromiso social de la empresa?”

encoding = tokenizer.encode_plus(text=question, text_pair=context, padding="max_length’, max_length=128
inputs = encoding['input ids'] #Token embeddings

sentence_embedding = encoding['token type ids'] #Segment embeddings

tokens = tokenizer.convert_ids_to tokens(inputs.numpy()[@]) #input tokens

result = model({input ids=inputs, token_ type ids=sentence embedding)

start logits = result.start logits.numpy()
end_logits = result.end logits.numpy()

start_index = np.argmax(start_logits)
end_index = np.argmax(end logits)

answer = ' '.join(tokens[start_index:end_index+1])

Be aware, overflowing tokens are not returned for the setting you have chosen, i.e. sequence pairs with

print{answer.capitalize())

Excelencia

Imagen 5: https://colab.research.google.com/drive/1_T5Wjn1LMj74Q1S9wlhwApnP5dViOGwWN

Para cargar el modelo hay que tener en cuenta la libreria que se uso para entrenarlo.
En este caso se us6 PyTorch, que se puede ver en la descripcion del modelo. Si se
usa PyTorch se debe afadir el pardmetro from_pt=True al cargar el modelo.

+ pytorch_model.bin. Tamafo: 437 Mb.
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Modelo DistilBERT en idioma inglés para tareas posteriores de preguntas y
respuestas

https://huggingface.co/distilbert/distilbert-base-cased-distilled-squad

DistiiBERT es un modelo de Transformer, pequefio, rapido, barato y ligero; entrenado
mediante la base BERT. Tiene un 40% menos de parametros que bert-base-uncased,
se ejecuta un 60% mas rapido y conserva mas del 95% de los rendimientos de BERT.

# Creamos el tokenizador con el objeto {"use fast": False}
nlp = pipeline(
"question-answering’,
model="distilbert/distilbert-base-cased-distilled-squad’,
tokenizer=(
‘distilbert/distilbert-base-cased-distilled-squad’,
{"use fast": False}

L

nlp(

‘question’': ":Cudl es el compromiso social de la empresa?’,
"context’: context

{'score’: ©.84187145456671715,

'start': 8,
'end': 57,
‘answer': 'Canal de Isabel II Servicios Canal de Isabel II Serwicios'}

Imagen 6: https://colab.research.google.com/drive/1fPRnX6ekoerrvxGoEJk1hWxd1B0OvgxU6

+ model.safetensors. Tamafio: 261 Mb.
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Modelo BERT preentrenado ajustado (fine-tuned) para tareas posteriores de
preguntas vy respuestas

https://huggingface.co/mrm8488/longformer-base-4096-spanish-finetuned-squad

from transformers import pipeline
qa_pipe = pipeline("question-answering”, model="mrm3488/longformer-base-4896-spanish-finetuned-squad")

La funcion pipeline permite crear facilmente un pipeline (tuberia) de procesamiento
de lenguaje natural para realizar tareas como traduccidén, resumen de texto,
generacion de texto, analisis de sentimientos, extraccion de entidades, y muchas
otras. Simplifica en gran medida el proceso de cargar un modelo preentrenado,
tokenizar datos de entrada y ejecutar inferencias.

La funcién pipeline toma como argumento el nombre de la tarea que se quiere
realizar, como "question-answering" para preguntas y respuestas, "text-generation”
para generacion de texto, "sentiment-analysis" para analisis de sentimientos, entre
otros. Luego, internamente, carga automaticamente el modelo preentrenado y el
tokenizador correspondiente para esa tarea especifica.

guestion = "fCudl 25 el compromiso social de la empresa?”
result = ga_pipe({'context’:context, 'question’': question})
respuesta = result['answer’]

print(respuesta.capitalize()})

Responsabilidad social y ambiental.
Imagen 7: https://colab.research.google.com/drive/1kUm8VzD2EhYDiYRvIGjXS47ddL6Y cktH

4+ pytorch_model.bin. Tamafo: 507 Mb.

El contexto tiene 2 posibles respuestas validas:

v Como entidad publica comprometida con la_excelencia y el bienestar de la
sociedad.

» https://huggingface.co/dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-ga-
miga

v' Compromiso Social y Ambiental: Canal de Isabel Il Servicios esta comprometida
con la responsabilidad social y ambiental.

> https://huggingface.co/mrm8488/longformer-base-4096-spanish-finetuned-squad
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2.3. Recopilacion y andlisis del conjunto de datos [141[25] [26] [30]

Los datos etiquetados que utilizaremos contienen informacion relevante de la oficina
virtual del Canal de Isabel Il (averias, facturacion, bonificaciones, consumos, lecturas,
formas de pago, contratacion, cambio de titularidad, gestiones, contratos y contacto),
especificamente disefiados para resolver consultas de los usuarios. El dataset esta
en formato JSON y contiene preguntas y respuestas organizadas y de la siguiente
manera:

Cada entrada en el dataset representa una pregunta especifica y su
correspondiente respuesta.

Cada entrada contiene un ID Unico para identificarla de manera Unica dentro
del dataset.

Ademas, incluye un titulo que describa el tema o categoria al que pertenecen
las preguntas.

Se utilizan datos de contexto de la oficina virtual del Canal de Isabel I
https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/preguntas-frecuentes.

La pregunta en si misma esta formulada clara y concisamente.

Las respuestas estan estructuradas como un diccionario, donde el texto de la
respuesta esta acompafnado de la posicion de inicio de la respuesta dentro del
contexto.

Por ejemplo, una entrada en el dataset tiene el siguiente formato:

[
{

"id" : "100",

"title" : "Preguntas frecuentes: Averias",
"context" : "En primer lugar, averigua si...... ,
"question™: "¢ Qué debo hacer si no tengo agua en mi casa?",
"answers" : {"text": ['"En primer lugar..."], "answer_start": [0]}

“id": "101",

"title" : "Preguntas frecuentes: Averias",

"context" : "En primer lugar...comprueba que la llave de paso interior...",
"question": "¢, Qué debo revisar si tengo falta de agua en mi vivienda?",
"answers" : {"text": ['Comprueba que la llave..."], "answer_start": [163]}

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 33 de 195


https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/preguntas-frecuentes

sitat Oberta uoc.edu
lunya

1vers
ata

UOcﬁ

"id"

"title"
contes
questio
answers

Data Set en formato JSON

Imagen 8

. 34 de 195

pag

UOC 2023/24

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

3. Realizar fine-tuning e inferencia en modelos
preentrenados para adaptarlos al contexto del
Canal de Isabel I

3.1. Seleccionar modelos preentrenados adecuados para fine-tuning 151 [21] [27] [28] [29]

Al elegir entre diferentes modelos BERT para fine-tuning, hay varias opciones que
considerar para tomar la mejor decision:

Tamarfno del modelo

¢ Eltamafio del modelo BERT puede variar significativamente y puede afectar el
rendimiento y la eficiencia del modelo.

e Los modelos mas grandes suelen tener mas parametros y capacidad de
representacion, lo que puede resultar en un mejor rendimiento en tareas
complejas o conjuntos de datos grandes, pero también pueden requerir mas
recursos computacionales y memaoria para entrenar y ejecutar.

e Hay que evaluar las necesidades especificas y los recursos disponibles para
determinar si un modelo mas grande es adecuado para este caso de uso.

Idioma

e Es crucial elegir un modelo BERT que esté preentrenado en el idioma que se
necesita, que es espaiiol.

Calidad de las respuestas de prueba

e Antes de elegir un modelo BERT para fine-tuning, es importante evaluar la
calidad de las respuestas que proporciona en pruebas de evaluacion
relevantes.

e Se ha utilizado un contexto de evaluacion estandar para comparar el
rendimiento de diferentes modelos en tareas especificas de preguntas y
respuestas.
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Compatibilidad con la tarea especifica de prequntas y respuestas

e Hay que considerar si el modelo BERT esta preentrenado especificamente
para la tarea que se va a realizar o si es mas general.

e Algunos modelos BERT pueden estar preentrenados especificamente para
tareas de preguntas y respuestas, mientras que otros pueden ser mas
generales y adaptarse a una variedad de tareas de PLN.

e Se elige un modelo que se adapta mejor a la tarea especifica de preguntas y
respuestas y que ha demostrado un buen rendimiento en esta area.

Al evaluar estas opciones y consideraciones, podemos seleccionar el modelo BERT
mas adecuado para el proyecto de fine-tuning y obtener resultados 6ptimos en las
tareas de procesamiento del lenguaje natural.

BETO 28!

BETO es un modelo BERT entrenado sobre un gran corpus espafnol. BETO tiene un
tamafio similar al de una base BERT y fue entrenado con la técnica de
enmascaramiento de palabras completas.

El modelo utiliza un vocabulario de alrededor de 31 mil subpalabras, que fueron
construidas utilizando Byte Pair Encoding (BPE) con SentencePiece. Este vocabulario
es utilizado por el modelo para procesar y comprender el texto de entrada. Ademas,
el modelo fue entrenado durante un total de 2 millones de pasos.

e BPE: Codificacion de pares de bytes (Byte Pair Encoding). Es un algoritmo de
compresion de datos y también se utiliza en el procesamiento del lenguaje
natural para tokenizar texto.

e SentencePiece: Es una biblioteca de tokenizacion y segmentacion de
oraciones desarrollada por Google. Se utiliza ampliamente en el
procesamiento del lenguaje natural para dividir texto en unidades mas
pequefias, como palabras o subpalabras, para su posterior procesamiento por
modelos de lenguaje.

e El nimero de pasos de entrenamiento que ha realizado el modelo durante el
proceso de entrenamiento son 2 millones. Cada paso de entrenamiento implica
la presentacion de una porcion de datos al modelo y la actualizacion de sus
parametros basada en la retroalimentacion proporcionada por esos datos.
Cuantos mas pasos de entrenamiento haya realizado el modelo, en teoria,
mejor sera su capacidad para comprender y generar texto de manera efectiva.
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El modelo "dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-ga-mlga"

Es un modelo BERT preentrenado especificamente para tareas de pregunta y
respuesta (Q&A) en espariol. Algunas caracteristicas clave sobre este modelo:

Ademas de su preentrenamiento en tareas generales de lenguaje, este modelo
ha sido afinado (fine-tuned) especificamente para tareas de pregunta y
respuesta en espafiol.

Durante el fine-tuning, el modelo ha sido entrenado con conjuntos de datos que
contienen ejemplos de preguntas y respuestas en espaiiol, lo que le permite
comprender mejor el contexto y generar respuestas mas precisas.

El modelo fine-tuned ha sido ajustado especificamente para comprender el
contexto de las preguntas y generar respuestas relevantes, mientras que el
modelo base (dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased) puede no haber
sido entrenado especificamente para esta tarea.

Este modelo ha sido evaluado en el conjunto de datos MLQA (Multilingual
Question Answering), que es un conjunto de datos de preguntas y respuestas
en varios idiomas, incluido el espafiol.

La evaluacién en MLQA proporciona una medida del rendimiento del modelo
en tareas de pregunta y respuesta en espariol, lo que ayuda a validar su
precision y utilidad en aplicaciones del mundo real.

En resumen, el modelo "dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-qa-
mlga" es una herramienta para el procesamiento del lenguaje natural en espafol,
especialmente en tareas de pregunta y respuesta, gracias a su preentrenamiento en
BERT y su afinamiento especifico para comprender y generar respuestas precisas en
este idioma.

+ Repositorio de modelos de HuggingFace:

https://huggingface.co/dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased#references

+ BETO, Espafiol BERT: https://github.com/dccuchile/beto

+ Gran Corpus Espafiol: https://huggingface.co/datasets/large_spanish_corpus

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 37 de 195


https://huggingface.co/dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased#references
https://github.com/dccuchile/beto
https://huggingface.co/datasets/large_spanish_corpus

U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

3.2. Definir los parametros y caracteristicas especificas del fine-tuning para adaptar el
modelo al contexto del Canal de Isabel Il [4[11] [13] [18]

Parametros y caracteristicas especificas del fine-tuning

Para el modelo "dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-qa-mlga"
y considerando hacer fine-tuning para la tarea de preguntas y respuestas con un
dataset de aproximadamente 500 preguntas y respuestas etiguetadas, estas son las
técnicas aplicadas:

Fine-tuning supervisado: Utilizar el conjunto de datos etiquetado de preguntas y
respuestas para ajustar los pesos (los pesos de una red neuronal son los
pardmetros que se ajustan durante el entrenamiento) del modelo especificamente
para esta tarea. Dado que el conjunto de datos es pequefio, esta técnica puede
ser efectiva para adaptar el modelo a la tarea especifica.

Transfer learning: Aprovechar el conocimiento preentrenado del modelo BERT
en el modelado del lenguaje espafiol. Utilizar el modelo preentrenado como punto
de partida y ajustar los pesos del modelo para la tarea de preguntas y respuestas
utilizando el conjunto de datos etiquetado.

Ajuste de hiperparametros: Experimentar con diferentes valores de
hiperparametros, como la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote, la funciéon de
pérdida y el nimero de épocas de entrenamiento. Realizar una busqueda
exhaustiva de hiperpardmetros para encontrar la combinacién Optima que
maximice el rendimiento del modelo en tu conjunto de datos.

# Definir los argumentos de entrenamiento

training_args = TrainingArguments(
output_dir="./results4’, # Directorio donde se guardaran los resultados del entrenamiento
num_train_epochs=num_epochs, # Ndimero de épocas de entrenamiento
per_device_train_batch_size=batch_size, # Tamafio del lote de entrenamiento por dispositive
per_device_eval_batch_size=batch_size, # Tamafo del lote de evaluacidn por dispositive
evaluation_strategy="epoch”, # Estrategia de evaluacidn

logging dir="./logs4’,
logging steps=188,
save_steps=1808a,
save_total_limit=3,

weight decay=weight_decay,
report_to="all",
save_strategy="epoch”,
load_best_model_at_end=True,

Directorio donde se guardaran los logs de entrenamiento
Cada cuantos pasos se guardaran los logs

Cada cuantos pasos se guardard el modelo

Limite total de modelos guardados

Decaimiento de peso para evitar sobreajuste

Reportar todos los resultados, incluida la pérdida de entrenamiento
Estrategia de guardado del modelo

Cargar el mejor modelo al final del entrenamiento

#
#
#
#
learning_rate=1lr, # Tasa de aprendizaje inicial para el optimizador
#
#
#
#

Imagen 9: Argumentos que configuran el entrenamiento del modelo BERT
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evaluation_strategy: Especifica cudndo se realizaré la evaluacién durante el
entrenamiento. En este caso, “epoch” indica que la evaluacion se realizard al
final de cada época. Esto es adecuado para la mayoria de los casos,
especialmente si se tiene un conjunto de datos grande o el entrenamiento es
costoso computacionalmente.

learning_rate: La tasa de aprendizaje inicial para el optimizador. Es el tamafio
del paso que el modelo toma durante el proceso de optimizacion para actualizar
sus parametros. La tasa de aprendizaje inicial esta establecida en “le-5". Sin
embargo, sera beneficioso realizar una busqueda de tasa de aprendizaje para
encontrar el valor 6ptimo.

per_device_train_batch_size: El tamafo del lote de entrenamiento por
dispositivo “8”. Indica cuantos ejemplos se procesaran simultineamente en
cada paso de entrenamiento en cada dispositivo. Puede depender de la
cantidad de memoria disponible en la GPU y del tamafio del conjunto de datos.
Ajustar este valor puede ayudar a optimizar el rendimiento y la velocidad de
entrenamiento.

per_device_eval_batch_size: El tamafio del lote de evaluacién por dispositivo
“8”. Similar a per_device_train_batch_size, pero para el proceso de evaluacion.
num_train_epochs: Entre “5” y “10”. EI nUmero de épocas de entrenamiento,
es decir, cuantas veces se iterara sobre todo el conjunto de entrenamiento
durante el entrenamiento. Este valor puede variar segun la convergencia del
modelo y la complejidad del conjunto de datos. A menudo, se utiliza la
validacion cruzada para determinar el nUmero 6ptimo de épocas.
weight_decay: Es un término utilizado para prevenir el sobreajuste durante el
entrenamiento. Reduce los pesos de los parametros del modelo durante la
optimizacién, lo que ayuda a evitar que los pesos se vuelvan demasiado
grandes. El valor de decaimiento de peso esta configurado en “0.01”, lo que
ayuda a prevenir el sobreajuste durante el entrenamiento. Este valor puede
ajustarse segun la cantidad de regularizacion necesaria para el modelo y el
conjunto de datos.

report_to: Indica qué resultados deben ser reportados durante el
entrenamiento. En este caso, “all” significa que se informaran todos los
resultados, incluida la pérdida de entrenamiento.

Estos hiperparametros se utilizan para configurar el proceso de entrenamiento
del modelo. Ajustar adecuadamente estos hiperparametros es crucial para
obtener un modelo bien entrenado y con buen rendimiento en la tarea deseada.
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Data augmentation: Dado que el conjunto de datos es relativamente pequefio, se
considera aplicar técnicas de aumento de datos para aumentar su tamafio y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. En este caso se aumentard el
tamafio del conjunto de datos mediante la reformulacion de preguntas y
manteniendo el contexto que es una estrategia efectiva.

Afinacion por capas: Se agregan capas adicionales al final del clasificador de
salida del modelo BERT, con ello estamos extendiendo la arquitectura del modelo
al afladir mas capas neuronales justo antes de las capas finales que predicen las
respuestas, ademas permite al modelo aprender representaciones mas complejas.
También se pueden congelar algunas capas del modelo BERT.

Estas técnicas pueden ayudar a realizar un fine-tuning efectivo del modelo junto con
el dataset de 500 preguntas y respuestas etiquetadas para la tarea.

Explicacion de cada archivo guardado del modelo

config.json: Este archivo contiene la configuraciéon del modelo, incluyendo los
hiperparametros, la arquitectura y cualquier otra configuracion necesaria para
recrear el modelo.

model.safetensors: El archivo contiene los pesos del modelo entrenado. Es
esencial para cargar el modelo entrenado en el futuro y realizar inferencias o
continuar el entrenamiento desde donde lo dejaste.

special_tokens_map.json: Este archivo mapea los tokens especiales utilizados por
el tokenizador a sus identificadores correspondientes. Estos tokens especiales
pueden ser tokens de inicio, tokens de fin, tokens de relleno, etc.

tokenizer.json: Contiene la informacion necesaria para recrear el tokenizador
utilizado durante el entrenamiento del modelo. Incluye el vocabulario, las
configuraciones de tokenizacion y cualquier otra informacion relevante.
tokenizer_config.json: Similar al archivo tokenizer.json, este archivo contiene la
configuracion del tokenizador.

training_args.bin: El archivo almacena los argumentos de entrenamiento utilizados
durante el entrenamiento del modelo. Esto incluye informacién sobre la
configuracion del entrenamiento, como la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote,
el nimero de épocas, etc.

vocab.txt: Contiene el vocabulario utilizado por el tokenizador. Esencialmente,
mapea los tokens a sus identificadores correspondientes y viceversa. Este archivo
se utiliza durante la tokenizacion del texto de entrada durante la inferencia o el
entrenamiento.
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El archivo config.json

El archivo config.json que se crea al guardar el modelo. Contiene informacion
detallada sobre la arquitectura y la configuracion del modelo preentrenado.
Explicacion detallada de cada uno de los campos:

@ Antonio49 Update config.json 9945670  vERIFIED

¢f> raw (@ history & blame £ edit O delete

_name_or_path": "Antoniod49/Personal”,

"architectures": [
"BertForQuestionAnswering"
1,
"attention_probs_dropout_prob": 8.1,
"classifier_dropout": null,
"dgradient_checkpointing”: false,
"hidden_act": "gelu"”,
"hidden_dropout_prob": 8.1,
"hidden_size": 768,
"initializer_range": 08.82,
"intermediate size": 3072,
“layer_norm_eps”: le-12,
"max_position_embeddings": 512,
"model_type": "bert”,
"num_attention_heads": 12,
“num_hidden_layers": 12,
"output_past": true,
"pad_token_id": 1,
"position_embedding_type": "absolute",
"torch_dtype": "float32",
"transformers_wversion": "4.38.2",
"type_vocab_size": 2,
"use_cache": true,
"vocab_size": 31862

Imagen 10: Archivo config.json
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1. name_or_path: Es el nombre o la ruta del modelo preentrenado del que se
derivéd este modelo especifico.

2. architectures: Lista de las arquitecturas de los modelos utilizados para
preentrenar este modelo especifico. En este caso, el modelo se basa en la
arquitectura "BertForQuestionAnswering".

3. attention_probs_dropout_prob: La probabilidad de dropout aplicada a los
pesos de atencién en la capa de atencion. Dropout es una técnica de
regularizacion que consiste en apagar aleatoriamente un porcentaje de
unidades durante el entrenamiento para evitar el sobreajuste.

4. classifier_dropout: La probabilidad de dropout aplicada a la capa de
clasificacion. En este caso, es nulo, lo que significa que no se aplica dropout
a la capa de clasificacion.

5. gradient_checkpointing: Un indicador de si se utiliza el checkpointing de
gradientes para reducir el uso de memoria durante el entrenamiento.

6. hidden_act: La funcién de activacion utilizada en las capas ocultas del
modelo. En este caso, se utiliza la funcion GELU (Gaussian Error Linear
Unit).

7. hidden_dropout_prob: La probabilidad de dropout aplicada a las capas
ocultas del modelo.

8. hidden_size: El tamafio de la capa oculta del modelo. En este caso, el
tamafio es 768.

9. initializer_range: El rango de inicializacién de los pesos del modelo.

10.intermediate_size: El tamafo de las capas intermedias en el modelo.

11.layer_norm_eps: La pequeia cantidad epsilon agregada a la varianza para
estabilizar la normalizacion por capa.

12.max_position_embeddings: La longitud maxima de secuencia permitida
para el modelo.

13.model_type: El tipo de modelo utilizado. En este caso, es un modelo BERT.

14.num_attention_heads: El nimero de cabezas de atencion en la capa de
atencion.

15.num_hidden_layers: El nUumero de capas ocultas en el modelo.

16.output_past: Un indicador de si el modelo devuelve el estado pasado. Esto
puede ser util para la generacién de texto.

17.pad_token_id: El token de relleno utilizado por el modelo.

18. position_embedding_type: El tipo de codificacién de posicion utilizada en el
modelo. En este caso, es "absolute", lo que significa que se utiliza
codificacion absoluta de posicion.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 péag. 42 de 195



UOC

Universitat Oberta uoc.edu
de Catalunya

19.torch_dtype: El tipo de datos de los tensores de PyTorch utilizados en el
modelo. En este caso, es "float32".

20.transformers_version: La version de la biblioteca Transformers utilizada
para entrenar y guardar el modelo.

21.type_vocab_size: El tamafio del vocabulario de tipo utilizado por el modelo.
En este caso, es 2, lo que indica que el modelo utiliza tokens de tipo para
distinguir entre segmentos de texto (por ejemplo, oraciones Ay B en el caso
de tareas de clasificacion de pares de oraciones).

22.use_cache: Un indicador de si se utiliza la caché para almacenar los
estados intermedios del modelo durante la generacién de texto.

23.vocab_size: El tamafio del vocabulario utilizado por el modelo. En este
caso, es 31002.

El archivo special tokens map.json

El archivo special_tokens_map.json contiene informacion sobre los tokens especiales
utilizados en el modelo preentrenado. Explicacién detallada de cada campo:

1. cls_token: Este campo define el token especial utilizado para el token de
clase ([CLS]). El token de clase se utiliza cominmente en modelos BERT
para representar el inicio de una secuencia.

2. mask_token: Este campo define el token especial utilizado para el token de
mascara ([MASK]). ElI token de mascara se utiliza en tareas de
enmascaramiento de lenguaje como parte del preentrenamiento del
modelo.

3. pad_token: Este campo define el token especial utilizado para el token de
relleno ([PAD]). El token de relleno se utiliza para llenar secuencias a la
misma longitud durante el procesamiento por lotes.

4. sep_token: Este campo define el token especial utilizado para el token de
separacion ([SEP]). El token de separacion se utiliza en modelos BERT
para separar segmentos de texto, por ejemplo, en el contexto de tareas de
clasificacion de pares de oraciones.

5. unk_token: Este campo define el token especial utilizado para el token de
desconocido (JUNK]). El token de desconocido se utiliza para representar
palabras o caracteres que no estan en el vocabulario del modelo.
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"cls_token": §
"content": "[CLS]",
"lstrip": false,
"normalized": false,
"rstrip": false,
"single_word": false

i

"mask_token":
"content": "[MASK]",
“lstrip”: false,
"mormalized": false,
“rstrip": false,
"single_word": false

[

"pad_token": {
"content": “[PAD]",
"lstrip": false,
"normalized": false,
"rstrip": false,
"single_word": false

i

"sep_token": {
"content": “[SEP]",
"lstrip": false,
"normalized": false,
"rstrip": false,
"single_word": false

i

"unk_token": {
"content": "[UNK]",
“lstrip": false,
"normalized": false,
"rstrip": false,
"single_word": false

i

Imagen 11: Archivo special_tokens_map.json
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El archivo tokenizer config.json

El archivo tokenizer_config.json contiene la configuracion del tokenizador utilizado en
el modelo. Explicacion detallada de cada uno de los campos:

1.

9.

added_tokens_decoder: Este campo contiene informacion sobre los tokens
especiales afiadidos al tokenizador. Cada token especial tiene un indice
numérico asociado y se especifica su contenido y propiedades adicionales,
como si debe eliminarse de la izquierda (Istrip), normalizarse (normalized),
eliminarse de la derecha (rstrip), si consiste en una sola palabra (single_word),
y si es un token especial (special).

clean_up_tokenization_spaces: Un valor booleano que indica si se deben
limpiar los espacios en la tokenizacion. Cuando es true, los espacios
redundantes se eliminan después de la tokenizacion.

cls_token: El token especial utilizado para el token de clase ([CLS]).
do_basic_tokenize: Un valor booleano que indica si se debe realizar una
tokenizacion bésica. La tokenizacion basica generalmente implica dividir el
texto en palabras y caracteres.

do_lower_case: Un valor booleano que indica si se debe convertir el texto a
minusculas durante la tokenizacién. Esto es comunmente utilizado en modelos
gue utilizan modelos de lenguaje basados en BERT.

mask_token: El token especial utilizado para el token de mascara ([MASK)]).
model_max_length: La longitud méaxima permitida para las secuencias de
entrada al modelo.

never_split: Una lista de tokens que nunca deben dividirse durante la
tokenizacion.

pad_token: El token especial utilizado para el token de relleno ([PAD]).

10.sep_token: El token especial utilizado para el token de separaciéon ([SEP]).
11.strip_accents: Un valor booleano que indica si se deben eliminar los acentos

durante la tokenizacion.

12.tokenize_chinese_chars: Un valor booleano que indica si se deben tokenizar

los caracteres chinos individualmente. Esto es util cuando se trabaja con texto
chino.

13.tokenizer_class: La clase del tokenizador utilizada. En este caso, es

"BertTokenizer".

14.unk_token: El token especial utilizado para el token de desconocido ([JUNK]).
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En resumen, este archivo contiene la configuracion del tokenizador, incluyendo los
tokens especiales, la configuracion de tokenizacion, y otras opciones relacionadas
con el procesamiento de texto.

El archivo tokenizer.json

El archivo tokenizer.json contiene la configuracion del tokenizador utilizado en el
modelo. Explicacion detallada de cada uno de los campos:

1.
2.

version: La version del archivo de configuracién del tokenizador.

truncation: Configuracién para la truncacion de secuencias. Esto incluye la
direccién de la truncaciéon (direction), la longitud maxima de la secuencia
(max_length), la estrategia de truncacion (strategy), y el paso de la truncacién
(stride).

padding: Configuracién para el relleno de secuencias. Esto incluye la estrategia
de relleno (strategy), la direccion de relleno (direction), el valor al que se debe
rellenar (pad_id), el tipo de token de relleno (pad_type_id), el token de relleno
(pad_token), y el multiplo al que se debe rellenar (pad_to_multiple_of).
added_tokens: Tokens especiales afiadidos al tokenizador. Cada token
especial tiene un identificador (id), contenido (content), y propiedades
adicionales como si es una sola palabra (single_word), si se debe eliminar de
la izquierda (Istrip), de la derecha (rstrip), y si es un token especial (special).
normalizer: Configuracion para la normalizacion del texto. Esto incluye el tipo
de normalizador (type), si se debe limpiar el texto (clean_text), manejar
caracteres chinos (handle_chinese_chars), eliminar acentos (strip_accents), y
convertir el texto a minusculas (lowercase).

pre_tokenizer: Configuracion para el pre-tokenizador.

post_processor: Configuracibn para el post-procesador. Esto incluye la
especificacién de tokens especiales como [CLS] y [SEP], y cOmo procesar
pares de secuencias.

decoder: Configuracion para el decodificador. En este caso, se utiliza el
decodificador de WordPiece.

model: Configuracion para el modelo de tokenizacion. Esto incluye el tipo de
modelo (type), token de desconocido (unk_token), prefijo de subpalabra
continua (continuing_subword_prefix), y la longitud maxima de caracteres de
entrada por palabra (max_input_chars_per_word), y el vocabulario utilizado.
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3.3. Seleccionar un modelo preentrenado adecuado para ajustar parametros de
generacion texto o realizar tareas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) para
una inferencia especifica en el contexto Canal de Isabel || 311132 [33]

Los modelos abiertos de Mixtral establecen el estandar de eficiencia y estan
disponibles de forma gratuita, con licencia totalmente permisiva.

A. El modelo Mistral 7B es de despliegue rapido y facilmente personalizable.
Pequefio, pero muy potente para una variedad de casos de uso. Idioma: inglés.

e Mistral-7B-v0.1: Hugging Face
e Mistral-7B-Instruct-v0.2: Hugging Face

B. Los modelos Mixtral 8x7B se han optimizado a través de un ajuste fino
supervisado y una optimizacion directa de preferencias (DPO) para un
seguimiento cuidadoso de las instrucciones. Actualmente es uno de los
mejores modelos de codigo abierto, con un rendimiento comparable al de
GPT3.5. Idioma: domina el francés, el aleman, el espanol, el italiano y el
inglés.

e Mixtral-8x7B-v0.1: Hugging Face
e Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1: Hugging Face

Los modelos Mixtral-8x7B-v0.1y y Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 son variantes del
Large Language Model (LLM) Mixtral-8x7B, un modelo generativo
preentrenado basado en una Sparse Mixture of Experts. Aqui estan las
diferencias clave entre ellos:

Mixtral-8x7B-v0.1:

e Este modelo no tiene ninguna restriccion de uso y es adecuado para
tareas generales de generacién de texto.

e No incluye mecanismos de moderacion.
e Puede generar respuestas creativas y versatiles.

e No sigue un formato de instruccion especifico.
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Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1:

e [Esta optimizado para seguir instrucciones especificas.

e Utiliza un formato de instruccion estricto: <s> [INST] Instruccién [/INST]
Respuesta del modelo</s>.

e Diseflado para generar salidas Optimas cuando se le proporcionan
instrucciones precisas.

e Adecuado para tareas donde se requiere una respuesta especifica
basada en una instruccion dada.

Para decidir qué modelo es mejor para hacer inferencias, se deben considerar las
necesidades especificas y el tipo de datos con los que trabajaremos. Algunos puntos
gue considerar:

1. Especializacion en instrucciones: Si los datos o tareas estan especificamente
relacionados con instrucciones o guias, es posible que Mixtral-8x7B-Instruct-
v0.1 sea mas adecuado, ya que este modelo puede estar optimizado para
comprender y generar contenido basado en instrucciones.

2. Generalizacién: Si necesitamos un modelo que pueda manejar una variedad
de tareas y datos, es posible que seleccionemos Mixtral-8x7B-v0.1, ya que es
un modelo mas general sin una especializacion especifica en instrucciones.

3. Pruebas y experimentacion: Se pueden realizar pruebas con ambos modelos
para ver cual produce resultados mas satisfactorios para el caso especifico de
preguntas y respuestas. Esto puede requerir ejecutar varios ejemplos de
inferencia y evaluar la calidad de las respuestas generadas.

En resumen, Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 es mas adecuado porque necesitamos que
el modelo siga instrucciones especificas para guiar a los clientes o técnicos del Canal
de Isabel II.
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Parametros de generacion de texto en Mixtral

Mixtral, al igual que otros modelos de lenguaje grande (LLM), ofrece una variedad de
parametros para controlar la generacion de texto. Estos pardmetros se pueden ajustar
para lograr diferentes estilos y resultados. A continuacion, se presenta un resumen
de los principales parametros disponibles en Mixtral:

Parametros basicos:

temperature (temperatura): Controla la "creatividad" del texto generado.
Valores mas altos (por encima de 1.0) fomentan la generacién de texto mas
diverso e inesperado, mientras que valores mas bajos (cercanos a 0.0)
favorecen la fluidez y la coherencia.

top_p (top p): Controla la diversidad del texto generado. Valores mas altos
(cercanos a 1.0) favorecen la generacion de las palabras mas probables,
mientras que valores mas bajos (cercanos a 0.0) fomentan la exploracion de
palabras menos probables.

max_new_tokens (maximo de nuevos tokens): Define la longitud maxima del
texto generado.

do_sample (muestreo): Determina si se utiliza el muestreo (True) o el beam
search (False) para la generacion de texto.

num_beams (numero de beams): Si se utiliza el beam search, define el
numero de beams a considerar.

num_return_sequences (numero de secuencias de retorno): Define el
numero de secuencias de texto que se devuelven como resultado.

Paradmetros avanzados:

bos_token (token de inicio): Define el token que se utiliza para iniciar la
secuencia de texto.

eos_token (token de fin): Define el token que se utiliza para finalizar la
secuencia de texto.

no_repeat_ngram_size (tamafo de n-grama no repetitivo): Define la longitud
maxima de n-gramas que no se deben repetir en la secuencia de texto.
input_max_length (longitud maxima de entrada): Define la longitud maxima
del texto de entrada.

output_max_length (longitud maxima de salida): Define la longitud maxima
del texto generado.
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encoder_attention_probs_dropout_prob (probabilidad de dropout en las
probabilidades de atencion del encoder): Define la probabilidad de dropout en
las probabilidades de atencién del encoder.
decoder_attention_probs_dropout_prob (probabilidad de dropout en las
probabilidades de atencién del decoder): Define la probabilidad de dropout en
las probabilidades de atencion del decoder.

generator_probs_dropout_prob (probabilidad de dropout en las
probabilidades de generacion): Define la probabilidad de dropout en las
probabilidades de generacion.

Consideraciones

El beam search es un algoritmo utilizado en la generacién de texto para
predecir la siguiente palabra o token en una secuencia de manera mas
eficiente. En lugar de evaluar todas las posibles secuencias de tokens, lo cual
seria computacionalmente costoso y poco practico, el beam search mantiene
un conjunto (o haz) de las secuencias mas prometedoras en cada paso de la
generacion.

Los n-gramas son secuencias contiguas de n elementos, generalmente
palabras, dentro de un texto o corpus de texto. La "n" en n-grama representa
el numero de elementos en la secuencia. Por ejemplo, un 1-grama es
simplemente una palabra individual, un 2-grama (también llamado bigrama) es
una secuencia de dos palabras consecutivas, un 3-grama (trigrama) es una
secuencia de tres palabras consecutivas, y asi sucesivamente.

El dropout es una técnica de regularizacion utilizada en redes neuronales para
prevenir el sobreajuste (overfitting). Consiste en apagar aleatoriamente un
porcentaje de las unidades neuronales durante el entrenamiento.

La eleccién de los parametros adecuados depende de la tarea especifica y del
estilo de texto deseado.

Es recomendable explorar diferentes parametros y configuraciones para
encontrar la que mejor se adapte a las necesidades de nuestra inferencia.
Mixtral, al igual que otros LLMs, puede requerir un entrenamiento fino para
obtener un rendimiento éptimo en tareas especificas.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 péag. 50 de 195



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

4. Desarrollar un asistente que guie a los clientes
y/u ofrezca soluciones técnicas especializadas

4.1. Implementar el asistente inteligente con un modelo preentrenado ajustado [61 3]

Preguntas y respuestas utilizando el modelo BERT mediante inferencia.

e https://antonio49-bertfinetuningcontextopredefinido2.hf.space

e https://github.com/antoniodeepblue/CanalBERTfine-tuning

e https://huggingface.co/spaces/Antonio49/BERTfinetuningContextoPredefinido
2

Running private

Modelo Canal Question And Answer BERTfinetuning Contexto predefinido

Imagen 12: Modelo BERT.
https://huggingface.co/spaces/Antonio49/BERTfinetuningContextoPredefinido2

Despliegue del modelo BERT

El despliegue del modelo BERT preentrenado con fine-tuning especifico para
preguntas y respuestas utilizando el framework Hugging Face, se concentra en el
archivo app.py. Este archivo carga el modelo BERT finetuned para preguntas y
respuestas y proporciona una interfaz de usuario simple para interactuar con el
modelo y obtener respuestas en funcion de las preguntas ingresadas. Se detallan los
componentes y funciones clave del archivo:
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Importacién de bibliotecas y modulos:

e torch: Biblioteca de aprendizaje automatico de PyTorch.

e AutoModelForQuestionAnswering, AutoTokenizer, pipeline: Clases y
funciones de la biblioteca Transformers de Hugging Face para cargar el
modelo y configurar el pipeline de preguntas y respuestas.

e gradio: Biblioteca Gradio para crear interfaces de usuario interactivas.

. Carga del modelo v el tokenizador:

o Se especifica el nombre del modelo preentrenado
(‘Antonio49/ModeloCanal’) y se carga tanto el modelo como el tokenizador
utilizando la funcion from_pretrained de la clase correspondiente.

. Configuracion del pipeline de pregunta-respuesta:

e Se utiliza la funcion pipeline de la biblioteca Transformers para configurar
el pipeline de pregunta-respuesta con el modelo y el tokenizador cargados
anteriormente.

Definicidén del contexto:

e Se define un contexto predefinido en el codigo que proporciona informacién
adicional para ayudar al modelo a responder preguntas. Este contexto se
utiliza en conjunto con las preguntas para generar respuestas.

Funcién para responder preguntas:

e Se define una funcion llamada answer_question que toma una pregunta
como entrada y devuelve la respuesta generada por el modelo utilizando el
contexto definido anteriormente.

Interfaz Gradio:

e Se define la interfaz de usuario utilizando Gradio, donde se proporciona un
cuadro de texto para que el usuario ingrese la pregunta y se mostrara la
respuesta generada por el modelo.

e Se especifican metadatos adicionales para la interfaz, como el titulo, la
descripcion y el autor del modelo.

Lanzamiento de la interfaz:

e Se utiliza la funcion launch() para iniciar la interfaz Gradio y permitir que
los usuarios interactien con el modelo proporcionando preguntas y
obteniendo respuestas en tiempo real.
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El codigo del archivo app.py en el framework Hugging Face:

import torch

from transformers import AutoModelForQuestionAnswering, AutoTokenizer,
pipeline

import gradio as gr

model name ='Antonio49/ModeloCanal'’
model = AutoModelForQuestionAnswering.from pretrained(model name)
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(model name)

nlp = pipeline('question-answering', model=model, tokenizer=tokenizer)

context = "Averias: En primer lugar, averigua si la falta de agua afecta
a todos los puntos de agua de tu casa..."

def answer_question(question):

question = question.lower()

result = nlp(question=question, context=context)

if result["score"] > 0.79:
if result['answer']:

return result['answer']
else:
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return "Lo siento, no pude encontrar una respuesta para tu
pregunta. Por favor, reformula tu pregunta sobre Averias o Contacto del
Canal de Isabel II."
else:

return "Lo siento, no estoy seguro de la respuesta. Por favor,
reformula tu pregunta sobre Averias o Contactodel Canal de Isabel II."

iface = gr.Interface(fn=answer_question,

inputs= gr.Textbox(label="Question",
placeholder="Escribe tu pregunta aqui...", scale=7),

outputs=gr.Textbox(label="Answer"),

theme="soft",

title="BERT_fine-tuning: Preguntas y Respuestas del
Canal de Isabel II",

description="Autor: <a
href=\"https://huggingface.co/Antonio49\">Antonio Fernandez</a> de <a
href=\"https://www.canaldeisabelsegunda.es/\">Canal de Isabel II</a>.
Formacion: <a href=\"https://www.uoc.edu/es/\">Grado Ingenieria
Informatica</a> Aplicacidn desarrollada para
TFG_Inteligencia_Artificial.'" Proporcione una pregunta y el asistente
encontrara la respuesta.")

if _name__ == "_main__

iface.launch()
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Guardar el modelo en Hugging Face

Se crea una tarjeta de modelo que pretende ser una plantilla base para nuevos
modelos. Y es el modelo que se utilizara para la aplicacion del Asistente.

Existe la posibilidad de utilizar el modelo directamente sobre la tarjeta creada:

=2 Safetensors Model size | 109M params  Tensortype F32 A

Inference API

Y Question Answering Examples o
;Que conceptos tiene la factura? Compute
Context

En tu factura podras distinguir cuatro conceptos facturados: aduccion, distribucion,
depuracidn y alcantarillado. Cada uno de ellos se ve afectado por unas ratios
diferentes y consta de dos partes. Por un lado, una cuota de servicio que es fija y se
factura independientemente de que exista o no consumo. Por otro, una parte

variable que dependera del consumo de agua realizado en el periodo que se factura.
p

cuatro @.209

f» JS0MN Output 1 Mawimize

B Space using Antoniod%/Personal

¢ Antoniodd/Question-and-Answer-Assistant3

Imagen 13: Tarjeta modelo. https://huggingface.co/Antonio49/Personal
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Safetensors (Tensores de seguridad) Model size 109M params. Tensor type F32.

Safetensors es un nuevo formato simple para almacenar tensores de forma segura (a
diferencia de pickle). Safetensors es realmente rapido. Los archivos del modelo se
guardan en la tarjeta creada, ademas los archivos:

e _gitattributes: Este archivo es utilizado por el sistema de control de versiones
Git para definir como deben tratarse ciertos archivos y lineas de texto en el

repositorio.

e README.md: Es un archivo en formarto Markdown (generalmente en un
formato que puede ser convertido a HTML) que proporciona informacion
importante sobre el proyecto.

& Personal &  © pustar
Y Respuesta a preguntas # Transformadores
1910.09700 in Mit

Cuantificacién de las emisiones de
carbono del aprendizaje automatico

Ver la pagina del articulo

Modelos de lista Citando este articulo

@ Antonio49 Eliminar merges.ixt
.gitattributes
README.md
config.json
model.safetensors =2
special_tokens_map.json
tokenizer.json
tokenizer_config .json
training_arg... m

vocab.

Comunidad

CCEDO4F

@ LFS

L

2 Tensoresdeseguridad & Espafiol

Configuracion

. 1 colaborador

Bert @ Puntos de conexion de inferencia

2 Tren~ 57 Desplegar~ /> Usoent

@ Historia: 37 confirmaciones + Agr

Imagen 14: Archivos de la tarjeta modelo. https://huggingface.co/Antonio49/Personal/tree/main
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Como usar desde el = Transformadores @ biblioteca

# Use a pipeiing as a nign-ievel nNeiper

from transformers import pipeline

pipe = pipeline(“question-answering", model="Antoniod%/Personal™)

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForQuestionAnswering

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("Antoniodd/Personal”)
model = AutoModelForQuestionAnswering.from_pretrained("Antoniodd/Personal”)

Enlaces rapidos

# Leer la documentacion del modelo
# Leer documentos en canalizacion de alto nivel

# Lea nuestros recursos de aprendizaje

Imagen 15: Acceso al modelo desde transformers. https://huggingface.co/Antonio49/Personal

Modelo final: https://huggingface.co/Antonio49/ModeloCanal
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4.2. Disefar la interfaz del asistente para facilitar la interaccion con los clientes o
técnicos del Canal de Isabel |1 [351 [36] [38]

Preguntas y respuestas utilizando el modelo Mixtral mediante inferencia.
e https://antonio49-chat-mixtral-aguausuarioconhilos.hf.space

e https://github.com/antoniodeepblue/Chat.Mixtral. AguaUsuarioConHilos
e https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral. AguaUsuarioConHilos

Running

Chat.Mixtral.Asistente de usuarios/clientes de Canal de Isabel ll.experto en a...

Imagen 16: Modelo Mixtral.
https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral. AguaUsuarioConHilos

Desplieque del modelo Mixtral

El despliegue del modelo Mixtral preentrenado, se concentra en el archivo app.py.
Este archivo carga un modelo Mixtral preentrenado para realizar inferencias, define
funciones para formatear el prompt y generar respuestas, y crea una interfaz de chat
interactiva utilizando Gradio para que los usuarios de la empresa Canal de Isabel Il
puedan interactuar con el modelo y obtener respuestas en tiempo real. La explicacion
detallada del archivo:

1. Importacion de bibliotecas:
e Se importan las bibliotecas necesarias, incluyendo InferenceClient de
huggingface_hub para cargar el modelo preentrenado y gradio para crear
la interfaz de chat.

2. Creacion del cliente de inferencia:
e Se crea un cliente de inferencia utilizando InferenceClient de Hugging
Face Hub, que se utiliza para cargar el modelo preentrenado Mixtral-8x7B-
Instruct-v0.1.
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3. Funcioén para formatear el prompt:

Se define una funcién llamada format_prompt para formatear el prompt de
entrada, que incluye el historial de interaccion con el bot y el prompt del
sistema (en este caso, especifico para usuarios de Canal de Isabel II).

4. Funcidn para generar respuestas:

Se define una funcién llamada generate que toma como entrada el prompt,
el historial de interacciones, y varios parametros de configuracion para la
generacion de texto.

Los pardmetros de configuracion incluyen temperature, max_new_tokens,
top_p, repetition_penalty, input_max_length, entre otros.

Se ajustan los valores de temperature y top_p para asegurar que estén en
el rango adecuado.

Se configuran los pardmetros para la generacion de texto y se formatea el
prompt.

Se obtiene la respuesta del modelo de manera continua, utilizando el cliente
de inferencia y se devuelve la respuesta generada.

5. Creacion de la interfaz de chat Gradio:

Se utiliza gr.Chatinterface para crear una interfaz de chat con el modelo
generativo.

Se especifican diferentes componentes de la interfaz, como el cuadro de
texto para ingresar preguntas, el tema, el titulo y la descripcién.

Se define un chatbot con caracteristicas visuales especificas, como
avatares, tamafno de burbujas y disefio.

Se lanza la interfaz de chat utilizando launch().
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from huggingface_hub import InferenceClient
import gradio as gr

client = InferenceClient("mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-ve.1")

def format_prompt(message, history, system_prompt):
prompt = "<s>"
for user_prompt, bot_response in history:
prompt += f"[INST] {user_prompt} [/INST]"
prompt += f" {bot_response}</s> "
prompt += f"[INST] {system prompt}, {message} [/INST]"
return prompt

def generate(

prompt,

history,

system_prompt= "Asistente para los usuarios y clientes de la empresa
Canal de Isabel II, https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/ ",

temperature=0.9,

max_new_tokens=4096,

top_p=0.95,

repetition_penalty=1.0,

input_max_length=256,):

temperature = float(temperature)

if temperature < le-2:
temperature = le-2

top_p = float(top p)

generate_kwargs = dict(
temperature=temperature,
max_new_tokens=max_new_tokens,
top_p=top_p,
repetition_penalty=repetition_penalty,
do_sample=True,
seed=42,
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formatted prompt = format prompt(prompt, history, system prompt)

stream = client.text_generation(formatted prompt, **generate_ kwargs,
stream=True, details=True, return_full text=False)

output = ""

for response in stream:
output += response.token.text
yield output

return output

gr.ChatInterface(
fn=generate,
chatbot=gr.Chatbot(
avatar_images=["./15f4b2d3-c4f4-4a29-93cd-e47214953bd9.png",
"./logoCanal.png"],
bubble_full width=False,
show_label=False,
show_share_button=False,
show _copy button=True,
likeable=True,
layout="panel",
height=500,
)
textbox=gr.Textbox(placeholder=";Qué parametros definen la calidad
del agua?", container=False, scale=7),
theme="soft",
title="Mixtral 8B. TFG: Asistente de usuarios/clientes de Canal de
Isabel 11",
description="Autor: <a
href=\"https://huggingface.co/Antonio49\">Antonio Ferndndez</a> de <a
href=\"https://www.canaldeisabelsegunda.es/\">Canal de Isabel II</a>.
Formacion: <a href=\"https://www.uoc.edu/es/\">Grado Ingenieria
Informatica</a>. Aplicacidén desarrollada para TFG',
retry_btn="Repetir",
undo_btn="Deshacer",
clear_btn="Borrar",
submit_btn="Enviar",
concurrency limit=20,
) .launch(show api=False)
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Funcion de generacion de respuestas del modelo Mixtral seleccionado:

generate(

prompt,

histoxy,

system_prompt= "Asistente para los usuario
temperature=08.9,

max_new_tokens=4094,

top_p=0.95,

repetition_penalty=1.0,

At

input_max_length=256,):

temperature = float{temperaturs)

if temperature < 1l=-2:
temperature = le-2

top_p = float(top_p)

generate_kwargs = dict(
temperature=temperature,
max_new_tokens=max_new_tokens,
top_p=top_p,
repetition_penalty=repetition_penalty,
do_sample=True,
seed=42,

Imagen 17: Funcion de generacion de respuestas del modelo Mixtral seleccionado

Cada parametro en la funcién de generacion de respuestas para el modelo Mixtral:

1. prompt: Es el texto de entrada que proporciona la entrada inicial para la
generacion de texto. Por lo general, incluira la pregunta o el contexto sobre el
cual se desea generar una respuesta.

2. history: Es el historial de conversacion o contexto previo que se proporciona al
modelo. Puede incluir mensajes anteriores en una conversacion o informacion

contextual relevante para la generacion de la respuesta.
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system_prompt: Es el prompt del sistema, que en este caso es una descripcion
estatica del sistema o del entorno en el que se utiliza el modelo. Este prompt
se utiliza para proporcionar informacion adicional al modelo y
consecuentemente ayudarlo en la generacion de respuestas.
e "Asistente para los usuarios y clientes de la empresa Canal de
Isabel I, https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/".
e "Experto en servicios de abastecimiento, depuracion,
reutilizacién, alcantarillado y calidad del agua, para la empresa
Canal de Isabel Il. Asistente que ofrece informacion: obras
hidraulicas, cumplimiento de sanidad y seguridad de las
instalaciones del Canal de Isabel II".

temperature=0.9: Es un parametro de “temperatura” que controla la
aleatoriedad de las predicciones del modelo durante la generacion de texto.
Una temperatura mas alta aumenta la diversidad de las muestras generadas
al suavizar las distribuciones de probabilidad de los tokens de salida, lo que
significa que se exploraran opciones mas diversas. Una temperatura baja, por
otro lado, tiende a producir resultados mas deterministas y apegados a las
predicciones mas probables del modelo.

max_new_tokens=4096: Este parametro establece el maximo numero de
tokens que se generaran como salida durante la generacién de texto. Limitar
el nimero de tokens puede ayudar a controlar la longitud de las respuestas
generadas y evitar que el modelo genere texto excesivamente largo. Para el
proyecto se requiere que las respuestas sean explicativas con detalle y sin
restricciones en el limite de palabras (tokens).

top_p=0.95: Este parametro controla la cantidad acumulativa de probabilidad
de los tokens considerados durante el muestreo. Especificamente, top _p
establece la suma acumulativa de las probabilidades de los tokens ordenados
en funcién de su probabilidad descendente. Durante el muestreo, se eligen
tokens hasta que la suma acumulativa de probabilidades excede top_p. Esto
permite controlar la diversidad de las muestras generadas al garantizar que
solo se consideren los tokens mas probables hasta cierto punto.
repetition_penalty=1.0: Es un parametro que controla la penalizacion por
repeticion durante la generacion de texto. Cuando repetition_penalty es mayor
que 1.0, el modelo penaliza mas fuertemente la repeticion de tokens en la
salida generada. Esto ayuda a evitar que el modelo genere respuestas con
contenido repetitivo o redundante. Por otro lado, si repetition_penalty es menor
gue 1.0, se fomenta la repeticion en la salida generada.
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8.

10.

11.

12.

13.

input_max_length=256: Con este parametro se establece la longitud maxima
permitida para la entrada de texto que se proporciona al modelo. Limitar la
longitud maxima de la entrada puede ser util para controlar el tiempo de
inferencia y evitar problemas de memoria al procesar secuencias de entrada
muy largas. Ademas, puede ayudar a garantizar que el modelo se concentre
en la informacién mas relevante de la entrada y evite el procesamiento de texto
innecesariamente largo.

temperature = float(temperature): Esta linea convierte el valor de temperature
en un namero de punto flotante (float). Aunque se espera que temperature sea
un float, esta linea garantiza que se convierta explicitamente en caso de que
el usuario haya proporcionado un valor diferente.

if temperature < 1e-2: temperature = le-2: Esta linea verifica si el valor de
temperature es menor que 0.01 (1e-2 en notacion cientifica). Si es menor que
este umbral, se establece temperature en 0.01. Esto se hace para evitar
valores de temperature extremadamente bajos que podrian afectar
negativamente la diversidad de las respuestas generadas por el modelo. Una
temperature muy baja haria que el modelo genere respuestas muy
deterministicas y poco variadas.

top_p = float(top_p): Esta linea convierte el valor de top_p en un nimero de
punto flotante (float), asegurando que sea del tipo de datos adecuado para su
uso en la generacion de texto.

do_sample=True: Este pardmetro indica si se debe utilizar el muestreo durante
la generacion de texto. Cuando do_sample esta establecido en True, el modelo
utiliza muestreo durante la generacién de texto, lo que significa que elige
tokens de salida basados en su probabilidad de ocurrencia en lugar de
simplemente seleccionar el token mas probable en cada paso. Esto puede
conducir a respuestas mas diversas y creativas, ya que el modelo tiene la
libertad de explorar diferentes opciones durante la generacion de texto.
seed=42: Este parametro establece la semilla aleatoria para el generador de
nameros pseudoaleatorios. Establecer una semilla aleatoria garantiza que la
generacion de texto sea reproducible, es decir, que producira los mismos
resultados cada vez que se ejecute con la misma semilla. Esto es util para
propésitos de depuracion y reproducibilidad, ya que permite obtener los
mismos resultados cada vez que se ejecuta el cédigo. La eleccidén del nimero
42 como semilla es arbitraria y se utiliza cominmente en la comunidad de
programacion.
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4.3.Incorporar capacidades de ofrecer soluciones técnicas especializadas a consultas
especificas del sector del agua [351 [36] [38]

Asistencia de experto en el sector del agua utilizando el modelo Mixtral mediante
inferencia.

e https://antonio49-chat-mixtral-expertoconhilos.hf.space
e https://github.com/antoniodeepblue/Chat.Mixtral. ExpertoConHilos
e https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral. ExpertoConHilos

El cbédigo seria el mismo que en el punto anterior, salvo que cambiamos el
sytem_prompt:

from huggingface_hub import InferenceClient
import gradio as gr

client = InferenceClient("mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-ve.1")

def format_prompt(message, history, system prompt):
prompt = "<s>"
for user_prompt, bot_response in history:
prompt += f"[INST] {user_prompt} [/INST]"
prompt += f" {bot response}</s> "
prompt += f"[INST] {system prompt}, {message} [/INST]"
return prompt

def generate(

prompt,

history,

system prompt= "Experto en servicios de abastecimiento, depuraciodn,
reutilizacidén, alcantarillado y calidad del agua, para la empresa Canal
de Isabel II. Asistente que ofrece informacidén: obras hidraulicas,
cumplimiento de sanidad y seguridad de las instalaciones del Canal de
Isabel II",

temperature=0.9,
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Running

Chat.Mixtral.Experto en servicios de abast

Imagen 18: Modelo Mixtral.

iento, depuracion, reutilizaci...

https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral.ExpertoConHilos

B Spaces: 4@ Antonio49 Chat.Mixtral.ExpertoConHilos ©1 ©like 0  ® Running =
¢ App ‘1~ Files & Community Settings
# Run with Docker
P main~  Chat.Mixtral.ExpertoConHilos [ Clone repository
@ 1 contributor 5% Add to collection
. Report this Space
@ Antoniod9 Update README.md  6490d2c  VERIFIED
%) Mute notifications
.gitattributes 1.52 kB a4 Embed this Space
Mixtralplantillachat.txt 1.13 kB & @ puplicate this Space
README.md 433 Bytes & 4 Linked models 1
app.py 3-89 KB W mistralai/Mixtral-8x7B-Instru..
Text Generation « Up... . 863k - W 3.6k
botm.png 1.96 kB |k
informacion.md 3.1 kB & Update informacion.m aboutlmont...
logoCanal.png 38.2 kB & Upload logoCanal.png 1 day ago
modelo.txt 782 Bytes 4| Update modelo.txt 2 months ago
user.png 2.68 kB |4 Upload user.png about 1 mont...

Imagen 19: Archivos del espacio del modelo Mixtral.
https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral. ExpertoConHilos/tree/main
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5. Evaluacioén del asistente

5.1. Recopilacion de datos para la evaluacion del asistente

Introduccién

Se analizaran los aspectos relacionados con el entrenamiento, las métricas utilizadas,
el filtrado de respuestas y el rendimiento general del asistente. Se implementaran
métricas de evaluacion para medir el rendimiento del asistente inteligente en
diferentes escenarios.

Entrenamiento

Se realizaron tres entrenamientos del modelo con los mismos parametros, utilizando
diferentes optimizadores: SGD, Adam y AdamW. Se espera que un buen
entrenamiento se traduzca en respuestas de calidad y, por lo tanto, en una evaluacién
favorable.

Métricas léxicas

Para evaluar el rendimiento del asistente, se compararan las respuestas generadas
con las respuestas esperadas. Se emplearan diversas métricas, incluyendo:

e Accuracy: Exactitud de la respuesta generada en comparacion con la
respuesta de referencia.

e Precision: Porcentaje de palabras correctas en la respuesta generada respecto
a la referencia.

o Recall: Porcentaje de palabras relevantes de la respuesta de referencia
presentes en la respuesta generada.

e F1-Score: Media armonica entre precision y recall.
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Seleccion de métricas

Debido al tamafio del conjunto de datos (500 preguntas-respuestas), se espera que
las respuestas sean relativamente precisas. Se analizara la exactitud de las
respuestas generadas por el asistente en comparacion con la informacion real. Por lo
tanto, se utilizara el accuracy como referencia principal, pero también se evaluaran
precision, recall y F1-Score.

Calculo de métricas

e Precision: (Palabras coincidentes / Total palabras respuesta generada)
e Recall: (Palabras coincidentes / Total palabras respuesta referencia)

e F1-Score: 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)

e Accuracy: (Respuestas correctas / Total respuestas)

Consideraciones

¢ No se distingue entre mayusculas y minusculas.
e La precision, recall y F1-Score pueden no coincidir con el accuracy debido a
gue no consideran la relacion token a token entre las respuestas.

Filtrado de respuestas

Se implementa un filtrado de respuestas basado en el score de confianza,
eliminando aquellas con un score inferior a cierto umbral, por ejemplo, 0.79. Este
enfoque pretende mejorar la calidad de las respuestas al descartar aquellas que el
modelo considera menos confiables.

Después de que el modelo BERT ha generado una respuesta para una pregunta
dada, se verifica si el score de confianza de la respuesta supera cierto umbral. Si el
score es superior a este umbral, se verifica si se ha encontrado una respuesta valida
(no vacia). Si ambos criterios se cumplen, la respuesta se devuelve como la respuesta
final. De lo contrario, se devuelve un mensaje indicando que la pregunta debe ser
reformulada o que el modelo no esta seguro de la respuesta.

Este mecanismo de filtrado basado en el score de confianza mejora la calidad de las
respuestas proporcionadas por el sistema. Sin embargo, la efectividad de este
enfoque depende de la precision del modelo y puede requerir ajustes finos para
optimizar su desempenio.
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5.2. Valorar la precision de las respuestas

Evaluacion del rendimiento

Se analiza la exactitud de las respuestas generadas por el asistente en comparacion
con la informacion real.

Los resultados de la evaluacion se analizan en detalle, considerando los valores
obtenidos para las métricas seleccionadas y la calidad general de las respuestas
generadas. Se identifican los aspectos que funcionan correctamente y aquellos que
requieren mejoras.

Precision: 0.5980392156862745
Recall: 0.13725490196078433
Fl-Score: 0.22326797385620914
Accuracy: 0.5686274509803921

Accuracy: La precision global del modelo, medida por la tasa de respuestas
correctas, es 0.568. Esto indica que el modelo tiene una tasa de respuestas correctas
significativa en comparacién con el total de respuestas, pero aun hay margen de
mejora, ya que no es tan alta como se desearia.

Conclusiones

La evaluacion del asistente inteligente permite determinar su efectividad en la
generacion de respuestas precisas y relevantes a las preguntas de los usuarios. Los
resultados obtenidos sirven como base para futuras mejoras y optimizaciones del
modelo.

En general, estos resultados sugieren que el modelo puede beneficiarse de mejoras
en su capacidad para generar respuestas correctas. Es importante revisar el proceso
de generacion de respuestas, asi como la calidad y cantidad de datos utilizados para
el entrenamiento, para identificar areas especificas que requieran ajustes y mejoras.
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Recomendaciones

Para mejorar el rendimiento del asistente, hay varias opciones a considerar:

1.

Ampliar el dataset: Aumentar el tamafio y la diversidad del conjunto de datos
puede ayudar al modelo a capturar mejor la variabilidad del lenguaje y mejorar
Su capacidad para generar respuestas precisas y relevantes.

Afinar los hiperpardmetros: Realizar ajustes en los hiperparametros del
modelo, como la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote, la arquitectura del
modelo, entre otros, puede ayudar a optimizar el rendimiento del modelo en la
tarea especifica de generacion de respuestas.

Explorar técnicas de preprocesamiento de datos: Aplicar técnicas avanzadas
de preprocesamiento de datos, como la limpieza de texto, la normalizacion de
palabras, la eliminacién de ruido y el aumento de datos, puede mejorar la
calidad y la consistencia del conjunto de datos, lo que a su vez puede conducir
a mejores resultados del modelo.

Experimentar con arquitecturas de modelos alternativos: Probar diferentes
arquitecturas de modelos, como modelos mas grandes o modelos especificos
disefiados para tareas de generacion de texto, podria ayudar a mejorar el
rendimiento del modelo en la generacién de respuestas.

Exploracibn de nuevas métricas de evaluacién: Considerar métricas
adicionales ademas de las que ya se estan utilizando, como BLEU (Bilingual
Evaluation Understudy) o ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation).

Implementacion de técnicas de filtrado mas robustas: Evaluar la posibilidad de
utilizar técnicas de filtrado mas avanzadas para mejorar la seleccion de las
respuestas generadas. Por ejemplo, en lugar de simplemente basarse en un
umbral de score de confianza fijo, considerar métodos mas sofisticados que
utilicen modelos de puntuacion de calidad de respuesta. También se podria
explorar el uso de técnicas de filtrado basadas en reglas o aprendizaje
automatico para identificar y descartar respuestas que sean incoherentes,
irrelevantes o incorrectas, lo que podria mejorar la calidad general de las
respuestas seleccionadas.

Al implementar estas opciones y realizar experimentos iterativos, se puede mejorar la
evaluacion del rendimiento del modelo de generacion de respuestas y optimizar su
capacidad para generar respuestas precisas y relevantes en una variedad de
contextos.
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5.3. Evaluar y comparar las repuestas con otros LLM [221[23][37]

- Predeterminado

CohereForAl/cdai-command-r-plus

Command R+ es el dlitimo LLM de Cohere y es el primer modelo de peso abierto que supera a GPT4 en la
arena de los chatbots.

(0]

mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1

iEl ultimo modelo MoE de Mistral All 8x7B y supera a Llama 2 70B en la mayoria de los benchmarks.

>
google/gemma-1.1-Th-it

Gemma 7B 1.1 es la dltima versidn de la familia Gemma de modelos ligeros creados por Google,
entrenados con un novedoso método RLHF.

MousResearch/Mous-Hermes-2-Mixtral-8x7B-DPO

Mous Hermes 2 Mixtral 8x7B DPO es el nuevo modelo insignia de Mous Research entrenado sobre el
Mixtral 8x78 MoE LLM.

I

mistralai/mistral-7B-Instruct-v(.2

Mistral 7B es un nuevo modelo Apache 2.0, lanzado por Mistral Al que supera a Llama2 13B en los puntos
de referenda.

Imagen 20: Modelos disponibles en HuggingChat. https://huggingface.co/chat/models
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Edit Assistant: Mistral-8Bx7B-Intruct-v0.1-Asistente usuarios de la empresa Canal de Isabel Il
Maodifying an existing assistant will propagate the changes to all users.
Avatar Instructions (System Prompt)

| Asistente para los usuarios y clientes de la empresa Canal
w https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/

Delete
Mame

Mistral-8Bx7B-Intruct-v0.1-Asistente usuanos de la empresa Canal de

Description

Asistente para los usuarios y dientes de la empresa Canal de Isabel I,

https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/ P

Model
mistralai/Mixtral-8x7B- Instruct-v0.1 v |
Temperature 09 TopP & 0,95
Repetition penalty & 1,1 TopK & 50

User start messages

Internet access & Experimentzl  Give feedback

® pefault
Assistant will not use internet to do information retrieval and will respond faster.
Recommended for most Assistants,

2 Web search
2 Domains search
) spedific Links

Imagen 21: Configuracion de LLM con especificaciones para inferencias.
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Mistral-7B-Intruct-v0.2- Asistente Mistral-8Bx7 B-Intruct-v0.1-Asistente
usuarios de la empresa Canal de Isabel || usuarios de la empresa Canal de Isabel 1|

Asistente para los usuarios y clientes Asistente para los usuarios v clientes

de |la empresa Canal de |sabel II,... de la empresa Canal de Isabel II,...

) < )
'a [sabel'

Google-gemma-Asistente usuarios CohereForAl-Asistente usuarios
de la empresa Canal de Isabel II de la empresa Canal de Isabel I
Asistente para los usuarios y clientes Asistente para los usuarios v clientes

de la empresa Canal de |Isabel II,... de la empresa Canal de Isabel II,...

<
Canal

‘= |sabel’
MNousResearch/Mistral-8Bx7B-DPO-Asistente

usuarios de la empresa Canal de Isabel Il

Asistente para los usuarios y clientes
de la empresa Canal de Isabel II,...

Imagen 22: AsistentesBE™. Creados para evaluar y valorar las respuestas con otros LLM populares.
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Asistentes en HuggingChat

https://huggingface.co/chat/assistants

Los asistentes son una forma de empaquetar las indicaciones y compatrtirlas con el
mundo. Todos los asistentes son publicos de forma predeterminada con el nombre
del autor. La caracteristica mas poderosa de los asistentes es que se basan en
modelos de cddigo abierto. Asi que vamos a probar cada uno de los 5 modelos
disponibles para ver cual se adapta mejor al asistente para usuarios del Canal de
Isabel I1.

En este estudio, analizamos la capacidad de diferentes modelos de LLM para
proporcionar respuestas precisas y relevantes a consultas especificas de los usuarios
de la empresa Canal de Isabel Il. También evaluamos como el fine-tuning de un
modelo BERT con un conjunto de datos etiquetados reducido afecta en la longitud y
en el contenido de las respuestas generadas.

Configuracién de la comparativa

La configuracion sera comun para todos los LLM, para realizar la comparativa. Se
utilizan las siguientes especificaciones para todas las inferencias:
+ Nombre: Mistral-7B-Intruct-v0.2-Asistente usuarios de la empresa Canal de
Isabel 1l
+ Instrucciones (mensaje del sistema): Asistente para los usuarios y clientes de
la empresa Canal de Isabel Il, https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/

+ Descripcion: Asistente para los usuarios y clientes de la empresa Canal de
Isabel Il, https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/

+ Temperature: 0.9

+ Top P:0.95

+ Repetition penalty: 1.1

+ Top K: 50

+ Acceso a Internet. Predeterminado: El Asistente no usara Internet para

recuperar informacion y respondera mas rapido. Recomendado para la
mayoria de los asistentes.

+ Mensaje dinamico: Permite el uso de variables de plantilla
{{url=https://lexample.com/path}} para insertar contenido dindmico en su
solicitud realizando solicitudes GET a las URL especificadas en cada
inferencia.
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Modelos de LLM Evaluados

Se evaluaron los siguientes modelos de LLM disponibles en HuggingChat:
e CohereForAl/c4ai-command-r-plus.
e mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1.
e google/gemma-1.1-7b-it.
e NousResearch/Nous-Hermes-2-Mixtral-8x7B-DPO.
e mistralai/mistral-7B-Instruct-v0.2.

Cuestiones utilizadas en las Inferencias

Se utilizaron las siguientes preguntas como base para las inferencias:
A. ¢Como puedo restablecer el servicio, si he tenido un corte de suministro
por no pagar una factura de agua?
B. ¢Puede Canal de Isabel Il cortar el suministro de agua si no pago una
factura?

Contexto de referencia

+ "context": "Segun establece el Reglamento para el Servicio y Distribucion de
las Aguas de Canal de lIsabel Il, (Decreto 2922/1975, de 31 de octubre)
podriamos suspender el suministro de agua si transcurridos 30 dias naturales
desde la emision de la factura, esta no ha sido abonada. El corte del suministro
implicaria continuar facturando las cuotas de servicio. El restablecimiento del
servicio se realizar4 una vez liquidada la deuda, asi como el importe del
restablecimiento. Transcurridos tres meses sin que se haya producido el pago,
Canal puede resolver el contrato y proceder a la condena de la acometida
(retirada de la instalacion). Para volver a tener agua habra que realizar una
nueva contratacion."

Respuestas aproximadas:

A. Podriamos suspender el suministro de agua si transcurridos 30 dias
naturales desde la emision de la factura, esta no ha sido abonada.

B. El restablecimiento del servicio se realizara una vez liquidada la deuda, asi
como el importe del restablecimiento.
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Valoracion de los Modelos

1. CohereForAl/c4ai-command-r-plus:

Este modelo merece una valoracion positiva, ya que ha demostrado
proporcionar respuestas de alta calidad, superando incluso a GPT-4 en la
arena de los chatbots.

Su capacidad para generar respuestas precisas y relevantes lo posiciona
como un modelo valioso para aplicaciones de conversacion y asistencia al
cliente.

Su desempefio sobresaliente sugiere una mejora significativa en la
generacion de texto y puede ser una opcion preferida para aquellos que
buscan la mejor calidad de respuesta.

2. google/gemma-1.1-7b-it:

Aunque este modelo cuenta con el respaldo de Google, su desempefio en
la generacion de respuestas en inglés fue extrafio y poco satisfactorio.

La incongruencia en las respuestas en inglés puede indicar limitaciones en
su capacidad para comprender y generar contenido en este idioma.

Dado que el inglés es un idioma ampliamente utilizado en aplicaciones de
conversacion y asistencia, las respuestas poco claras o extrafias pueden
ser un obstaculo significativo para su adopcion.

3. NousResearch/Nous-Hermes-2-Mixtral-8x7B-DPO:

Este modelo, siendo la insignia de Nous Research y entrenado sobre el
Mixtral 8x7B MoB LLM, merece atencion y consideracion.

Su entrenamiento sobre un modelo de alta capacidad como Mixtral 8x7B
sugiere que puede ofrecer respuestas de calidad y versatilidad en una
variedad de tareas de procesamiento de lenguaje natural.

Su calidad y desempefio deberian evaluarse en comparacién con otros
modelos en aplicaciones especificas para determinar su idoneidad.

4. mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1:

Este modelo se destaca por su entrenamiento en varios idiomas, incluido el
espanfol, lo que lo hace especialmente til para aplicaciones que requieren
soporte en diferentes lenguajes.

Su capacidad para proporcionar respuestas precisas y relevantes,
especialmente en espafiol, lo posiciona como una opcion sdlida para tareas
de asistencia al cliente y generacion de contenido multilingtie.
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e Su desempefio consistente y confiable lo convierte en una opcion valiosa
para aplicaciones que requieren comprension y generacion de texto en
varios idiomas.

5. mistralai/mistral-7B-Instruct-v0.2:

e Aungue este modelo comparte la misma plataforma que Mixtral-8x7B-
Instruct-v0.1, su desempefio vario significativamente.

e Se observaron datos erroneos en las respuestas, como informacién
incorrecta sobre nimeros de teléfono, lo que indica posibles limitaciones en
la precision y la calidad de las respuestas generadas.

e La falta de precision en las respuestas puede afectar la confiabilidad del
modelo en aplicaciones de asistencia al cliente y generacién de contenido
informativo.

Conclusiones

1. Diversidad de Modelos: La disponibilidad de una variedad de modelos de

LLM en plataformas como HuggingFace proporciona a los usuarios una amplia
gama de opciones para seleccionar el modelo mas adecuado para sus
necesidades especificas.

Variedad de Respuestas: Observamos que cada modelo de LLM genero
respuestas ligeramente diferentes para las mismas preguntas. Esto destaca la
importancia de probar multiples modelos para obtener una visibn mas completa
de las capacidades de generacion de texto.

Desempefio Sobresaliente: EI Modelo CohereForAl/c4ai-command-r-plus
demostré un desempefio sobresaliente al proporcionar respuestas precisas y
relevantes. Supera incluso a modelos mas establecidos como GPT-4 en la
arena de los chatbots.

Especializaciéon y Multilingtismo: Modelos como mistralai/Mixtral-8x7B-
Instruct-v0.1 se destacan por su entrenamiento en varios idiomas, lo que los
hace especialmente Utiles para aplicaciones que requieren soporte multilingue.
Ademas, la especializacion en tareas especificas, como la generacién de
instrucciones, puede mejorar la precision y relevancia de las respuestas
generadas.
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5. Limitaciones y Errores: Algunos modelos, como mistralai/mistral-7B-Instruct-

v0.2 y  NousResearch/Nous-Hermes-2-Mixtral-8x7B-DPO,  maostraron
limitaciones en la precision y la calidad de las respuestas generadas,
incluyendo datos erréneos en la informacién proporcionada. Estas limitaciones
deben ser consideradas al seleccionar un modelo para aplicaciones criticas
donde la precision es fundamental.

Consideraciones Multifacéticas: La eleccion del modelo de LLM adecuado
debe basarse en una variedad de factores, incluida la precision, la relevancia,
el multilingtiismo, la especializacion en tareas especificas y la confiabilidad de
las respuestas generadas.

Fine-Tuning de BERT: Al ajustar finamente un modelo BERT con un conjunto
de datos etiquetados reducido, observamos que las respuestas generadas
fueron mas cortas y directas. Esto puede ser beneficioso en situaciones donde
se requiere una respuesta concisa y especifica.

Evaluacion Individual: Cada modelo tiene sus propias fortalezas y
debilidades, por lo que es importante evaluarlos individualmente en funcién de
los requisitos y objetivos especificos del proyecto. EI modelo seleccionado
inicialmente, el mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1, es la opcion que mejor
resultados puede ofrecernos.

En conclusién, la eleccién del modelo de LLM y la estrategia de fine-tuning deben
basarse en las necesidades del usuario, la naturaleza de las consultas y la
disponibilidad de datos etiquetados para entrenamiento. La combinacion de varios
modelos y técnicas puede proporcionar respuestas mas completas y precisas para
mejorar la experiencia del usuario.

En el anexo Xl, podemos visualizar las imagenes con los resultados obtenidos.
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5.4. Identificar areas de mejora

+ Para el modelo "dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-qa-miga"

se aplicaron estas técnicas para el fine-tuning:
e Fine-tuning supervisado.
e Transfer learning.
e Ajuste de hiperparametros.
e Data augmentation.

Estas técnicas ayudaron a realizar un fine-tuning efectivo del modelo para la tarea de
preguntas y respuestas con tu conjunto de datos especifico. Se puede experimentar
con diferentes enfoques y ajustes para encontrar la configuracion que mejor se adapte
a las necesidades y requisitos de rendimiento y ademas se pueden aplicar otras
técnicas como:

e Reqularizacion: Para evitar el sobreajuste en un conjunto de datos pequefio,
se puede considerar aplicar técnicas de regularizacion como la dropout durante
el entrenamiento. La dropout puede ayudar a reducir la dependencia entre las
neuronas y mejorar la generalizacién del modelo.

e Afinacion por capas: Dado el tamafio relativamente pequefio del conjunto de
datos, se pueden considerar congelar algunas capas del modelo preentrenado
y solo ajustar los parametros de las capas superiores durante el fine-tuning.
Esto puede ayudar a evitar el sobreajuste y mejorar la eficiencia del
entrenamiento.

Ampliar el dataset: Aumentar el tamafo y la diversidad del conjunto de datos puede
ayudar al modelo a capturar mejor la variabilidad del lenguaje y mejorar su capacidad
para generar respuestas precisas y relevantes.

Experimentar con arquitecturas de modelos alternativos: Probar diferentes
arquitecturas de modelos, como modelos mas grandes o modelos especificos
disefiados para tareas de generacion de texto, podria ayudar a mejorar el rendimiento
del modelo en la generacion de respuestas.
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6. Resultados y productos obtenidos

+ Notebook de la extraccion y preprocesamiento de los datos el texto de una URL.

url = https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/preguntas-frecuentes.

https://colab.research.google.com/drive/1LIOBu8NhKAT9h9GgUKagq4oRRIzhGMw
nXG

Conjunto de datos en formato JSON que contiene preguntas y respuestas del
Canal de Isabel II.

https://drive.google.com/file/d/1wvPeB7L8waVXeEzWH]AGEWdCIVW3bgFB/view
?usp=drive_link

Notebook del proyecto para el Fine-Tuning del modelo BERT pre-entrenado.
(Optimizador AdamW).

https://colab.research.google.com/drive/le2-
KS1DW1Xtmg4lU_nPJnl_h2NeARj_o

+ Archivos que conforman el modelo BERT con Fine-Tuning, incluyendo:

https://github.com/antoniodeepblue/ModeloBERTfine-tuning
https://huggingface.co/Antonio49/Personal

Modelo final: https://github.com/antoniodeepblue/ModeloCanalBERT
Modelo final: https://huggingface.co/Antonio49/ModeloCanal

e config.json

e model.safetensors

e special_tokens_map.json
e tokenizer.json

e tokenizer_config.json

e training_args.bin

e vocab.txt
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https://drive.google.com/file/d/1wvPeB7L8waVXeEzWHjAGEWdCIvW3bgFB/view?usp=drive_link
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o
https://github.com/antoniodeepblue/ModeloBERTfine-tuning
https://huggingface.co/Antonio49/Personal
https://github.com/antoniodeepblue/ModeloCanalBERT
https://huggingface.co/Antonio49/ModeloCanal
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#+ Acceso al interfaz de los asistentes en la plataforma Hugging Face, que incluye:

Preguntas y respuestas a usuarios utilizando el modelo BERT con Fine-Tuning.

https://antonio49-bertfinetuningcontextopredefinido2.hf.space
https://github.com/antoniodeepblue/CanalBERTfine-tuning
https://huggingface.co/spaces/Antonio49/BERTfinetuningContextoPredefinido
2

Preguntas y respuestas a usuarios utilizando el modelo Mixtral mediante
inferencia.

https://antonio49-chat-mixtral-aguausuarioconhilos.hf.space
https://github.com/antoniodeepblue/Chat.Mixtral. AguaUsuarioConHilos
https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral. AguaUsuarioConHilos

Asistencia de experto en el sector del agua utilizando el modelo Mixtral
mediante inferencia.

https://antonio49-chat-mixtral-expertoconhilos.hf.space
https://github.com/antoniodeepblue/Chat.Mixtral.ExpertoConHilos
https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral.ExpertoConHilos

+ Pruebas de entrenamiento de diferentes versiones:

Notebook del proyecto utilizando Optimizador Adam junto con LoRA.
Notebook del proyecto utilizando Optimizador SGD junto con LoRA.

Notebook que muestra como ajustar Mixtral-8x7b en una muestra de ultrachat
con QLoRA. Requiere al menos 32 GB de VRAM (al menos 2 GPU de 16 GB
si desea utilizar hardware de consumo). En Google Colab, puedes utilizar el
A100.

#+ Carpeta principal del TFG:

https://drive.google.com/drive/folders/1U3TzPPWYLWy1MWekZ5t0nUU58gJ
N3HMo
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# pinned Running private

Chat.Mixtral.Asistente de usuarios/clientes de Canal de Isabel ll

5 pinned Running private

Chat.Mixtral.Experto en servicios de abastecimiento, depuracion, reutilizaci...

Running private

BERT Base Spanish Con Contexto predefinido

Running rivate

Modelo Canal Question And Answer BERTfinetuning Contexto predefinido

Imagen 23: Espacios creados en Hugging Face. https://huggingface.co/Antonio49
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7. Conclusiones

Lecciones aprendidas

A lo largo del desarrollo del proyecto se han aprendido diversas lecciones:

Importancia de la planificacién: La planificacion inicial del proyecto ha sido
fundamental para el éxito de este. La distribucion eficiente de tareas y la
definicion de hitos claros han permitido un desarrollo ordenado.

Flexibilidad en la metodologia: Aunque se siguié un enfoque en cascada, la
incorporacion de estrategias como el prototipado y las pruebas tempranas
permitié6 adaptaciones agiles, facilitando ajustes en objetivos y metodologias
conforme surgian resultados.

Valor del conjunto de datos: La calidad y tamafo del conjunto de datos
demostraron ser determinantes para el rendimiento del modelo preentrenado.
La ampliacién gradual del conjunto y su analisis constante contribuyeron a
mejorar la precision del asistente inteligente.

Estudio sobre los modelos preentreenados: La investigacion profunda y
comparativa de modelos preentrenados en el ambito del lenguaje natural ha
enriquecido la comprension y seleccion del modelo mas adecuado para el
proyecto.

Reflexién critica sobre el logro de objetivos

En términos generales, se han alcanzado los objetivos principales del proyecto:

Investigacion sobre modelos preentrenados: Se ha realizado una revision
de gran alcance de la literatura sobre modelos preentrenados de lenguaje
natural, identificando sus caracteristicas, ventajas y desventajas.

Seleccién y ajuste de modelo preentrenado: Se optd por el modelo BERT
por su desempefio en comprension del lenguaje natural y la variedad de
versiones, y se realiz6 su ajuste (fine-tuning) al dominio del sector del agua.
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Seleccion de modelo para inferencia: Se ha seleccionado uno de los
modelos de Mixtral, que establece el estdndar de eficiencia, esta disponible de
forma gratuita y es adecuado para tareas generales de generacion de texto.

Desarrollo del asistente inteligente: Se ha implementado un asistente
inteligente utilizando el modelo BERT preentrenado ajustado, incluyendo la
interfaz de usuario. Ademas, de implementar el despliegue del modelo Mixtral
en Hugging Face.

Sin embargo, cabe destacar que algunos objetivos especificos se han modificado a
lo largo del proyecto en funcién de los resultados obtenidos:

Ampliacion del conjunto de datos: Se incremento el tamafio del conjunto de
datos para mejorar el rendimiento del modelo.

Técnicas de fine-tuning: Se opto6 por un enfoque de fine-tuning basico debido
a las limitaciones de tiempo y recursos. Se recomiendan técnicas de fine-tuning
mas avanzadas como lineas de trabajo futuro.

Anadlisis critico del seqguimiento de la planificacion y metodologia

El proyecto ha seguido en gran medida la planificacion inicial, con algunas
puntualizaciones:

Metodologia en cascada: Se aplico de manera efectiva, cumpliendo con las
etapas secuenciales de analisis, disefio, implementacion y evaluacion.

Investigacion continua sobre modelos preentrenados: La investigacion se
llevé a cabo a lo largo del proyecto, adaptandose a las necesidades y avances.

Recopilacion y analisis progresivo del conjunto de datos: La recopilacion
y analisis de datos se realizé de forma iterativa, permitiendo ajustes en funcion
de resultados preliminares.

Las modificaciones realizadas han sido necesarias para asegurar el éxito del proyecto
y optimizar el desemperio del asistente inteligente.
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Lineas de trabajo futuro

El proyecto abre diversas lineas de trabajo futuro que podrian ampliar y mejorar el
asistente inteligente:

Exploracién de técnicas avanzadas de fine-tuning: Implementar técnicas
como la regularizacién o la afinacion (congelacién y/o agregacion) por capas
para mejorar el rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste.

Ampliacion y diversificacién del conjunto de datos: Incorporar mas datos
de diferentes areas del sector del agua para mejorar la generalizacion del
modelo.

Evaluacion y exploracion de otros modelos preentrenados: Investigar
modelos adicionales como Mixtral y su aplicabilidad en el contexto del
proyecto.

Exploracién de otras aplicaciones: Investigar la aplicabilidad del asistente
inteligente en otros sectores o0 ambitos.

Integracion con sistemas existentes: Integrar el asistente inteligente con los
sistemas informéaticos existentes para una mayor eficiencia y accesibilidad.

Evaluacion continuay ajustes: Evaluar el rendimiento del asistente a lo largo
del tiempo y realizar ajustes peridédicos para mantener su eficacia.

En este trabajo, se ha explorado el potencial de los asistentes basados en modelos
de lenguaje pre-entrenados como BERT y Mixtral, y los resultados obtenidos han sido
altamente satisfactorios. En mi opinion y tras la evaluacion, el modelo Mixtral-8x7B-
Instruct-v0.1 se destaca como la opcidon mas idénea para ofrecer respuestas precisas
en el contexto del Canal de Isabel Il, gracias a su capacidad para interpretar y seguir
instrucciones, respaldada por el acceso a una amplia gama de datos pre-entrenados
disponibles en la web.

En resumen, el trabajo ha demostrado el potencial transformador de la inteligencia
artificial en la mejora de la atencion al cliente en el sector del agua. Ademas, las lineas
de trabajo futuro propuestas ofrecen oportunidades para continuar afinando y
ampliando las capacidades del asistente inteligente.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 péag. 85 de 195



UOC

Universitat Oberta uoc.edu
de Catalunya

8. Glosario

Asistente Inteligente: Un sistema de software que utiliza inteligencia artificial para
comprender y responder a las preguntas o solicitudes de los usuarios.

BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers. Es un modelo de
lenguaje natural preentrenado desarrollado por Google que utiliza la arquitectura de
Transformers.

Canal de Isabel II: La empresa publica espafiola responsable del suministro de agua
potable y alcantarillado en la Comunidad de Madrid.

Chatbot: Un programa de computadora que simula una conversacion con usuarios
humanos a través de texto o voz.

Conjunto de Datos: Una coleccion de datos estructurados que se utiliza para
entrenar o evaluar modelos de aprendizaje automatico.

Corpus: Una coleccion de textos que se utiliza para entrenar o evaluar modelos de
lenguaje natural.

Data Augmentation (Aumento de Datos): Una técnica que consiste en generar
artificialmente o de forma manual, nuevos datos a partir de datos existentes para
aumentar el tamafo y la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento. Esto
puede ayudar a mejorar el rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste.

Data collator: Componente utilizado en el procesamiento de datos que se encarga
de combinar y formatear los datos de entrada para su uso en el entrenamiento del
modelo.

Entrenamiento: El proceso de ajustar un modelo de aprendizaje automatico a un
conjunto de datos para mejorar su rendimiento.

Extraccion de Informacion: El proceso de identificar y extraer informacion relevante
de un conjunto de datos.

Fine-tuning: Proceso de ajuste de un modelo preentrenado utilizando datos
especificos de dominio para adaptarlo a una tarea especifica.
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Framework: Estructura o conjunto de reglas que proporciona una base para el
desarrollo de aplicaciones, sistemas o soluciones. Pueden incluir componentes
especificos para la Interfaz de Usuario (Ul).

Hiperparametro: Un parametro que controla el comportamiento de un modelo de
aprendizaje automatico, como el nimero de capas en una red neuronal o la tasa de
aprendizaje.

Hugging Face: Una plataforma online que ofrece acceso a una amplia gama de
modelos preentrenados de lenguaje natural y herramientas para su desarrollo.

Inferencia: El proceso de utilizar un modelo preentrenado para generar una salida a
partir de una entrada.

Learning Rate: Un parametro que controla la velocidad a la que se actualizan los
pesos de un modelo durante el entrenamiento.

Modelo Preentrenado: Un modelo de aprendizaje automatico que ha sido entrenado
previamente en una gran cantidad de datos para aprender representaciones
generales del lenguaje, y que puede ser ajustado posteriormente para realizar tareas
especificas.

Mixtral: Modelo de lenguaje preentrenado de alto rendimiento desarrollado por Mixtral
Al, conocido por su eficiencia y calidad en la generacién de texto.

Overfitting (sobreajuste): Fendmeno en el que un modelo de aprendizaje
automatico se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento y no generaliza
bien a datos no vistos.

Pipeline (tuberia): Una serie de pasos secuenciales que se realizan para procesar
datos o completar una tarea, como el procesamiento del lenguaje natural (NLP) o el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.

Procesamiento del lenguaje natural (PNL): Campo de la inteligencia artificial que
se ocupa de la interaccidon entre las computadoras y el lenguaje humano.

Prompt: Una instruccion o frase que se da a un modelo de lenguaje natural para guiar
Su respuesta.
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Prototipado: Creacion de versiones preliminares o prototipos de un producto o
sistema para probar su funcionalidad y obtener retroalimentacién antes de la
implementacion completa.

Pruebas Tempranas: El proceso de evaluar un sistema de software en sus primeras
etapas de desarrollo para identificar y corregir errores.

Regularizacion: Técnica utilizada en el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico para evitar el sobreajuste, limitando la complejidad del modelo.

SGD: Stochastic Gradient Descent. Es un algoritmo de optimizacion utilizado para
entrenar modelos de aprendizaje automatico que actualiza iterativamente los pesos
del modelo utilizando el gradiente de la funcién de pérdida.

Técnicas de Fine-tuning: Diversas estrategias que se pueden aplicar para ajustar
un modelo preentrenado a un conjunto de datos especifico, como la regularizacién o
la afinacion por capas.

Token: Una unidad basica de texto, como una palabra o un subpalabra.

Tokenizacion: Proceso de dividir un texto en unidades mas pequefias llamadas
tokens, que pueden ser palabras, subpalabras o caracteres.

Red neuronal: Modelo computacional inspirado en el funcionamiento del cerebro
humano, compuesto por nodos interconectados que procesan Yy transmiten
informacion.

Vectorizacion: El proceso de convertir texto en una representacion numerica que
pueda ser procesada por un modelo de aprendizaje automatico.

Waterfall (Cascada): Método de desarrollo de software que sigue una secuencia
lineal de etapas, incluyendo requisitos, disefio, implementacion, verificacion y
mantenimiento.

Weight Decay (Decaimiento de peso): En el contexto del entrenamiento de modelos
de aprendizaje automatico, el weight decay es una técnica de regularizacién que se
utiliza para prevenir el sobreajuste al penalizar los valores grandes de los pesos de
un modelo durante el proceso de optimizacion.
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Uso de herramientas de inteligencia artificial generativa (IAG). Modelos
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10. Anexos

10.1. Anexo |: Diagrama Gantt: Tareas del Proyecto.

MNombre de tarea
- Gestion del proyecto TFG.
Entrega PECO
4 Desarrollo tareas del TFG.
TFG 1. » Elaborar Plan de Trabajo.

TFG 2. » Desarrollar Diagrama de Gantt.» Redactar primera parte de la memoria del

trabajo.

Entrega PEC1 - Investigar la aplicabilidad de modelos prenetrenados.

TFG 3. » Revisar la literatura existente sobre el uso de modelos preentrenados.

TFG 4. » Analisis de modelos preentrenados para fine-tuning.
TFG 5. » Recopilacion y analisis del conjunto de datos.
TFG 6. » Seleccionar modelos preentrenados adecuados para fine-tuning.

TFG 7. » Definir los parametros y caracteristicas especificas del fine-tuning para
adaptar el modelo al contexto del Canal de Isabel 11

Realizar fine-tuning e inferencia en modelos prentrenados

TFG 8. * Seleccionar un modelo preentrenado adecuado para ajustar parametros de
generacion de texto o realizar tareas de PNL para una inferenciaespecifica en el

contexto del Canal de Isabel II.

Entrega PEC2 - Desarrollo del Asistente

TFG 9. « Implementar el asistente inteligente utilizando un modelo preentrenado

ajustado.

TFG 10. » Disefiar la interfaz del asistente para facilitar la interaccion de los clientes o

técnicos del Canal de Isabel I1.

TFG 11. » Incorporar capacidades de ofrecer soluciones técnicas especializadas a

consultas especificas del sector de agua.

Entrega PEC3 - Evaluacion del Asistente.

TFG 12.# Recopilacion de datos para la evaluacion del asistente.

TFG 13. » Valorar la precision de las respuestas.

TFG 14. » Evaluar y comparar las respuestas con otros LLM.

TFG 15. » Identificar dreas de mejora.

Resultados y productos obtenidos

TFG 16. » Despligue de los asistente en la nube con acceso a cualquier usuario.
Entraga PEC4

~ Duriw

Comienze

80 dias mié 28/02/24

0 dias

lun 11/03/24

70 dias mar 12/03/24

5 dias
4 dias

0 dias
6 dias
5dias
5dias
3 dias
3 dias

0 dias
5 dias

0 dias
9 dias

5 dias

4 dias

0 dias
2 dias
2 dias
2 dias
2 dias
0 dias
6 dias
0 dias

Imagen 24: Diagrama Gantt. Tareas del Proyecto.
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mié 13/03/24
mié 20/03/24

mar 26/03/24
mié 27/03/24
jue 04/04/24
jue 11/04/24
jue 18/04/24
mar 23/04,/24

vie 26/04/24
vie 26/04/24

vie 03/05/24
vie 03/05/24

jue 16/05/24
jue 23/05/24

mié 23/05/24
mié 29/05/24
s&b 01/06/24
mar 04/06/24
jue 06,/06/24
s&b 08/06/24
sab 08/06/24
dom 16/06,/24

Fin -
dom 30/06/24
lun 11/03/24

dom 16/06/24
mar 19/03/24

P

2

3

lun 25/03/24 5

mar 26/03/24
mié 03/04/24
mié 10/04/24
mié 17/04/24
lun 22/04/24
jue 25/04/24

vie 26/04/24
jue 02/05/24

vie 03/05/24
mié 15/05/24

mié 22/05/24
mar 28/05/24

mié 29/05/24
jue 30/05/24
lun 03/06/24
mié 05/06/24
vie 07/06/24
sdb 08/06/24
vie 14/06/24
dom 16/06/24
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PECDO: Redactar la propuesta del TFG.
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Entrega de la PECO.

PEC1:

Descripcion del TFG.

Objetivos generales y especificos.

Planificacion con hitos y temporizacion con un diagrama de Gantt.
Entrega de la PECI.

4 PEC2:

Informe de seguimiento del proyecto.

Revision del plan de trabajo.

Redaccion y revision de entregables parciales.
Redaccion y entrega de la PEC2.

4 PEC3:

Informe de seguimiento del proyecto.
Revision del plan de trabajo.
Redaccion y revision de entregables parciales.

Redaccion y entrega de la PEC3.

4 PEC4:

Recopilacion y revision de documentos.

Redaccion de la memaoria del trabajo final.

Entrega de PEC4.
4 PECSa:

Elaboracion de la presentacion del TFG.

Entrega de la PECSa.
4 PECSh:

Elaborar informe de autoevaluacidn.

Defensa en el foro.

Entrega de la PECSh.

-

Dur: +
89 dias
9 dias
0 dias
11 dias
4 dias
2 dias
4 dias
0 dias
28 dias
10 dias
11 dias
6 dias
0 dias
19 dias
6 dias
& dias
5dias
0 dias
13 dias
6 dias
7 dias
0 dias
6 dias?
6 dias
0 dias
6 dias?
Sdias
5dias
0 dias

Imagen 25: Diagrama Gantt. Tareas del Proyecto.
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Comienzo

mié 28f02/24

mié 28/02/24
lun 11/03/24
mar 12/03/24
mar 12/03/24
lun 18/03/24
mié 20/03/24
mar 26/03/24
mié 27/03/24
mar 26/03/24
mié 10/04/24
jue 25/04/24
vie 03/05/24
sab 04/05/24
5&b 04/05/24
mar 14/05/24
mié 22/05/24
mié 29/05/24
jue 30/05/24
jue 30/05/24
vie 07/06/24
dom 16/06/24
lun 17/06/24
lun 17/06/24
dom 23/06/24
lun 24/06/24
lun 24/06/24
lun 24/06/24
dom 30/06/24

Fin -« Pn
dom 30/06/24
dom 10/03/24
lun 11/03/24

mar 26/03/24

vie 15/03/24 28
mar 19/03/24 31
lun 25/03/24 32
mar 26/03/24 33
vie 03/05/24

lun 08/04/24 34
mié 24/04/24 36
jue02f05/24 37
vie 03/05/24 38
mié 20/05/24

vie 10/05/24 39
mar 21/05/24 41
mar 28/05/24 42
mié 29/05/24 43
dom 16/06/24
jue 06/06/24 44
sab 15/06/24 46
dom 16/06/24 47
dom 23/06/24
sah 22/06/24 48
dom 23/06/24 50
dom 30/06/24
vie 28/06/24 51
vie 28/06/24 51
dom 30/06/24 53
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10.2. Anexo Il: Tabla de hitos parciales

Actividad Inicio Entrega
PECO 28/02/2024 11/03/2024
PEC1 12/03/2024 26/03/2024
PEC2 27/03/2024 03/05/2024
PEC3 04/05/2024 29/05/2024
PECA4 30/05/2024 16/06/2024

PEC5a 17/06/2024 23/06/2024
PEC5b 24/06/2024 30/06/2024

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial

UOC 2023/24

péag. 95 de 195



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

10.3. Anexo lll: BERT en espaiiol [2 81518 [9]

¢, Qué es BERT?

BERT es una biblioteca de codigo abierto creada por Google en 2018.

Su nombre completo es Representaciones de codificador bidireccional de
Transformer.

A diferencia de otras técnicas que analizan oraciones de izquierda a derecha o
de derecha a izquierda, BERT utiliza el codificador Transformer en ambas
direcciones.

Su objetivo es generar un modelo de lenguaje que comprenda contextos
complejos y relaciones entre palabras.

BERT se ha utilizado con éxito en diversas tareas de Procesamiento del
Lenguaje Natural (NLP), como prediccion de intenciones, respuesta a
preguntas y clasificacién de texto.

Ventajas de BERT para Fine-Tuning:

Reducciéon de costos de computacion: No necesitas entrenar un modelo
desde cero, lo que ahorra tiempo y recursos.

Huella de carbono reducida: Al aprovechar un modelo preentrenado,
contribuyes menos al consumo energético.

Acceso a modelos de ultima generacion: Puedes utilizar modelos
avanzados sin la necesidad de entrenarlos completamente.

Modelos preentrenados de BERT en espaiiol:

BETO (Bidirectional Encoder Representations from Transformers for
Spanish): Es una version de BERT preentrenada especificamente para el
idioma espanol. Ha demostrado buen rendimiento en una variedad de tareas
del procesamiento del lenguaje natural, incluyendo preguntas y respuestas.
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CamemBERT: Aunque inicialmente se entreno para el francés, también se ha
adaptado para el espafol. Al igual que BETO, es una version de BERT
preentrenada especificamente para el espafol y ha mostrado buenos
resultados en tareas de preguntas y respuestas.

DistiiBERT en espaiol: Aunque DistiBERT es una versibn mas ligera y
comprimida de BERT, también existen versiones preentrenadas
especificamente para el espafiol. A pesar de su menor tamafo, ha demostrado
ser util en tareas de preguntas y respuestas, especialmente en escenarios
donde se necesita una inferencia mas rapida.

Fine-Tuning con BERT:

Preparacion: Clonar el repositorio de BERT y configurar el entorno.
Dataset: Preparar el dataset con titulos, contexto, preguntas y respuestas.

Fine-Tuning: Ajustar el modelo preentrenado de BERT utilizando el dataset
especifico.

Evaluacién: Evaluar el rendimiento del modelo ajustado en tareas como
clasificacion de texto o respuesta a preguntas.

Datos etiquetados para obtener buenos resultados:

1.

Tamano del Dataset Etiquetado:

e En general, tener mas datos etiquetados suele ser beneficioso para el
fine-tuning de modelos de lenguaje como BERT. Se ha demostrado que
estos modelos pueden beneficiarse significativamente de grandes
cantidades de datos de entrenamiento.

e Sin embargo, la mejora en el rendimiento puede disminuir a medida que
se aumenta la cantidad de datos, lo que se conoce como el "efecto de
saturacion”.

e Comenzar con un conjunto de datos etiquetados de tamafio moderado
y evaluar el rendimiento del modelo. Luego, se considera si necesitas
mas datos para mejorar aun mas.
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2. Diversidad y Representatividad:

La diversidad en los datos etiquetados es importante. Es util tener datos
que cubran una amplia gama de casos y escenarios relevantes para la
tarea en cuestion. Esto puede ayudar al modelo a generalizar mejor y a
realizar predicciones precisas en situaciones nuevas.

Representar adecuadamente las clases o categorias que deseas
predecir. Si tienes clases desequilibradas, hay que asegurarse de tener
suficientes ejemplos de cada clase, aunque el balance de clases es una
tarea de clasificacion y para este proyecto no debe influir.

3. Transferencia de Aprendizaje:

BERT se beneficia especialmente de la transferencia de aprendizaje.
Utilizar un modelo preentrenado (como BERT) y ajustar los pesos en
funcion de tus datos etiquetados.

Incluso con un conjunto de datos relativamente pequefio, se pueden
obtener buenos resultados si el modelo preentrenado ya ha capturado
caracteristicas generales del lenguaje.

4. Curva de Aprendizaje:

Observar la curva de aprendizaje a medida que se aumenta la cantidad
de datos etiquetados. Si el rendimiento sigue mejorando, continuamos
agregando mas datos.

Si la curva se aplana, se considera detener el aumento de datos o
explorar otras estrategias, como ajustar hiperparametros o mejorar la
arquitectura del modelo.

5. Aumento de Datos (Data Augmentation):

Si no tenemos acceso a una gran cantidad de datos etiquetados, se
considera aplicar técnicas de aumento de datos. Estas técnicas generan
variantes sintéticas de los ejemplos existentes.

El aumento de datos puede ayudar a diversificar el conjunto de
entrenamiento sin necesidad de recopilar mas datos reales.

En resumen, no hay una cantidad exacta de datos etiquetados que garantice buenos
resultados en todos los casos. Es recomendable experimentar con diferentes tamarfios
de conjunto de datos y monitorear el rendimiento del modelo en un conjunto de
validacién para determinar la cantidad éptima de datos necesaria para la tarea

especifica.
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10.4. Anexo IV: Mixtral: Comprensiéon y funcionamiento [311[32] [33] [34] [38]

Mixtral-8x7B es una mezcla dispersa de 8 modelos expertos. En total, contiene 46,7
B (mil millones) de parametros y ocupa 96,8 GB en el disco duro.

Sin embargo, gracias a esta arquitectura, Mixtral-8x7B puede ejecutarse de manera
eficiente en hardware de consumo. La inferencia con Mixtral-8x7B es, de hecho,
significativamente mas rapida que la de otros modelos de tamafio similar, mientras
que los supera en la mayoria de las tareas.

Feedforward #1
Feedforward #2

Feedforward #3

Router Feedforward #4 Additive
Network Combination

Feedforward #5

Feedforward #6

Feedforward #7

Feedforward #8

Imagen26: En este ejemplo, la red del router selecciona los expertos #1 y #6 de la arquitectura mixtral
para el paso de reenvio. https://kaitchup.substack.com/p/mixtral-8x7b-understanding-and-running

Una mezcla dispersa de expertos (Sparse Mixture of Experts - SMoE) es un tipo de
arquitectura de red neuronal disefiada para mejorar la eficiencia y la escalabilidad de
los modelos tradicionales. Se introdujo el concepto de una mezcla de expertos para
permitir que un modelo aprenda diferentes partes del espacio de entrada utilizando
subredes "expertas" especializadas. En Mixtral, hay 8 subredes de expertos.
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Hay que tener en cuenta que en el nombre del modelo "8x7B", se crea cierta
confusién. El modelo tiene un total de 46,7 mil millones de parametros, que son casi
10 mil millones de parametros menos de lo que producirian los parametros 8x7B. De
hecho, Mixtral-8x7b no es un modelo de parametros 56B, ya que varios mddulos,
como los de autoatencion, se comparten con las 8 subredes expertas.

En Google Colab, solo funciona con la GPU A100 (necesita Google Colab Pro). El
modelo tiene 46.7B parametros. Dado que los parametros son bfloat16, necesitamos
2 bytes de memoria por parametro, es decir, casi 100 GB libres en su disco duro para
descargar el modelo.

El modelo esta disponible en el formato safetensors. Se divide en 20 fragmentos de
alrededor de 4,95 GB. Una vez descargado, puede tardar hasta 7 minutos en cargar
el modelo en la GPU.

Cuando se cuantifica a 4 bits, el modelo ocupa 23 GB de VRAM. Para ejecutarlo sin
problemas se necesitan al menos dos GPU con 16 GB de VRAM cada una.

El modelo Mixtral es un modelo de lenguaje que combina varias técnicas y
componentes para mejorar su rendimiento en tareas de generacion de texto. Una
explicacion detallada de su estructura:

1. Embedding Layer:

« Embedding (32000, 4096): Esta capa de embedding convierte los
tokens de entrada en vectores densos de tamarno 4096. El tamano del
vocabulario es de 32000 tokens.

2. Capas de Decodificador Mixtral:

« ModuleList: Es una lista de capas de decodificador, cada una de las
cuales es una instancia de MixtralDecoderLayer.

o 32 x MixtralDecoderLayer: Hay un total de 32 capas de decodificador.
Cada una consiste en:

o Atencion propia de Mixtral ((self_attn): MixtralAttention):
Esta atencion propia utiliza proyecciones lineales 4-bit para
calcular las consultas, claves y valores. Luego, se aplica una
proyeccion lineal para obtener el resultado final. Ademas, utiliza
una incrustaciéon rotativa MixtralRotaryEmbedding. Una
explicacion mas detallada:
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+ MixtralAttention:

a.

b.

Esta es la capa de atencion propia (self-attention)
dentro de una capa del decodificador Mixtral.

La atencidon propia se utiliza para calcular las
interacciones entre las diferentes posiciones de los
tokens en una secuencia.

La capa MixtralAttention toma como entrada
consultas (q), claves (k) y valores (v) y produce una
salida ponderada que representa la atencion.

+ Proyecciones Lineales:

a.

q_proj, k_proj, v_proj, o_proj: Son proyecciones
lineales que transforman las consultas, claves y
valores en vectores de diferentes dimensiones.
Linear4bit(in_features, out_features,
bias=False): Estas proyecciones lineales son
especificadas con precision de 4 bits, lo que
significa que utilizan una cuantizacion para reducir
el uso de memoria y mejorar la eficiencia
computacional.

En este caso, las proyecciones lineales tienen las
siguientes caracteristicas:

i. q_proj y o_proj tienen tanto la entrada
como la salida de tamafo 4096, lo que
significa que no hay cambio de dimension en
las consultas y las salidas.

i. k_projy v_proj tienen una dimensién de
salida mas baja de 1024, lo que puede
reducir la complejidad computacional al
calcular las puntuaciones de atencion.

+ MixtralRotaryEmbedding:

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial

a.

Esta es una capa que proporciona incrustaciones
rotativas, que son wuna forma de codificar
informacion posicional en la atencién propia.

Las incrustaciones rotativas ayudan al modelo a
capturar mejor las relaciones entre las diferentes
posiciones en la secuencia, sin depender
unicamente de la posicion absoluta.
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En resumen, esta parte del cddigo define la capa de atencién propia dentro de
una capa del decodificador Mixtral, que utiliza proyecciones lineales con
precision de 4 bits para transformar las consultas, claves y valores, y también
utiliza incrustaciones rotativas para mejorar la captura de informacion
posicional.

Bloque

MoE disperso de Mixtral ((block_sparse_moe):

MixtralSparseMoeBlock): Este bloque utiliza un enfoque de mezcla
de expertos dispersos (MoE) para mejorar la representacion del
modelo. Consiste en una capa de puerta lineal seguida de ocho

expertos,

cada uno de los cuales es una instancia de

MixtralBLockSparseTop2MLP. Una explicacion mas detallada:

+ MixtralSparseMoeBIlock:

a.

Esta es una estructura de bloque que implementa el
enfoque de mezcla de expertos dispersos (MoE) dentro
del decodificador Mixtral.

El objetivo del bloque MoE es mejorar la capacidad del
modelo para aprender representaciones mas complejas y
capturar relaciones mas sofisticadas en los datos.

+ Puerta (gate):

a.

(gate): Linear4bit(in_features=4096, out_features=8,
bias=False): Esta es una capa lineal que actia como una
puerta para seleccionar qué expertos se activan en funcion
de la entrada.

La entrada a esta capa es de tamafo 4096, que es la
dimension de la salida de la capa de atencion propia.

La salida de esta capa tiene un tamano de 8, lo que indica
que hay 8 expertos en total dentro del bloque MoE.

+ Lista de Expertos:

a.

b.

(experts): ModuleList: Es una lista de moédulos que
representan los expertos dentro del bloque MoE.

(0-7): 8 x MixtralBlockSparseTop2MLP: Hay un total de
8 expertos en esta lista.

Cada experto es una instancia de
MixtralBlockSparseTop2MLP, que es un tipo especifico
de red neuronal multicapa (MLP).
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d. La estructura de cada experto consiste en tres capas
lineales, w1, w2 y w3, seguidas de una funcion de
activacioén SiLU (sigmoid-weighted linear unit).

+ Capas Lineales:

a. Linear4bit(in_features, out_features, bias=False):
Cada capa lineal dentro de los expertos utiliza una
precision de 4 bits para reducir el uso de memoria y
mejorar la eficiencia computacional.

b. Las dimensiones de las capas lineales estan disefadas
especificamente para la arquitectura del bloque MoE.

c. En particular, las dimensiones de entrada y salida varian
entre las capas w1, w2 y w3, lo que permite al experto
aprender diferentes representaciones de los datos en
cada capa.

En resumen, esta parte del codigo define un bloque MoE disperso dentro del
decodificador Mixtral, que utiliza una puerta lineal para seleccionar expertos y
una lista de expertos que consisten en redes neuronales multicapa (MLP) con
precision de 4 bits para mejorar la capacidad del modelo para aprender
representaciones mas complejas de los datos.

« Normalizacién RMS de Mixtral: La normalizacion de raiz media
cuadratica (RMSNorm) se aplica tanto antes como después de la
atencién para estabilizar el entrenamiento y mejorar el rendimiento.

3. Capa de Normalizacion Final:

o MixtralRMSNorm(): Esta capa de normalizacién RMS se aplica al final
de todas las capas del decodificador.

4. Cabeza de LM (Modelo de Lenguaje):

e Linear(in_features=4096, out_features=32000, bias=False): La capa
de cabeza del modelo de lenguaje es una capa lineal que mapea las
representaciones de los tokens de salida de tamafo 4096 a un espacio
de salida de tamafio 32000 (tamafo del vocabulario), sin sesgo (bias).
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Se carga el modelo con Transformers para visualizar la estructura del modelo que es
mas facil de entender:

£ Fine tune_ Mixtral 8x7B on Y.

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecu

B Comentario & Compartir £ @

Cuenta de Google
+ Codigo + Texto (S EREIEEERELE Antonio Fernandez

Salcedo
[ ] pr‘iht(mﬂdel} DE|USD.ETS@ZQITIHH.I:D"'I

MixtralForCausallM(
(model): MixtralModel(
(embed tokens): Embedding(32888, 4895)
(layers): ModulelList(
(8-31): 32 x MixtralDecoderLayer(
(self attn): MixtralAttention(
{g_proj): Lineardbit(in_features=4896, out_features=48%5, bias=False)
(k_proj): Lineardbit(in_features=4896, out_features=1824, bias=False)
(v_proj): Lineardbit(in_features=4896, out_features=1824, bias=False)
{o_proj): Lineardbit(in_features=4896, out_features=48%5, bias=False)
{rotary_emb): MixtralRotaryEmbedding()
)
(block sparse moe): MixtralSparseMoeBlock(
{gate): Lineardbit(in_featurss=4696, out_ features=2, bias=False)
{experts): Modulelist(
(B-7): 8 x MixtralBlockSparseTop2MLP(
(wl): Lineardbit(in_features=4896, out_features=14335, bias=False
(w2): Lineardbit(in_features=14336, out_features=4895, bias=False
(w3): Lineardbit(in_ features=4896, out features=14336, bias=False
(act_fn): SiLU()
)
)
)
(input_layernorm): MixtralRMSNorm()
(post_attention_layernorm): MixtralRMSMNorm()
)
)
{norm): MixtralRMSNorm()
)
(1m_head): Linear(in_features=46%6, out_features=32888, bias=False)
)

Imagen 27: Estructura del modelo Mixtral-8x7B.
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Aunque los SMoE son mas rapidos que los modelos estandar de tamafio similar
siguen ocupando la misma cantidad de memoria. La cuantizacion es una forma de
reducir el consumo de memoria. Descargar algunos expertos a una memoria mas
lenta, por ejemplo, la RAM de la CPU, también puede ser una buena alternativa
cuando sabemos de antemano qué experto serd solicitado para una tarea
determinada.

En conclusién, cada experto es responsable de manejar una regién o0 aspecto
especifico de los datos de entrada, y una red de compuerta (o enrutador) determina
cuanto contribuye cada experto a la prediccion final. En el caso de Mixtral, solo se
activan 2 expertos al mismo tiempo. Se utilizan alrededor de 13B parametros
durante la inferencia, de ahi la inferencia mas eficiente en comparacion con otros
modelos de tamafio similar.

Esta activacion dispersa puede ser beneficiosa por varias razones:

e Eficiencia computacional: Activar solo un subconjunto de expertos reduce
el costo computacional de evaluar todo el grupo de expertos para cada
entrada.

e Eficiencia de los pardmetros: Al permitir que solo unos pocos expertos estén
activos para una entrada determinada, el modelo puede asignar sus
pardmetros de manera mas eficiente.

e Generalizacién: La activacion dispersa puede alentar al modelo a aprender
caracteristicas mas especializadas y detalladas para diferentes regiones
del espacio de entrada. Esto puede conducir a una mejor generalizacion y
rendimiento en diversas entradas. Por ejemplo, Mistral Al afirma que Mixtral
ha sido entrenado en italiano, aleméan, francés, espafiol y también para
codificar. Podemos imaginar que pueden haber entrenado a algunos de los
8 expertos para que sean especialmente mejores para estos lenguajes y
tareas.

En resumen, el modelo Mixtral utiliza atencién propia, bloques MoE dispersos y
normalizacion RMS para mejorar la calidad de las representaciones de los tokens y
la capacidad de generacion de texto.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 péag. 105 de 195



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Ajustar Mixtral-8x7b en una muestra de ultrachat con QLoRA.

Requiere al menos 32 GB de VRAM (al menos 2 GPU de 16 GB si desea utilizar
hardware de consumo). En Google Colab, ejecutando el A100, vemos que se
utilizaron: 6,6 GB RAM del sistema, 21.1 GB RAM de la GPU y 118 GB de Disco.

RAM
ses  AlEE B - Y
D1sco _.

Recursos X wee

Te has suscrito a Colab Pro. Mas informacion
Unidades informaticas disponibles: 95.96

Porcentaje de uso: aproximadamente 13.08 por
hora

Tienes 1 sesidn activa.

Gestionar sesiones

(GPU) del backend de Google Compute Engine
que utiliza Python 3

Mostrando recursos desde las 9:52 a las 10:05

RAM del sistema EAaM dela GPU
6.6/83.5GB 21.1/740.0 GB

7

Disco
118.1 7 201.2 GB

v

Imagen 28: Fine_tune_Mixtral_8x7B_en_Computadora_(QLoRA). Ejecucion.
https://docs.google.com/document/d/1QS-06nPwlgSYANPBavdrHZKaAolDINVKMp74G84o0dEE/edit
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10.5. Anexo V: Aceleradores por Hardware en Google Colab [6][7] [16] [18]

Google Colab ofrece una variedad de opciones de aceleradores por hardware para
ejecutar codigo en la nube. Estos aceleradores proporcionan diferentes niveles de
rendimiento y son adecuados para diferentes tipos de tareas. Se detallan las
diferencias y utilidades de las opciones disponibles:

Opciones de acelerador:

1. CPU:

o Descripcion: La CPU (Unidad Central de Procesamiento) es el procesador
general del sistema.

e Ventajas:
o Amplia compatibilidad con software.
o Bajo consumo de energia.
o Sin costo adicional.

o Desventajas:

o Rendimiento relativamente bajo para tareas computacionalmente
intensivas.

o No ideal para entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico o
procesamiento de grandes conjuntos de datos.

2. T4 GPU:

o Descripciéon: La TPU (Tensor Processing Unit) es un procesador
especializado para el aprendizaje automatico. La T4 GPU es una version mas
pequena y menos potente de la TPUV4.

« Ventajas:

o Rendimiento significativamente superior a la CPU para tareas de
aprendizaje automatico y procesamiento de datos.

o Adecuado para entrenamiento de modelos de tamafio mediano.
« Desventajas:
o Menor rendimiento que las opciones de GPU y TPU mas potentes.

o No ideal para tareas que requieren un rendimiento maximo.
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3. TPUV4:

Descripcion: La TPUv4 es la ultima generacion de TPU de Google, disefiada
para el aprendizaje automatico a gran escala.

Ventajas:

o Rendimiento excepcional para tareas de aprendizaje automatico y
procesamiento de datos.

o ldeal para entrenamiento de modelos de gran tamafio y conjuntos de
datos masivos.

Desventajas:
o Mayor consumo de energia que otras opciones.

o Disponibilidad limitada en comparacion con la CPU y la T4 GPU.

4. A100 GPU:

Descripcion: La A100 GPU es una GPU de alto rendimiento de NVIDIA,
disefiada para computacion general y aprendizaje automatico.

Ventajas:

o Rendimiento superior ala T4 GPU y comparable a la TPUv4 para ciertas
tareas.

o Adecuado para una amplia gama de aplicaciones, incluyendo
renderizado 3D, simulaciones y aprendizaje automatico.

Desventajas:
o Menor eficiencia energética que la TPUv4.

o Disponibilidad limitada en comparacioén con la CPU y la T4 GPU.

5.V100 GPU:

Descripcion: La V100 GPU es una GPU de alto rendimiento de NVIDIA,
predecesora de la A100 GPU.

Ventajas:
o Rendimiento similar a la A100 GPU para algunas tareas.

o Puede ser una opcion mas econdémica en algunos casos.
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« Desventajas:
o Menor eficiencia energética que la TPUv4.

o Menor rendimiento que la A100 GPU para tareas modernas de
aprendizaje automatico.

o Disponibilidad limitada en comparacién con la CPU, la T4 GPU y laA100
GPU.

Seleccion del acelerador adecuado:

La eleccién del acelerador adecuado depende de varios factores:
e Tipo de tarea:

o CPU: Adecuada para tareas basicas, programacion general y analisis
de datos simples.

o T4 GPU: Ideal para aprendizaje automatico de tamafo mediano,
entrenamiento de redes neuronales y procesamiento de imagenes.

o TPUv4: Perfecta para aprendizaje automatico a gran escala,
entrenamiento de modelos complejos y conjuntos de datos masivos.

o A100 GPU: Versatil para computacion general, aprendizaje automatico,
renderizado 3D y simulaciones.

o V100 GPU: Opcién econdmica para tareas de aprendizaje automatico
que no requieren el maximo rendimiento.

« Tamano del modelo y del conjunto de datos:

o Cuanto mayor sea el modelo o el conjunto de datos, mayor sera la
necesidad de un acelerador potente.

e Presupuesto:
o LaTPUv4 yla A100 GPU tienen un costo por hora.
« Disponibilidad:

o Ladisponibilidad de las opciones de GPU puede ser limitada en algunos
casos.
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Tabla comparativa de hardware en aceleradores de Google Colab:

Acelerador CPU T4 GPU TPUv4 A100 GPU E;JUU
Intel
CPU Xeon E5- - - _ ~
2699 w4
R‘AM del 4GE ) ] ] _
sistema
RAM de GPU = 16 GB = 40 GB 16 GB
Nucleos de
22 - - - _
CPU
Nucleos de
= 256 = Gd &4
GPU
Memoria
caché L3 0hE ) - - -
Tipo dﬁ!. ODRA LB M o -
memaoria
Ancho de oo
banda de 64 GBis 224 GB/s &00 GB/s 672 GBfs Rl
memoria

Imagen 29: Comparativa de hardware en aceleradores de Google Colab.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 110 de 195



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Fine-tuning de grandes Modelos de Lenguaje (LLM) en Google Colab:

Consideraciones para la eleccién del acelerador:

Para realizar fine-tuning de grandes modelos de lenguaje (LLM) como BERT o Mixtral
en Google Colab, la eleccién del acelerador de hardware adecuado es crucial para
obtener un buen rendimiento y eficiencia. Algunos factores que considerar son:

1. Tamano del modelo:
e Modelos mas grandes como Mixtral requieren un acelerador mas potente.
2. Tamano del conjunto de datos:

e« Conjuntos de datos mas grandes demandan mayor capacidad de
procesamiento.

3. Presupuesto:

e Algunas opciones de GPU tienen un costo por hora después del periodo
gratuito.

4. Disponibilidad:

e La disponibilidad de las opciones de GPU puede ser limitada en algunos
Casos.

Recomendaciones de aceleradores:

1. TPUv4:

e Opcioénideal: La TPUv4 ofrece el mejor rendimiento para fine-tuning de LLMs,
con 110 TFLOPS en FP32 y 440 TFLOPS en FP16.

« Alta eficiencia energética: Consume menos energia que las GPUs.
2. A100 GPU:

« Buena alternativa: La A100 GPU ofrece un rendimiento considerable con 90
TFLOPS en FP32 y 180 TFLOPS en FP16. (Mixtral)

o Versatil: Adecuada para diversas tareas de aprendizaje automatico y
computacion general.
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3. T4 GPU:

Opcion basica: La T4 GPU ofrece un rendimiento decente con 8 TFLOPS en
FP32y 16 TFLOPS en FP16.

Suficiente para modelos pequenos: Puede ser suficiente para fine-tuning de
modelos de menor tamafio. (BERT)

4. CPU:

No recomendable: La CPU no es adecuada para fine-tuning de LLMs
grandes, ya que su rendimiento es significativamente inferior al de las opciones
de GPU y TPU.

Resumen:

TPUv4: La mejor opcidn para un alto rendimiento y eficiencia energética.
A100 GPU: Buena alternativa con buen rendimiento y versatilidad.

T4 GPU: Opcion basica para modelos pequefios y presupuestos limitados.
CPU: No se recomienda para fine-tuning de LLMs grandes.

La disponibilidad de las opciones de GPU puede variar segun la region y la
hora del dia.

Los precios por hora de las GPUs pueden cambiar con el tiempo.

Conclusion:

La mejor opcion para fine-tune_bert-base-uncased con ajuste de parametros en
Google Colab es la TPUv4. Sin embargo, si la disponibilidad de la TPUv4 es limitada
o si el tiempo de fine-tuning es corto, la A100 GPU (Mixtral) o la T4 GPU (BERT)
podrian ser alternativas viables, incluso la CPU.

Y se debe tener en cuenta:

Evaluar el tiempo de fine-tuning para considerar el uso gratuito y los costos por
hora.

Consultar la disponibilidad de aceleradores en tiempo real en Google Colab.

Monitorear el uso de recursos durante el proceso de fine-tuning.
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Ejemplo de entorno de configquracion

El primer paso es asegurarnos de que estamos usando una GPU T4 en Google Colab.

1. Abrir un nuevo notebook y seleccionar la pestafia de tiempo de ejecucion en la
parte superior.

2. Hacer clic en cambiar el tipo de tiempo de ejecucion y seleccionar la opcién T4
GPU.

Change runtime type

Runtime type

Python 3

Hardware accelerator @

O cpu @® T4GPU

O TPU

Want access to premium GPUs? Purchase additional compute units

Cancel

Imagen 30: Tipo de tiempo de ejecucion en Google Colab.
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3. A continuacién, compruebe su instancia de GPU ejecutando:

Invidia-smi

| GPU Name Persistence-M | Bus-Id Volatile Uncorr. ECC |

| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap | GPU-Util

.0 Off |
/ 15366MiB |

Type Process name
ID ID

Imagen 31: Instancia de GPU, T4 GPU.

Compute M.
MIG M.

Default

4. Ahora estamos listos. A continuacién, instalamos las dependencias.

Ipip install datasets transformers

Tenemos nuestro entorno configurado y listo para funcionar. Ahora, es el momento de
preparar el conjunto de datos que vamos a utilizar para el entrenamiento (fine-tuning).
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10.6. Anexo VI: Inferencia de LLMs [61 [21] [37]

Inferencia de un LLM

La inferencia de un LLM (Large Language Model) no se considera especificamente
como fine-tuning en el sentido tradicional del término. Fine-tuning generalmente se
refiere al proceso de ajustar un modelo preentrenado en una tarea especifica
mediante la exposicion a datos de entrenamiento adicionales, generalmente con
capas adicionales o un conjunto de datos especifico para la tarea.

En cambio, la inferencia de un LLM generalmente implica utilizar el modelo
preentrenado tal como esta para generar secuencias de texto o realizar tareas de
procesamiento del lenguaje natural (PLN) sin ajustar los pesos del modelo. En este
caso, el modelo ya ha sido entrenado en una amplia gama de datos y tareas, y se
utiliza para generar texto o realizar inferencia en nuevos datos sin modificar sus
pesos.

Sin embargo, en algunos casos, la inferencia de un LLM puede considerarse una
forma muy leve de fine-tuning si se estan ajustando algunas partes del modelo para
adaptarlo mejor a la tarea especifica en cuestién, como ajustar los pesos de la ultima
capa de salida para una tarea de generacion de texto especifica. Pero este ajuste
generalmente es minimo en comparacion con el fine-tuning completo realizado en
tareas especificas de aprendizaje automatico.

Ajustar los parametros como indicaciones contextuales (prompt), muestreo top-k,
temperatura, longitud maxima, etc., cuando se utiliza un modelo de lenguaje grande
(LLM) para la inferencia no se considera fine-tuning.

El fine-tuning se refiere al proceso de ajustar los pesos de un modelo preentrenado
en una tarea especifica utilizando datos especificos de esa tarea. Por ejemplo, si se
toma un LLM preentrenado y se ajustan sus pesos en un conjunto de datos de
clasificacion de sentimientos, entonces se esta realizando fine-tuning. Este proceso
implica modificar los parametros internos del modelo para adaptarlo mejor a una tarea
particular.
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Por otro lado, cuando se ajustan los parametros como indicaciones contextuales,
muestreo top-k, temperatura, longitud maxima, etc., se esta modificando cémo se
genera la salida del modelo durante la inferencia, pero no se estan modificando los
pesos internos del modelo en si. En este caso, se esta controlando como se utiliza el
modelo preentrenado para generar texto o realizar tareas de procesamiento del
lenguaje natural (PLN), pero no se esta modificando el modelo en si mismo mediante
el ajuste de los pesos internos. Por lo tanto, no se considera fine-tuning.

Ajuste de un LLM con ajuste de prompt y parametros de generacion

Ajustar solo el prompt y los parametros de generacion para un LLM en una empresa
de servicios especifica (Canal de Isabel Il) puede ser una forma simplificada de ajuste
fino, pero tiene limitaciones:

Ventajas:
e Simplicidad: No se requiere recopilar ni preparar un conjunto de datos
completo.
e Rapidez: El proceso de ajuste fino es mas rapido que el ajuste fino tradicional.
¢ Flexibilidad: Se puede adaptar el modelo a diferentes tareas con relativa
facilidad.

Desventajas:
¢ Limitaciones de rendimiento: El ajuste fino solo del prompt y los parametros

de generacion puede no ser suficiente para lograr un rendimiento 6ptimo en
todas las tareas.

¢ Menor generalizacion: El modelo puede ser menos adaptable a nuevos tipos
de datos o tareas.

o Dificultad para evaluar el rendimiento: Es mas dificil evaluar el rendimiento
del modelo de forma precisa.

Enfoque basado en prompt y pardametros:
e Ajuste del prompt: Ajustar el prompt para guiar al modelo hacia la generacion
de texto deseado.

e Ajuste de parametros: Ajustar parametros para controlar la creatividad, la
fluidez y la coherencia del texto generado.
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En estos casos, los ajustes actuan como "controles™ para influir en la salida
del modelo sin alterar su estructura o pesos aprendidos. Se considera
inferencia con ajustes.

Casos de uso:

Generacion de respuestas a preguntas frecuentes (FAQ): Ajustar el prompt
y los parametros para generar respuestas precisas y concisas a preguntas
comunes.

Redaccion de informes: Ajustar el prompt y los parametros para generar
informes estructurados y concisos a partir de datos.

Creacién de contenido creativo: Ajustar el prompt y los parametros para
generar diferentes formatos de texto creativo, como poemas, guiones o codigo.

Recomendaciones:

Evaluar cuidadosamente el rendimiento: Evaluar el rendimiento del modelo
en diferentes escenarios y tareas para determinar su efectividad.

Combinar con otras técnicas: Considerar combinar el ajuste del prompt y los
parametros con otras técnicas de ajuste fino, como el fine-tuning con un
conjunto de datos especifico, para obtener un mejor rendimiento.

Monitorear y ajustar: Monitorizar el rendimiento del modelo en produccién y
realizar ajustes finos adicionales segun sea necesario.

Conclusion:

Ajustar solo el prompt y los parametros de generacion puede ser una forma viable de
ajustar un LLM para la empresa Canal de Isabel I, especialmente para tareas simples
y bien definidas. Sin embargo, es importante considerar las limitaciones de este
enfoque y evaluar cuidadosamente el rendimiento del modelo antes de su
implementacion en un entorno de produccion. La recomendacién es considerar
técnicas de ajuste fino mas completas para obtener un mejor rendimiento general.
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10.7. Anexo VII: Fine-tuning a grandes modelos de lenguaje 101111 [12] [13] [14] [15]

Técnicas de fine-tuning

El fine-tuning de grandes modelos de lenguaje como BERT o Mixtral puede realizarse
utilizando diversas técnicas para adaptar el modelo a tareas especificas o conjuntos de
datos particulares. Algunas de estas técnicas incluyen:

1. Fine-tuning supervisado: Este enfoque implica ajustar los pesos del modelo
preentrenado utilizando un conjunto de datos etiquetado para una tarea
especifica. Por ejemplo, en el caso de BERT, se puede realizar fine-tuning para
tareas de clasificacion de texto, extraccion de informacion o generacion de texto,
entre otros.

2. Transfer learning: Esta técnica implica tomar un modelo preentrenado en una
tarea general (como el modelado de lenguaje) y transferir el conocimiento
aprendido a una tarea especifica mediante fine-tuning. Esto es especialmente util
cuando se dispone de pocos datos etiquetados para la tarea especifica, ya que el
modelo preentrenado ya ha capturado una gran cantidad de conocimiento del
lenguaje.

3. Ajuste de hiperparametros: Durante el proceso de fine-tuning, se pueden ajustar
los hiperparametros del modelo, como la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote,
la funcién de pérdida, la arquitectura del modelo y otros, para mejorar el
rendimiento en la tarea objetivo.

4. Data augmentation: Esta técnica implica aumentar la cantidad de datos de
entrenamiento mediante la aplicacion de transformaciones aleatorias o
semanticamente relevantes a los ejemplos existentes. Esto ayuda a mejorar la
generalizacion del modelo y a reducir el riesgo de sobreajuste.

5. Ensemble methods: Se pueden combinar multiples modelos finetuned para formar
un ensamble, lo que puede mejorar el rendimiento general del sistema al
aprovechar la diversidad de los modelos individuales.

6. Regularizacion: Se pueden aplicar técnicas de regularizacion, como la dropout o
la penalizacion de los pesos, para evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo.
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7. Afinacion por capas: En lugar de ajustar todos los parametros del modelo, se
pueden congelar algunas capas y solo ajustar los parametros de las capas
superiores durante el fine-tuning. También se pueden agregar capas adicionales
al final del clasificador de salida del modelo. Esto puede ser util cuando se dispone
de pocos datos de entrenamiento o se quiere evitar el sobreajuste.

Estas son algunas de las técnicas comunes que se pueden aplicar para hacer fine-
tuning a grandes modelos de lenguaje como BERT o Mixtral, con el objetivo de
adaptarlos a tareas especificas y mejorar su rendimiento en dominios de aplicacion
particulares.

Como realizar un ajuste fino de un LLM para un conjunto de datos especifico de

una empresa con preqguntas y respuestas:

Pasos generales:

Recopilacion y preparacion de datos

Recopilar: Obtener un conjunto de datos de preguntas y respuestas de la
empresa. Este conjunto de datos debe ser lo méas representativo posible de las
consultas que el modelo debera responder en el futuro.

Preprocesamiento: Limpiar y preprocesar los datos para eliminar ruido,
corregir errores y normalizar el formato.

Dividir: Dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento, validacion
y/o prueba.

Eleccién del modelo LLM

Seleccionar: Elegir un modelo LLM pre-entrenado adecuado para la tarea de
preguntas y respuestas. Algunos modelos populares incluyen BERT,
ROBERTa, XLNet o T5 (Text-To-Text Transfer Transformer).

Descargar: Descargar el modelo y el tokenizador. EI modelo contiene los
parametros, los pesos que han sido ajustados durante el proceso de
entrenamiento y la arquitectura de la red neuronal, mientras que el tokenizador
es responsable de dividir el texto en unidades mas pequefias, como palabras
0 subpalabras, para que el modelo pueda entenderlo.
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Ajuste fino del modelo

Configurar: Configurar el proceso de ajuste fino, incluyendo la funcion de
pérdida, el optimizador, la tasa de aprendizaje y el nimero de épocas.
Entrenar: Entrenar el modelo LLM en el conjunto de entrenamiento, utilizando
el conjunto de validacibn para monitorizar el rendimiento y evitar el
sobreentrenamiento.

Evaluar: Evaluar el rendimiento del modelo ajustado en el conjunto de
validacion y/o prueba.

Implementacién

Integrar: Integrar el modelo ajustado en la aplicacion o servicio de la empresa.
Monitorizar: Monitorizar el rendimiento del modelo en produccion y realizar
ajustes finos adicionales si es necesario.

Consideraciones:

El ajuste fino de un LLM puede ser un proceso complejo y computacionalmente
COSt0s0.

Es importante seleccionar el modelo LLM adecuado y configurar correctamente el
proceso de ajuste fino para obtener un buen rendimiento.

Es importante evaluar cuidadosamente el rendimiento del modelo ajustado antes
de su implementacion en un entorno de produccion.

Conclusién:

El ajuste fino de un LLM para un conjunto de datos especifico de una empresa con
preguntas y respuestas puede ser una herramienta poderosa para mejorar la
precision y la eficiencia de las tareas de procesamiento del lenguaje natural. Con una
cuidadosa planificacion y ejecucion, se puede obtener un modelo que satisfaga las
necesidades especificas de la empresa Canal de Isabel II.
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10.8. Anexo VIII: PEFT (Ajuste fino eficiente en parametros) [171[18]

Introduccién a PEFT

PEFT (Prefix Engineering for Fine-Tuning), o Ajuste Fino Eficiente en
Parametros, es una técnica disefiada para ajustar de manera eficiente modelos
de lenguaje preentrenados a aplicaciones especificas.

Su objetivo es reducir los costos computacionales y de almacenamiento
asociados con el ajuste completo de modelos, al tiempo que mantiene un
rendimiento comparable.

Problemas con el Ajuste Completo

Grandes pesos de entrenamiento.
Requerimientos de potencia de calculo.
Aumento en el tamafo del archivo de modelos.

Métodos PEFT

LoRA: Ajusta un pequefio numero de parametros adicionales del modelo. Lora
se enfoca en modificar solo los prefijos (o tokens iniciales) del modelo.
Afinacion P (Quick Layer-wise Fine-Tuning): Ajuste rapido de parametros de
una o mas capas especificas del modelo.

Ajuste Rapido (Fast Fine-Tuning): Métodos de afinacion rapida. Puede incluir
estrategias como ajustar solo las ultimas capas del modelo o utilizar tasas de
aprendizaje mas altas para converger mas rapidamente.

QLoRA (Quick Layer-wise Relevance Adjustment): Afinacion de parametros
especificos de capas para adaptar el modelo a una tarea especifica.

Caracteristicas Principales

Integrado con bibliotecas como Transformers, Diffusers y Accelerate.
Proporciona una forma mas rapida y sencilla de cargar, entrenar y utilizar
modelos grandes para la inferencia.

Reduce los costos computacionales y de almacenamiento al ajustar solo un
pequeio numero de parametros.
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Como Funciona PEFT

Define una clase PeftConfig para cada método PEFT, que almacena los
parametros importantes para crear un PeftModel.

Especifica los parametros relevantes, como el tipo de tarea, el modo de
inferencia, la dimensidon de las matrices de rango bajo y la probabilidad de
abandono.

Ventajas de PEFT

Permite adaptar eficientemente grandes modelos preentrenados a diferentes
aplicaciones posteriores.

Facilita el entrenamiento y el uso de modelos grandes en hardware de
consumo.

Ofrece un rendimiento comparable al ajuste completo de modelos, pero con
una fraccion de los recursos.

LoRA (Ajuste de Rango Bajo)

LoRA es un método utilizado en PEFT que ayuda a reducir el numero de
parametros entrenables en un modelo preentrenado.

En lugar de ajustar todos los parametros del modelo, LoRA ajusta solo un
subconjunto de parametros de rango bajo, lo que reduce significativamente los
costos de entrenamiento y almacenamiento.

QLoRA (Ajuste de Rango Bajo Cuantizado)

QLoRA es una variante de LoRA que utiliza técnicas de cuantizacion para
comprimir aun mas los parametros de rango bajo.

Al aplicar la cuantizacion, QLoRA reduce la precisién de los parametros de
rango bajo, lo que permite un mayor grado de compresion sin comprometer
demasiado el rendimiento del modelo.

El secreto detras de QLoRA radica en la cuantizacion de 4 bits. En lugar de
utilizar representaciones de alta precision, los parametros del modelo se
comprimen a solo 4 bits.

La cuantizacion reduce la cantidad de memoria necesaria para almacenar los
pesos del modelo, lo que es crucial para su eficiencia.
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Relacion entre PEFT, LORA y QLoRA

e PEFT incorpora métodos como LoRAy QLoRA como parte de su enfoque para
el ajuste eficiente de modelos preentrenados.

e Estos métodos permiten reducir drasticamente el numero de parametros
entrenables en el modelo, lo que a su vez reduce los costos computacionales
y de almacenamiento asociados con el entrenamiento y el despliegue del
modelo.

Conclusion

e PEFT es una técnica para reducir los costos asociados con el ajuste de
modelos de lenguaje preentrenados. Utiliza métodos como LoRA y QLoRA
para lograr un ajuste fino eficiente en parametros, lo que hace que los modelos
preentrenados sean mas accesibles y practicos para una amplia gama de
aplicaciones.

h(x) = Wyx Wo € RS

x€E kal
h(x) € R¥!

WO — h(x)

I

Trainable

X — h(x)

d=1000 _,  gxk=1,00000
k= 1.000 trainable parameters

Imagen 32: Ajuste fino completo de los modelos sin enfoque PEFT. https://medium.com/@Ievxn/lora-

and-glora-effective-methods-to-fine-tune-your-lims-in-detail-6e56a2a13f3c
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10.9. Anexo IX: LoRA y QLoRA: Cuantizacion de modelos de lenguaje [16] [18] [19] [20] [38]

LoRA (Low Rank Adapters): Adaptadores de bajo rango para fine-tuning.

LoRA es un método de fine-tuning que utiliza matrices de bajo rango para ajustar los
pesos de un modelo pre-entrenado. En lugar de ajustar directamente todos los
millones de parametros del modelo, LoRA se centra en modificar una pequena
cantidad de vectores de bajo rango, lo que reduce significativamente la cantidad de
parametros a ajustar.

El fine-tuning es una técnica crucial para adaptar modelos de lenguaje pre-entrenados
(LLMs) a tareas especificas. Sin embargo, el fine-tuning tradicional puede ser
computacionalmente costoso y requerir grandes cantidades de datos. El método "Low
Rank Adapters" (LoRA) surge como una alternativa eficiente para el fine-tuning de
LLMs.

Fine-tuning de LoRA:
1. Descomposicion de Matriz: Se descompone la matriz de pesos del modelo pre-
entrenado en una matriz base y una matriz de adaptacion de bajo rango.
2. Adaptacion de bajo rango: Se ajusta la matriz de adaptacion de bajo rango para
la tarea especifica.
3. Integracion: Se multiplica la matriz base por la matriz de adaptacion de bajo
rango ajustada para obtener los nuevos pesos del modelo.

LoRA se ha convertido en una herramienta valiosa para el fine-tuning de LLMs,
ofreciendo una alternativa eficiente y escalable al fine-tuning tradicional. Su capacidad
para reducir la cantidad de parametros a ajustar lo convierte en una opcion atractiva
para tareas que requieren un alto rendimiento con recursos computacionales
limitados.

Sin embargo, es importante considerar las ventajas y desventajas de LoRA al elegir
un método de fine-tuning para un caso de uso especifico. La eleccién del método
adecuado dependera de la tarea, el tamafio del modelo, los recursos disponibles y los
objetivos de rendimiento.
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QLoRA: Cuantizacion (Quantized) de LoRA.

QLoRA (Quantized LoRA) es una extensién de LoRA que combina el fine-tuning con
la cuantizacidon. La cuantizacién reduce la precision de los pesos del modelo para
mejorar la eficiencia de la inferencia, es decir, la velocidad con la que el modelo puede
generar predicciones.

Cuantizacion con QLoRA:
1. Cuantizacion de la matriz base: Se cuantiza la matriz base del modelo pre-
entrenado a un formato de menor precision.
2. Fine-tuning con LoRA: Se realiza el fine-tuning de la matriz de adaptacion de
bajo rango utilizando LoRA.
3. Fusion: Se fusionan la matriz base cuantizada y la matriz de adaptacién de
bajo rango ajustada para obtener el modelo cuantizado.

LoRA y QLoRA son métodos complementarios para mejorar la eficiencia de los
LLMs. LoRA se centra en la reduccion del nUmero de parametros a ajustar durante
el fine-tuning, mientras que QLORA se centra en la reduccién de la precision de
los pesos del modelo para mejorar la velocidad de inferencia.

Se puede combinar LoRA y QLoORA para obtener un modelo LLM eficiente tanto en
términos de fine-tuning como de inferencia. Esto permite ajustar el modelo a una tarea
especifica con un numero reducido de parametros y una precision de inferencia
optimizada.

La eleccion de LoRA, QLoRA o una combinacion de ambos dependera de las
necesidades especificas del proyecto, como la precision requerida, la velocidad de
inferencia y los recursos disponibles.
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Ventajas y desventajas de LoRA y QLoRA

e Ventajas de LoRA:
1. Eficiencia computacional: Requiere menos parametros a ajustar,
reduciendo el tiempo y los recursos computacionales necesarios.
2. Generalizacion: Puede adaptarse a una variedad de tareas con
relativamente pocos datos.
3. Escalabilidad: Funciona bien con modelos de lenguaje de gran tamanio.

e Desventajas de LoRA:
1. Rendimiento: En algunos casos, el rendimiento del fine-tuning con LORA
puede ser ligeramente inferior al del fine-tuning tradicional.
2. Complejidad: La implementacién de LoRA puede ser mas compleja que
el fine-tuning tradicional.

e Ventajas de QLoRA:
1. Eficiencia de inferencia: Reduce el tamafo del modelo y la cantidad de
operaciones de calculo necesarias para la inferencia.
2. Reduccion de memoria: Disminuye la cantidad de memoria requerida
para almacenar el modelo.
¢ Desventajas de QLoRA:
1. Rendimiento: Puede afectar ligeramente la precision del modelo durante
la inferencia.
2. Complejidad: La implementacién de QLoRA puede ser mas compleja
que la de LoRA.

Funcionamiento de Lora y QLoRa

LoRa agrega una pequeifa cantidad de parametros entrenables, es decir,
adaptadores, para cada capa del LLM y congela todos los parametros originales. Para
el ajuste fino, solo tenemos que actualizar los pesos del adaptador, lo que reduce
significativamente la huella de memoria.
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Standard LoRa QLoRa

Optimizer state opt. Opt. Opt.
(32-bit) state state state
(32-bit) (32-bit) (32-bit)

Opt. Opt. Opt.
state state state cPU
(32-bit) (32-bit) (32+bit) Paging

Adapter Adapter Adapter Adapter Adapter Adapter
(16-bit) (16-bit) (16-bit) (16-bit) (16-bit) (16-bit)

v

Model Model Model
(16-bit) (16-bit) (4-bit)

Imagen 33: Ajuste de modelo de lenguaje grande en la GPU.
https://kaitchup.substack.com/p/qglora-fine-tune-a-large-language-model-on-your-gpu-27bed5a03e2b

QLoRa lleva su enfoque un paso mas alla al introducir tres técnicas clave:
cuantizacion de 4 bits, cuantizacion doble y la explotacion de la memoria unificada
NVIDIA para la paginacién.

En pocas palabras, cada uno de estos pasos funciona de la siguiente manera:

e Cuantizacion NormalFloat de 4 bits: Este es un método que mejora la
cuantizacion de cuantiles. Garantiza un numero igual de valores en cada
intervalo de cuantificacién. De este modo, se evitan problemas de calculo y
errores para los valores atipicos.

¢ Doble cuantizacién: Utiliza dos niveles de cuantizacién: uno para los pesos y
otro para las activaciones. Esto permite una mayor compresién y eficiencia en
el modelo.

e Paginaciéon con memoria unificada: Se basa en la funcién de memoria
unificada de NVIDIA y gestiona automaticamente las transferencias de pagina
a pagina entre la CPU y la GPU. Garantiza un procesamiento de GPU sin
errores, especialmente en situaciones en las que la GPU puede quedarse sin
memoria.

Todos estos pasos reducen drasticamente los requisitos de memoria para el ajuste
fino, al tiempo que funcionan casi a la par con el ajuste fino estandar.
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10.10. Anexo X: Respuestas obtenidas

BERT_fine-tuning: Preguntas y Respuestas del Canal de Isabel Il

Autor: Antonio Fernandez de Canal de [sabel |l Formacion: Crado Ingenieria Informatica Aplicacion desarrollada para
TFG_Inteligencia_Artificial. Proporcione una pregunta y el asistente encontrara la respuesta.

Question Answer

sCual es el teléfono de atencidn al cliente? 900 365 365
e

BERT_fine-tuning: Preguntas y Respuestas del Canal de Isabel Il

Autor: Antonio Fernandez de Canal de Isabel |l Formacién: Crado Ingenieria Informatica Aplicacion desarrollada para
TFCG_Inteligencia_Artificial. Proporcione una pregunta y el asistente encontrara la respuesta.

Question Answer

+Qué puedo avisar al servicio de incidencias? cortes de agua o fugas
“

BERT_fine-tuning: Preguntas y Respuestas del Canal de Isabel Il

Autor: Antonio Fernandez de Canal de Isabel Il Formacion: Crado Ingenieria Informatica Aplicacién desarrollada para
TFG_Inteligencia_Artificial. Proporcione una pregunta y el asistente encontrara la respuesta.

Question Answer

SA qué namero puedo llamar para reportar una incidencia Lo siento, no estoy seguro de la respuesta. Por favor,

en el suministro de gas? reformula tu pregunta sobre Averias o Contacto del Canal
Z de Isabel II.

Imagen 34: BERT _fine-tuning. Preguntas y Respuestas del Canal de Isabel Il.
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Mixtral 8B. TFG: Asistente de usuarios/clientes de Canal de Isabel Il

Autor: Antonio Fernandez de Canal de Isabel Il. Formacion: Crado Ingenieria Informatica. Aplicacidn desarrollada para TFG
Q Tengo poca presion en mi vivienda, que puedo hacer

Lo siento por la situacion que esta experimentando con la presion de agua en su vivienda. A
continuacion, le ofrezco algunas sugerencias que puede considerar:

1. Verifigue si la baja presidn de agua es un problema general en su vecindario o Unicamente en su
hogar. Puede preguntar a sus vecinos si también estan experimentando el mismo problema. Si
es un problema general, puede comunicarse con Canal de Isabel Il al nimero de teléfono 900
365 365 para informar sobre el problema y solicitar asistencia.

2. Si el problema es Unicamente en su hogar, es posible que la presion del agua se vea afectada
por la altura de su vivienda. Si vive en un edificio de varias plantas, la presion puede disminuir en
los pisos superiores. En este caso, puede considerar |la posibilidad de instalar una bomba de
presion de agua para aumentar la presion del agua en su hogar.

3. Otra causa posible de baja presion de agua puede ser una fuga en la tuberia de suministro de
agua. Si sospecha que hay una fuga, puede verificar si hay humedad o manchas en las paredes,
suelos o techos, o si hay un ruido de flujo de agua constante en las tuberias. Si encuentra una
fuga, debe comunicarse con un fontanero profesional para que la repare.

4. También puede verificar si hay algun grifo o grifo que gotee en su hogar, ya que esto puede

@

=]
&

disminuir la presion del agua en el resto de la vivienda. Si encuentra algun grifo que gotee,
asegurese de cerrar completamente la llave de paso vy, si es necesario, reemplace las piezas

;Qué parametros definen la calidad del agua? Enviar
e

Repetir Deshacer Borrar

Imagen 35: Asistente de usuarios/clientes de Canal de Isabel Il. https://antonio49-chat-mixtral-
aguausuarioconhilos.hf.space
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Mixtral 8B. TFG: Experto en sector del agua del Canal de Isabel Il

Autor: Antonio Fernandez de Canal de Isabel |l. Formacion: Crado Ingenieria Informatica. Aplicacion desarrollada para TFG

H Que diametros son los apropiados para tuna tuberia de fundicion ductil

Hola! Como asistente de escritorio, estoy aqui para brindarte inforracion scbre el Canal de Isabel 11 y
los servicios de abastecimiento, depuracion, reutilizacion, alcantarillado y calidad del agua.

En cuanto a las tuberias de fundicion ductil, estas son una opcion popular para el transporte de
agua potable y aguas residuales debido a su durabilidad vy resistencia a la corrosion. Los diametros
adecuados para una tuberia de fundicion ductil dependen de varios factores, como la presion
hidrostatica, el caudal y las caracteristicas del terreno donde se instalara la tuberia.

En general, los diametros mas comunes para las tuberias de fundicion ddctil en el transporte de
agua potable oscilan entre 50 y 600 mm, aungue también se pueden encontrar tuberias de mayor
diametro en algunas aplicaciones especiales. Para el transporte de aguas residuales, los diametros
mas comunes suelen ser mayores, oscilando entre 150 y 1200 mm.

Es importante tener en cuenta que los diametros de las tuberias deben ser seleccionados
cuidadosamente para garantizar una distribucion adecuada del flujo de agua y minimizar las
pérdidas de presion. Ademas, las tuberias de fundicién ddctil deben instalarse y mantenerse
correctamente para garantizar una vida util prolongada y minimizar los riesgos de fugas y roturas.

e

En cuanto a las cbras hidraulicas y el cumplimiento de la sanidad y |la seguridad de las instalaciones

Imagen 36: Experto en sector del agua del Canal de Isabel II. https://antonio49-chat-mixtral-

expertoconhilos.hf.space
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10.11. Anexo XI: Comparativa con LLM [221[23]
e https://huggingface.co/chat
e https://huggingface.co/chat/assistants

¢ https://huggingface.co/chat/assistants?user=Antonio49

e https://hf.co/chat/assistant/6617a6777cab34f10b277e00:

e Google-gemma-Asistente usuarios de la empresa Canal de Isabel II

;Puede Canal de Isabel Il cortar el suministro de agua si no pago una factura?

Si. 51 un usuario o cliente de Channel of Spain Second does not pay a an invoice for water
services provided by the company will cut off their supply as part their payment recovery

policy.

;Como puedo restablecer el servicio, =i he tenido un corte de suministro por no pagar una factura de
agua’?

= Para restaurar el servicios después del cortes debide al non-pago:

Contacte con Customer Service en 901 or through online chat in Office Virtual to make
arrangements and schedule reconnection on paying ocutstanding balance including late

fees if applicable

Imagen 37: Inferencia al modelo LLM google/gemma-1.1-7b-it desde HuggingChat.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 131 de 195


https://huggingface.co/chat
https://huggingface.co/chat/assistants
https://huggingface.co/chat/assistants?user=Antonio49
https://hf.co/chat/assistant/6617a6777cab34f10b277e00

U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

e https://hf.co/chat/assistant/66179d6942adca7f41a4f4fl:

ks pistral-7B-Intruct-v0.2-Asistente usuarios de |z empresa Canal de Isabel 11

I5ak

;Puede Canal de lsabel Il cortar el suministro de agua si no pago una factura?

Si, en ciertas circunstancias, Canal de Isabel Il puede cortar el suministro de agua a un usuario o cliente que no
pague sus facturas. Esto se realiza en virtud de las normas legales y reguladas por el gobierno espafiol. Sin
embargo, antes de hacerlo, el proveedor solicitard repetidamente que se paguen las deudas y se tomaran otras
medidas, como la aplicacién de multas o el tramite de congelamiento de cuentas bancarias. En dltima instancia,

solo como medida extrema y cuando se ha agotado todo otro medio. el corte del suministro se considerara.

5i usted esta experimentando dificultades para pagar una factura actual o antecedentes financieros, es
recomendable contactarlo inmediatamente con Canal de |sabel Il para abordar la situacion y buscar una
solucién amigable con la compafiia. Pueden ofrecerle planificar un page gradual o una amplia gama de

opciones de asistencia social si es necesario.

El nimero de teléfono de atencidn al cliente de Canal de Isabel Il es 902 111 311. También puede acceder a su

cuenta en linea en https://www.canaldeisabelsegunda.es/clientes/portal-cliente/finicio para ver sus facturas y

hacer pagos online.

;Como puedo restablecer el servicio, si he tenido un corte de suministro por no pagar una factura de agua?

5i ha tenido un corte de suministro de agua debido a una factura no pagada, siga estos pasos para restablecer

el servicio:
1. Pague la factura deuda. Puede hacerlo a través de varios medios, como:

Pagando en persona en una sucursal de Canal de Isabel |l.

Haciendo un pago en linea en su cuenta de cliente en

https://www.canaldeisabelsegunda.es/clientes/portal-cliente/inicio.

Realizando un pago telefénico llamando al nimero de atencion al cliente de Canal de |sabel Il al 902

111 311,
Imagen 38: Inferencia al modelo LLM mistralai/mistral-7B-Instruct-v0.2 desde HuggingChat.
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U Universitat Oberta uoc.edu
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e https://hf.co/chat/assistant/6617a14ae0641b76eflfb97e:

9 Mistral-8Bx7E-Intruct-v0.1-Asistente usuarios de la empresa Canal de Isabel Il

;Puede Canal de Isabel Il cortar el suministro de agua si no pago una factura?

L 50, es posible que Canal de Isabkel Il corte el suministro de agua en caso de impage de
facturas. Segun su normativa, tras el vencimiento del plazo de pago y sin que se haya
satisfecho la deuda, la emprasa enviarad un requerimiento de pago al cliente. Si transcurridos
quince dias habiles desde la recepcion de dicho requerimiento persiste el impago, Canal de
|sabel Il podra interrumpir el suministro. Mo obstante, antes de llegar a esta situacion
extrema, la compafiia ofrece facilidades de pago y otros mecanismos para ayudar a sus
clientes a saldar sus deudas. 51 tienes alguna duda o necesitas asistencia con tu situacion
especifica, te recomiendo que contactes directamente con Canal de Isabel Il a través de su

Oficina Virtual o por teléfono.

;Como puedo restablecer el servicio, 51 he tenido un corte de suministro por no pagar una factura de
agua’?

M Si han cortado tu suministro de agua por impago de una factura, sigue estos pasos para

restaurarlo:

1. Paga la deuda: Asegurate de saldar |a totalidad de |a deuda pendiente, incluyendo
cualquier recarge o gasto adicional relacionado con el corte y posterior restablecimiento
del servicio. Generalmente, debes realizar este pago en la oficina mas cercana de Canal

de Isabel Il 0 a través de su Oficina Virtual.

2. 5Solicita la revision de la cuenta (si lo consideras necesario): 5i crees que hubo un error en
el cobro o que la situacion merece ser reconsiderada, puedes solicitar la revision de tu

caso en las oficinas de Canal de lsabel Il o a través de su servicio de atencion al cliente.

Imagen 39: Inferencia al modelo LLM mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 desde HuggingChat.
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e https://hf.co/chat/assistant/6617a81c440143a0437acccd:
. CohereForal-Asistente usuarios de |a empresa Canal de Isabel I

;Puede Canal de Isabel Il cortar el suministro de agua si no pago una factura?

B 5i, segun las Condiciones Generales de Suministro de Agua aprobadas por la Comunidad de Madrid, Canal de
Isabel Il puede suspender o limitar el suministro de agua en caso de impago de las facturas dentro del plazo

establecido.

Antes de proceder a cualquier suspension o limitacion del servicio, Canal de |sabel Il realizara las notificaciones
pertinentes al usuario mediante comunicaciones escritas informando sobre el impago y proporcionando un
periodo de tiempo adicional para realizar el page antes de llevar a cabo la interrupcion del suministro. El
usuario tendra derecho a reclamar y proporcionar pruebas de gue ha realizade el pago o gque existen errores

en la facturacian.

Ez importante destacar que la suspensidn o limitacién del suministro de agua es considerado como un dltimo
recurso después de haber agotado otros medios de cobro y notificacion. La restauracion del servicio luego de

su suspensién podria incurrir en cargos adicionales que seran responsabilidad del usuario.

51 esta experimentando dificultades para pagar sus facturas de agua, le recomendamos que se comunigue con
Canal de Isabel Il lo antes posible para discutir posibles arreglos de pago alternativos u opciones disponibles
para evitar la interrupcion del servicio. Mantener una comunicacién abierta y buscar soluciones tempranas

generalmente resulta en mejores resultados tanto para el cliente como para la compafiia de servicios publicos.

;Coémo puedo restablecer el servicio, si he tenido un corte de suministro por no pagar una factura de agua?

P Para restablecer el servicio de agua después de un corte debido al impago de una factura, debe seguir estos

pasos:

1. Pagar la factura pendiente: Lo primero que debe hacer es abonar €l importe total adeudado
correspondiente a la factura impaga. Puede realizar el pago utilizando los métedos aceptados por Canal

de Isabel II. tales como transferencia bancaria, tarjeta de crédite o débito, domiciliacién bancaria, entre

Imagen 40: Inferencia al modelo LLM CohereForAl/c4ai-command-r-plus desde HuggingChat.
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e https://hf.co/chat/assistant/6617a9f062f9e3e079076e64:

¢ NousResearch/Mistral-8Bx7B-DPO-Asistente usuarios de la empresa Canal de Isabel Il

;Puede Canal de Isabel Il cortar el suministro de agua si no pago una factura?

Canal de Isabel Il es una empresa que proporciona servicios de abastecimiento de agua en
Madrid, Espafia. De acuerdo con sus condiciones generales del contrato, si pueden cortar el
suministro de agua si un cliente mantiene impagos por dos meses consecutivos o tres
alternos. Es importante gue las personas cumplan con sus obligaciones de pago a tiempo
para evitar posibles suspensiones de servicio. Si tienes dificultades financieras y crees que
podrias no poder pagar una factura, te recomiendo contactar con Atencion al Cliente de

Canal de Isabel Il para buscar soluciones antes de llegar a esta situacion.

¢ Como puedo restablecer el servicio, si he tenide un corte de suministro por no pagar una factura de
agua’?

5i tu servicio ha sido suspendido debido a impagos de facturas de agua, lo primero que
debes hacer es saldar la deuda correspondiente. Para esto, puedes llamar a Atencion al
Cliente de Canal de lsabel Il (901 306 307), ingresar a su oficina virtual

(https://oficinavirtual.canaldeisabelsegunda.es/) y realizar el pago mediante transferencia

bancaria u otro medic de page disponible. Una vez que hayas liquidado |a deuda,
comunicalo a Atencion al Cliente indicando gue deseas gue se restablezca el servicio. Ten en
cuenta que puede haber un periodo adicional para el procesamiento del pago y la
inspeccion antes de que el servicio sea restaurado. 5i necesitas informacion mas detallada
sobre como proceder, también puedes visitar el apartado "Suspension temporal” dentro de
las Condiciones Generales de Contratacion en la pagina web oficial de Canal de |sabel II:

http://www.canaldeisabelsegunda.es/COMNDICIOMNES-GENERALES.aspx.

Imagen 41: Inferencia al modelo LLM NousResearch/Mixtral-8x7B-DPO desde HuggingChat.
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https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral. AguaUsuarioConHilos:

Mixtral 8B. TFG: Asistente de usuarios/clientes de Canal de Isabel ||

Autor: Antonio Fernandez de Canal de lsabel 1. Formacion: Grado Ingenieria Informatica. Aplicacion desarrollada para TFG

o

A

i Puede Canal de Isabel Il cortar el suministro de agua si no pago una factura?

Si, Canal de Isabel I, como empresa responsable del suministro de agua, tiene el derecho de
interrumpir el servicio en caso de falta de pago por parte del usuario. Sin embargo, antes de tomar
tal medida, la companfia esta obligada a seguir un procedimiento establecido por ley, que incluye el
envio de avisos v |a realizacidon de gestiones para buscar una solucién amistosa al impago.

Es importante que, en caso de dificultades para afrontar el pago de una factura de agua, el usuario
se ponga en contacto con Canal de Isabel |l para informar de su situacion y tratar de encontrar una
solucion adecuada. La compafia ofrece diferentes posibilidades de fraccionamiento de pago y otras
ayudas a aquellos usuarios que se encuentren en situacion de vulnerabilidad econdmica.

En cualquier caso, es recomendable mantener siempre al corriente el pago de las facturas de
suministros basicos como el agua, ya gue su interrupcion puede generar graves problemas en el
desarrollo de la vida diaria.

i}

{Cémo puedo restablecer el servicio, si he tenido un corte de suministro por no pagar una factura
de aqua?

Si tu suministro de agua ha sido interrumpido por impago de una factura de Canal de Isabel II,
puedes restablecer el servicio siguiendo estos pasos:

1. Paga la deuda pendiente: El primer paso para restablecer el suministro es saldar la deuda que
ha originado el corte. Puedes hacerlo a través de los diferentes canales de pago que ofrece la
compafia, como la oficina virtual, el teléfono de atencién al cliente, los cajeros automadticos o las
oficinas comerciales.

2. Solicita el restablecimiento del servicio: Una vez abonada la deuda, debes contactar con Canal
de Isabel 1| para solicitar la reactivacion del suministro. Puedes hacerlo a través de la oficina
virtual, llamandoao al teléfono de atencidn al cliente o acudiendo a una de las oficinas comerciales
de la compania.

3. Verifica la fecha y hora del restablecimiento del servicio: Una vez solicitado el restablecimiento
del servicio, Canal de Isabel Il te informara de la fecha y hora en la que se producira la
reactivacion del suministro. Asegulrate de estar presente en el momento en que se realice el
restablecimiento para comprobar que todo funciona correctamente.

Recuerda que, si te encuentras en situacién de vulnerabilidad econdmica, puedes solicitar a Canal
de Isabel Il la aplicaciéon de medidas especiales de aplazamiento o fraccionamiento de pago.
Ademas, si has sufrido un corte de suministro por impago, es recomendable que establezcas un
plan de pagos regular para evitar nuevos cortes en el futuro.

Imagen 42: Inferencia al modelo LLM Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 en el espacio creado.

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 136 de 195


https://huggingface.co/spaces/Antonio49/Chat.Mixtral.AguaUsuarioConHilos

U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

10.12. Anexo XlI: Diagrama de Despliegue

El Nodo principal es el “Servidor de Hugging Face”, que representa la infraestructura de
Hugging Face donde se aloja el modelo fine-tuning de BERT Q&A Canal Isabel Il y el
modelo Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1.

Espacio de App Espacio de App
Mixtral 8x78. Asistente de Mixtral 8x7B. Experto en sector del
usuarios/clientes de Canal de Isabel || agua del Canal de Isabel ||

Servidor Hugging Face

Espacio de App
Inferencia e BERT_fine-tuning: Preguntas y
AP Respuestas del Canal de Isabel 11

Imagen 43: Diagrama de despliegue en Hugging Face.

Hugging Face utiliza HTTPS (Hypertext Transfer Protocol Secure) para la comunicacion
interna con su API de inferencia cuando se utiliza Safetensors. Esto garantiza que la
informacion se transmita de manera segura y protege contra posibles ataques o
interceptaciones.
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10.13. Anexo Xlll: Estructuras del modelo BERT

BertForQuestionAnswering(
(bert): BertModel(
{embeddings): BertEmbeddings(
{word_embeddings): Embedding(31882, 768, padding_idx=1)
{position_embeddings): Embedding(512, 768)
{token_type embeddings): Embedding(2, 768)
{Layerborm): LayerMorm((788,), eps=le-12, elementwise affine=True)
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
{encoder): BertEncoder(
{layer): Modulelist(
(8-11): 12 x BertLayer(
{attention): BertAttention(
(self): BertSelfAttention(
{query): Linear(in_features=768, out features=768, bias=True)
(key): Linear(in_features=768, out_features=788, bias=True)
{value): Linear(in_features=768, out features=768, bias=True)
{(dropout): Dropout(p=2.1, inplace=False)
)
(output): BertSelfOutput(
{dense): Linear(in_features=768, out features=768, bias=True)
{Layeriorm): LayerMorm((768,), eps=1e-12, elementwise affine=True)
{(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
)

{intermediate): BertIntermediate(
(dense): Linear({in_features=768, out_features=3872, bias=True)
(intermediate act fn): GELUActiwvation()
)
{output): BertOutput(
(dense): Linear({in_features=3872, out_ features=768, bias=True)
(Layertorm): LayerMorm{(768,), eps=1e-12, elementwise affine=True)
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
)
)
)
)
(ga_outputs): Linear{in_features=768, out features=2, bias=True)

)

Imagen 44: Estructura del modelo BERT inicial.
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BertForQuestionfAnswering(
(bert): BertModel(
{embeddings): BertEmbeddings(
{word _embeddings): Embedding(31eez, 768, padding idx=1)
{position_embeddings): Embedding(512, 768)
{token_type embeddings): Embedding{2, 768)
{Layertorm): LayerNorm((768,), eps=1e-12, elementwise affine=True)
{dropout): Dropout{p=8.1, inplace=False)
)
{encoder): BertEncoder(
{layer): Modulelist(
{@-11): 12 x BertLayer(
(attention): BertAttention(
(self): BertSelfAttention(
{query): Linear{in_features=768, out features=768, bias=True)
(key): Linear(in_features=768, out features=788, bias=True)
{value): Linear{in_features=768, out features=768, bias=True)
{dropout): Dropout(p=2.1, inplace=False)
)
(output): BertSelfOutput(
{dense): Linear{in_features=768, out features=768, bias=True)
{LayerMorm): LayerNorm{(768,), eps=1e-12, elementwise_ affine=True)
{dropout): Dropout(p=2.1, inplace=False)
)
)
(intermediate): BertIntermediate(
(dense): Linear{in_features=768, out features=3872, bias=True)
(intermediate _act fn): GELUActivation()
)
(output): BertOutput(
(dense): Linear{in_features=3872, out_features=768, bias=True)
(Layerborm): LayerNorm{(768,), eps=1e-12, elementwise affine=True)
(dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)

)
)
)
)
(ga_outputs): Linear(
in_features=768, out_features=2, bias=True
{additicnal_layers): Sequential(
{8): Linear(in_features=768, out features=7682, bias=Trus)
)i RelLU()
): Dropout(p=8.1, inplace=False)}
{3): Linear(in_features=768, out features=768, bias=True)
)i RelLU()
): Dropout(p=8.1, inplace=False)

Imagen 45: Estructura del modelo BERT con capas agregadas.
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10.14. Anexo XIV: Cédigo del proyecto

Conjunto de datos en formato JSON que contiene preguntas y respuestas del Canal
de Isabel II.

o https://drive.google.com/file/d/1wvPeB7L8waVXeEzZWH]JAGEWdCIVW3bgFB/
view?usp=drive_link

Notebook del proyecto para el Fine-Tuning del modelo BERT pre-entrenado.
(Optimizador AdamW).

o https://colab.research.google.com/drive/le2-
KS1DW1Xtmg4lU_nPJnl_h2NeARj_o

indice de Notebook:

) Trabajar con conjuntos de datos de preguntas y respuestas etiquetadas y
modelos de Hugging Face

) Requisitos de hardware

. RAM

) Instalaciéon de Transformers y Datasets

) Importacién de librerias

o Montado en /content/drive

. Enumerar los metadatos y el contenido del conjunto de datos

o Creacion de un conjunto de entrenamiento y prueba a partir de un conjunto
de datos

. Indexar y segmentar el conjunto de datos

o Cargar el modelo BERT previamente entrenado

. Tokenize the Data_(Tokenizar los datos)

o Del conjunto train, obtenemos la prequnta, la respuesta a cada pregunta y la
respuesta etigueta dentro del contexto.

o Del conjunto validation, obtenemos la pregunta, la respuesta a cada pregunta
y la respuesta etiqueta dentro del contexto.

o Vector de tokens de la pregunta y el contexto de todo el conjunto train.

o Vector de tokens de la pregunta y el contexto de todo el conjunto validation.
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https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Vector_de_tokens_de_la_pregunta_y_el_contexto_de_todo_el_conjunto_validation_
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o Fine-Tuning del Modelo_(Ajustar el modelo)

o Definir los Hiperparametros (argumentos de entrenamiento)

o Congelar capas

o Agregar capas adicionales

. Aplicar LoRA al entrenamiento

o Primero, necesitamos definir una funcién de decaimiento de la tasa de

aprendizaje. Para LoRA, la tasa de aprendizaje se ajusta linealmente en cada

reinicio del entrenamiento. Se define una funcidn para esto, que tomara como

argumento el paso actual, el nUmero total de pasos v la tasa de aprendizaje inicial.

. Luego, necesitamos crear un objeto de programador (scheduler) que aplicara
esta funcidn de decaimiento de la tasa de aprendizaje al optimizador durante el

entrenamiento.

o Adam (Adaptive Moment Estimation)

o El scheduler LoORA con el optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent)
o Finalmente, se pasa el scheduler junto con el optimizador al Trainer al
crearlo.

) DefaultDataCollator

. Inicializacién de Trainer con los argumentos y optimizadores y Entrenamiento
) Un valor de pérdida de entrenamiento de aproximadamente 0.5

. Método train()

) Aumentar la retroalimentacién

° Optimizador

) Guardar el modelo entrenado en disco

o Prueba con una instancia del conjunto de entrenamiento

o Tokenizar los datos de un ejemplo con el modelo

. Aplicar el modelo BERT a los datos de un ejemplo

o torch es una biblioteca de Python

o Seleccion del Dispositivo (CPU o GPU):

o Mover el Modelo al Dispositivo Seleccionado:

o Preparacion de Entradas para el Modelo:

o Inferencia del Modelo BERT:

o Obtencién de la Respuesta Predicha:

) Informacioén Adicional:

o Evaluar el resultado de los datos de ejemplo con el modelo inicial

o Funcidén para evaluar una sola instancia

o La libreria tgqdmen Python

° Aplicar el modelo en un conjunto de instancias
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o Cargar el modelo que guarde despues del entrenamiento

o Evaluar el resultado de los datos de ejemplo con el modelo 2 guardado y
cargado

o Evaluacion de las respuestas sobre el conjunto de datos de train

o Funcion para calcular las métricas de precision, recall y F1-Score

o Evaluacion de las respuestas se hace sobre el conjunto de datos de
validacion

o Funcion para calcular las métricas de precision y recall con umbral

o Evaluacion de las respuestas se hace sobre el conjunto de datos de
validaciéon. Precision y Recall con umbral.

o Tokenizar los datos de con el nuevo modelo fine-tuning

o Realizar una inferencia con el modelo entrenado con fine-tuning

o Hacer la inferencia sin contexto, recorriendo el dataset y buscar la pregunta
(question) que mas se asemeja

) Contexto completo para inferencia

o pipeline("question-answering")

) Inferencia con pipeline("question-answering"), para preguntas que entran en
nuestro contexto

. Inferencia con pipeline("question-answering"), para preguntas que "No" entran
€n nuestro contexto

) Transformers de Hugging Face para realizar inferencias de preguntas y
respuestas

o Modelo preentrenado completo para responder preguntas dadas un contexto

de Averia y Contacto, sobre los servicios de agua en la empresa Canal de Isabel Il
de suministro de agua

. Modelo preentrenado reducido (prueba) para responder preguntas dadas un
contexto especifico reducido (prueba), sobre los servicios de agua en la empresa
Canal de Isabel Il de suministro de agua

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 142 de 195


https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Cargar_el_modelo_que_guarde_despues_del_entrenamiento
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluar_el_resultado_de_los_datos_de_ejemplo_con_el_modelo_2_guardado_y_cargado
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluar_el_resultado_de_los_datos_de_ejemplo_con_el_modelo_2_guardado_y_cargado
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluaci_n_de_las_respuestas_sobre_el_conjunto_de_datos_de_train
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Funci_n_para_calcular_las_m_tricas_de_precisi_n_recall_y_F1_Score
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluaci_n_de_las_respuestas_se_hace_sobre_el_conjunto_de_datos_de_validaci_n
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluaci_n_de_las_respuestas_se_hace_sobre_el_conjunto_de_datos_de_validaci_n
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Funci_n_para_calcular_las_m_tricas_de_precisi_n_y_recall_con_umbral
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluaci_n_de_las_respuestas_se_hace_sobre_el_conjunto_de_datos_de_validaci_n_Precision_y_Recall_con_umbral_
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Evaluaci_n_de_las_respuestas_se_hace_sobre_el_conjunto_de_datos_de_validaci_n_Precision_y_Recall_con_umbral_
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Tokenizar_los_datos_de_con_el_nuevo_modelo_fine_tuning
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Realizar_una_inferencia_con_el_modelo_entrenado_con_fine_tuning
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Hacer_la_inferencia_sin_contexto_recorriendo_el_dataset_y_buscar_la_pregunta_question_que_mas_se_asemeja
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Hacer_la_inferencia_sin_contexto_recorriendo_el_dataset_y_buscar_la_pregunta_question_que_mas_se_asemeja
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Contexto_completo_para_inferencia
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=pipeline_question_answering_
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Inferencia_con_pipeline_question_answering_para_preguntas_que_entran_en_nuestro_contexto
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Inferencia_con_pipeline_question_answering_para_preguntas_que_entran_en_nuestro_contexto
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Inferencia_con_pipeline_question_answering_para_preguntas_que_No_entran_en_nuestro_contexto
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Inferencia_con_pipeline_question_answering_para_preguntas_que_No_entran_en_nuestro_contexto
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Transformers_de_Hugging_Face_para_realizar_inferencias_de_preguntas_y_respuestas
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Transformers_de_Hugging_Face_para_realizar_inferencias_de_preguntas_y_respuestas
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Modelo_preentrenado_completo_para_responder_preguntas_dadas_un_contexto_de_Aver_a_y_Contacto_sobre_los_servicios_de_agua_en_la_empresa_Canal_de_Isabel_II_de_suministro_de_agua
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Modelo_preentrenado_completo_para_responder_preguntas_dadas_un_contexto_de_Aver_a_y_Contacto_sobre_los_servicios_de_agua_en_la_empresa_Canal_de_Isabel_II_de_suministro_de_agua
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Modelo_preentrenado_completo_para_responder_preguntas_dadas_un_contexto_de_Aver_a_y_Contacto_sobre_los_servicios_de_agua_en_la_empresa_Canal_de_Isabel_II_de_suministro_de_agua
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Modelo_preentrenado_reducido_prueba_para_responder_preguntas_dadas_un_contexto_espec_fico_reducido_prueba_sobre_los_servicios_de_agua_en_la_empresa_Canal_de_Isabel_II_de_suministro_de_agua
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Modelo_preentrenado_reducido_prueba_para_responder_preguntas_dadas_un_contexto_espec_fico_reducido_prueba_sobre_los_servicios_de_agua_en_la_empresa_Canal_de_Isabel_II_de_suministro_de_agua
https://colab.research.google.com/drive/1e2-KS1DW1Xtmg4IU_nPJnl_h2NeARj_o#scrollTo=Modelo_preentrenado_reducido_prueba_para_responder_preguntas_dadas_un_contexto_espec_fico_reducido_prueba_sobre_los_servicios_de_agua_en_la_empresa_Canal_de_Isabel_II_de_suministro_de_agua

U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Autor: Antonic Femandez Salcedo f Hugging Face

Traba@ando: Canal de Isabel |l {https:/fwww canaldeisabelsegunds.es

52/ WAL U

Formacion: Grado Ingenieria Informatica (httg:
Aplicacidn desarrollada para TFG. Inteligencia Artificial.

Contacte: afemandezsalfiuoc.edu

Trabajar con conjuntos de datos de preguntas y respuestas etiquetadas y
modelos de Hugging Face

Cargando y explorando un conjunto de datos de preguntas y respuestas

1. Cargaremos un conjunto de datos de preguntas y respuestas del Canal de Isabel 1.
2. Extrasremos informacidn del conjunte de datos y realizaremas un fine-tuning.

El método de fine-tuning se basara en:

1. Ajustar Hiperparametros esenciales.

Ir= 1e-5. Tasa de aprendizaje: tamaho del paso de optimizacidn (size of optimization step).

batch_size = 8. Tamafio del lote: nimero de ejemplos procesados por paso de optimizacion*(Mo.of examples processed per optimization
step).”

num_epochs = 10. Ndmero de épocas: numero de weces que el modelo atraviesa los datos de entrenamiento*{Mo.of times the moded runs
through training data).”

weight_decay = 0.006. Decaimiento de peso para evitar sobresjuste.

2. Agregar capas adicionales que 52 integraran 2n ls arquitectura existents del modelo BERT para ajustarse mejor 3 la tarea especifics de preguntas y
respuestas.

3. Lineary decaying Leaming rafe with Restard Algorithm (LoRA) con el Optimizador 5GD (Sfochastc Gradient Descent).

4. Lineary deca)ying Leaming rafe with Restart Algonthm (LoRA) con el Optimizador Adam (Adspfive Momenf Estimation).

5. Lineany decaying Leaming rate with Restart Algonthm (LoRA) con el Optimizador AdamW (Adam with Weight Decay).

Requisitos de hardware

gpu_info = !nvidia-smi
gpu_info = "\n".join{gpu_info)
if gpu_info.find('failed') »>= @:
print( Mot connected to a GPU™)
else:
print({gpu_infao)
Tue May 14 14:55:81 824

5

S
| MVIDIA-SMI 535.184.85 Driver Wersion: 535.184.85 CUDA Version: 12.2 |
T et ettt 3
| GPU  MName Persistence-M | Bus-Id Dizp.& | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp  Pers Pur :Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
| e e e e e o e e e e e |
| & Tesla T4 0Ff | BOEGEEBE:08:84.0 055 | a |
| Wi G2L Pa 18W /78l | BMLIB / 1536aMiB | (29 Default |
| | | Wia |
e it e e el bt b bt
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| Processes: |
| GPU GI PID Type Process name GPU Memory |
| o Usage |

Aqui estameos usando una Tesls T4 GPU. Y soporta un entrenamiento de bastantes epocas.

Si torch.cuda.is_available() devuelve False, significa que no se detecto ninguna GPU dispenible en tu sistema. Hay alpunas razones comunes por las
que esto podria suceder:

1. Falta de GPU: Si estis ejecutande el codige en una maguina gue no tiene una tarjeta grafica compatible con CUDA, torch.cuda.is_availablef )
devolvera Falz=.

2. Configuracién incorrecta: Assgurate de gue los controladores de Iz GPU estén instalados correctamente y que CUDA esté configurado
adecuadaments &n fu sistema.

3. Entorno de ejecucion: Si estis ejecutando el cédigo en un entome como Google Colak o Kaggle, es posible que no =2 te asigne una GPU. Deberias
wverificar la configuracion del entorno o intentar cambiar a uno que ofrezca aceleracicn por GPU.

4. Limitaciones de acceso: En algunos casos, el acceso a la GFU pusde ectar restringide debido a politicas de seguridad o privilegios de wsuario.
Aseglrate de tener los permises adecuados para acceder a la GPIU.

Si ninguna de estas soluciones resuslve 2l problema, puede haber problemas mas esgecificos relacionados con la configuracidn del sistema.

import torch
torch.cuda.is_available()

True

RAM

from psutil import virtual_memory
ram_gh = virtual memory().total /7 1le9
print{"El tiempo de ejecucidn tiens {:.1f} gigabytes de RAM disponible’\n’.format{ram_gh))

if ram_gh < 12:

print( Para habilitar un Tiempo de ejecucion de RAM alto, seleccione > tiempo de ejecwcion "Cambiar tipo de tiempo de ejecucidi
else:

print(" |Estas uwtilizande un tilempo de ejecucidn de alta RAMI®)

5 - >

El tiempe de ejecucion tiene 13.6 gipabytes de RAM dispenible

|Estas utilizando wun tiempo de ejecucion de alta RAM!

Instalacion de Transformers y Datasets

& Instalacion
! pip install datasets transformers|torch]

Collecting datasets

Downloading datasets-2.1%.1-py3-none-any.whl (542 kB}
542.8/542.8 kKB 5.9 ME/s eta @
Reguirenent already satisfied: transformers[torch] in fusr/local/lib/pythond.18/dist-packages (4.48.2)
Requirenent already satisfied: filelock in fusr/localflib/pythend.18/dist-packages (from datasets) (3.14.8)
Requirenent already satisfied: numpy>=1.17 in fusr/locals/lib/pythond l@/dist-packages (from datasets) (1.25.2)
Requirenent already satisfied: pyarrows=12.8.8 in fusrflocal/lib/pythond.18/dist-packages (from datasets) (14.8.2)
Requirenent already satisfied: pyarrow-hotfix in fusrflocal/lib/pythond.1@/dist-packages (from datasets) (8.6}
Collecting dill<@.3.9,>=8.3.8 (from datasets)

Dowrloading dill-@.3 8-pyi-none-any.wWhl (116 x8)
116.3/116.3 kB 7.3 MB/s eta @
Requirenent already satisfied: pandas in Jusr/lecal/lib/pythond.18/dist-packages (from datasets) (2.8.3)
Requirenent already satisfied: requests»>=2.19.8 in fusrflocalflib/pythond.18/dist-packages (from datasets) (2.31.8)
Requirenent already satisfied: tqdms=4.62.1 in fusr/local/libfpython3.18/dist-packages (from datasets) (4.66.4)
Collecting xxhash {from datasets})

Downloading xxhash-3.4.1-cp3l@-cpllf-manylinux_2_ 17 x86 64 .manylinux2@ld =86 64 .whl (194 KB}
194.17194.1 kKB 5.1 MBE/s eta 8:88:88
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Importacion de librerias

import json

from google.colab impert drive

from datasets import Dataset

from datasets import DatasetDict

import pandas as pd

import numpy as np

from transformers impert AutoTokenizer, AutoModelForQuestionfnswering
from transformers impert TrainingArguments, Trainer
from transformers import DefaultDataCollater

from transformers import pipeline

from tgdm import tgdm

from IPython.core.display impart HTML

from scipy.spatial.distance import cosine

Montado en /content/drive

Zargar un conpunto de datos de preguntas_respussias.json especifice del Canal de Isabel I

from google.colab import drive
drive.mount(” fcontent/drive')

Mounted at foontent/drive

import json

& Abrir el archive J50W én modo Lectura

with open('/content/drive/MyDrive/TFG/preguntas_respuestas.json’, "r"} as file:
# Cargar el contenido del archivo JSON en ung variable Python
data = json.load(file)

& Ahora, Lg variable 'data” contisss Los dafos del archive JS0N
print{data)

[{"id": "1@d", "title': 'Preguntas frecuentes: Averias', 'context': "En primer lugar, averlgua si la falta de agua afecta a &
todos los puntos de agua de tu casa. SI no, pregunta a algon vecino si tiene agea. En caso de que si tenga, comprueba gue la
llave de paso interior de tu vivienda esté completamente abierta y werifica que el contador o el equipo de mediclon tenga la .
5 dos llaves de paso ablertas (es decir, giradas completeamente 2 la izquierda). En la bateria de contadores hay un plane don

de podras encontrar la ublcacion de tu contador. 51 despeés de heber hecho estas comprobeclones sigues sin ague, ponte en co
ntacto con nosotros.”, "question’: "JQué debo hacer si no tengo egua en mi casa?’', "answers”: {'text": ["En primer lugar, av
erigua si la falta de agua afecta a todes los puntos de agua de tu casa. 5i ne, pregunta a algin wecino si tiene agua'], "an
swer_start': [@]}}, {"id': "181°, 'title': "Preguntas frecuentes: Averias', "context”: 'En primer lugar, averigua si la falt

& de agua afecta a todos los puntos de agua de tu casa. Si mo, pregunta & algin vecino si tiene agua. En caso de gue si teng

&, comprueba que la llave de paso interior de tu vivienda esté completamente ablerta y verilfica gue el contader o el equipo

de medicidn tenga las dos llaves de paso ablertas (es decir, giredas completamente a la izquierda). En la bateria de contado

res hay un plano donde podrds encontrar la ublcacidn de tu contader. 51 después de haber hecho estas comprobaciones sigues s

in agua, ponte en contacte con nosotros.', "question®: 'pCudles son las acciones recomendadas si carezco de ague en mi hoga

r#', "answers’: {'text’: ['Em primer lugar, averigua si la falta de agua afecta a todos los puntos de agua de tu casa. SLn

o, pregunta a algdm vecino si tiene agua'], "answer_start': [8)}F, {"8d': "182°, "title': 'Preguntas frecuentes: Averias®,
‘context': 'En primer lugar, averigua si la falta de agua afecta 2 todos los puntos de agua de tu casa. SI no, pregunta a al
gin wecing si tiene agua. En caso de gue si tenga, compreeba que la llave de paso interior de tu wvivienda esté completamente
abierta y werifica que el contader o el equipo de medicidn tenga las dos llaves de pase ablertas (es decir, giradas completa
mente a la izgquierda). En la bateria de contadores hay un plang donde pedras encontrar la ubicacion de tu contador. 5i despy W

Enumerar los metadatos y el contenido del conjunto de datos

from datasets import Dataset
# Suyponiende que “dota’ &5 la Listoe de daltes gue corgaste del archivo JSON
# Define Las claves espergdas en &L conjunto de datos

keys = ['id', "title’, ‘context', 'guestion’, 'answers']

& Convierte Lo Listo de dates en wnr diccionario con Las claves esperadds
data_diet = {key: [item[key] for item in data] for key in keys}
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# Crea el conjunto de dates a partir del dicciomario
dataset = Dataset.from_dict(data_dict}

# Imprime el conjunto de dotos
print{dataset)

Dataset({
features : ['1d'. “title”, "context”, ‘question’, "answ
fun_rows: S86

b

from datasets isport DatasetDict

& Convertir Lo Liste de diccionarios en wn DotasetDict
dataset_diccionarie = DatasetDict{{"train": dataset})

& Verificar el tipo de dataset
print({type{dataset_diccionario})

<class “datasets.dataset_dict.DatasetDict'>

dataset_diccionario

DatasetDicti{
train: Dataset({
features: ['id", 'title', 'context', “gquestion’, '
num_rows: 586
h
]

ers” ],

answers' |,

Creacion de un conjunto de entrenamiento y prueba a partir de un conjunto de

datos

¥ Dividir el conjunto de detos{diccionario) en conjuntos o

e dotos de entrenamisnto y val ldocide

data = dataset_dicclomario[ train'].train_test_split(train_size=8.E, seed=42)

data

DatasetDict{{
train: Dataset{{
features: ['id", 'title', 'context', “gquestion’, '
num_rows: 48d
H
test: Dataset(q
features: ['id", ‘title’, ‘context’', “gquestion®, '
num_rows: 182
by
b

# Renombrar el volor predetersminade "test”™ por “wval
data[ "walidation'] = data.pop(~test”)

data

DatasetDict{{
train: Dataset({
features: ['id", 'title', 'context', “guestion’, '
num_rows: 48d
H
wvalidation: Dataset(q{
features: ['id", 'title', 'context', “guestion’, '
num_rows: 182
1
by
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# Mostrar el dataset

dataset

Dataset

features: ["id', "title", “context”, 'question”, "answers”],

(1

nun_rows: 586

b

import pandas as pd

& Obtener el conjunto de datos

data2 = dataset

& Convertir o DataFrome
df2 = pd.DataFrame{datal)

# Visualizar el DatoFrome
print{dfl.head(19))

id
& 1ga
1 181
i 1ez2
3 183
4 lBs
5 185
&  1BG6
7 187
8 1gs
9 189
la 118
11 111
12 112
13 113
14 114
15 115
16 116
17 117
18 118
& En
1 En
2 En
3 En
4 En
5 En
& En
7 En
8 En
9 En
1l En
11 En
12 En
13 En
14 En
15 En
16 En
17 En
18 En
-]
1
F
3
4
5
&
7

Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas
Preguntas

primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer
primer

lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,
lugar,

frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:
frecuentes:

averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua
averigua

uoc.edu

title &
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias
Averias

i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
i la
21 la
i la
i la
i la
i la
i la

falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta
falta

de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de

{Qué debo hacer si no tengo agua en

JCudles son las accione:s recomendadas si
Qué pasos debo seguir si no tengo suministro ...
51 no tengo acceso a agua en mi vivienda, jqué. ..
JComo debo actuear i enfrento una sitwacidn en...
Qué debo revisar si tengo falta de agua en mi...
Qué debo verificar si no tengo agua en mi casa?
51 careico de agua en mi vivienda,

context %
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...
agua ...

question %
ni casa?
carez. ..

Jqué eleman. ..
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d#2.head(3)

Id titie conbext quastion anewars

o 100 Preguntas hﬂ;::ﬂ;; En primer lugar, averigua =i la falla de agl-n £ Cisé b hncer si no iengo agua en mi casa? {anmwer_starl’: [0]. texl: [En |:'|n1=t
1 101 Preguntas frecuenies:  En primes luges, averigua si la falla de agua ¢ Cudle= son las acdones moomendadas si Tanmwer_star’: [0]. texl: [En primer
Averias . Carer... uga...

2 i@ Praguntas hﬂ;::ﬂﬂe; En primer lugar, averigua =i la falla de agm I i it g o gy IR {anmwer_start’: [0]., text: [En pLil'ln':r

Indexar y segmentar el conjunto de datos

# Consigue
dataset[1]

L registro 1 del conjunto de dotos

{'1id": "1lei*,
‘title”: 'Preguntas frecuentes: Averias’,
‘context’:

n wecino si tiene agua. En caso de gue si tenga,

"En primer lugar, averigua =i la falta de agues afecta a todes loi puntos de agua de tu casa.
comprueba gue la llave de paso interior de tu vivienda esté completamente abie

5i no, pregunta a algd

rta ¥y verifica que el contador o el equipe de medicion tenga las dos llaves de paso ablertas (es decir, giradas completamente 2
la izquierda). En la bateria de contadores hay un plano donde podrds encontrar la ublcacion de tu contador. 51 después de haber
hecho estas comprobaciones sigues cinm agua, ponte en contacte con nosotros.”,
"iCudles son las acclones recomendadas £l carezco de agua en mi hoger?,
‘ansWers': {"answer_start': [8],
‘text’: ["En primer luger, averigus si la falta de agua afecta 2 todes los puntos de agua de tu casa. SEne, pregunta a algdn
wecino 21 tiene agua”]}}

‘question’:

& Obtener Loz primeros 13 registros del conjunto de datos

test_last =

# Crear un DotaFrame de Pandas

dataset[@#:12]

pd.DataFrame(test_last)

] it contaxt guestion anewars

a 100 Pragunkas hﬂ;::rlf; s e L :;I‘:a;de L 0ué debo hacer si no ienpo agua en mi casa?  Canswer_start’: [O]. texd’: [En primer uga.._

1 101 Pregunias frecuenies: En primer lugar, avergua si la falta de & Cudles son las acciones recomendadas =i Ta stet’ [A]. st [En primer luga...
Aerias agua ... CAEE... -

3 10z Preguntas frecuenies: En primer lugar, avergua si la fallade 3 Ouwé pasos debo seguir =i no tengo suminisiro ra stat” [A]. st [En primer luga...
Aperias agua ... -

3 103 Pregunias frecuenies: En primer lugar, avergua si la falta de Si no tengo accesa 2 agua en M vivienda, Ta stet’ [A]. st [En primer luga...
Aerias agua ... LOuUE... -

Preguntas frecuenies: En primer lugar, avergua si ba falia de 4 Como debo actuar =i enfrento una situacan . — .

4 104 e Seaiars — Tanswer_start': [O], text: [En primer uga...

5 105 Pregunias frecuenies: En primer lugar, avergua si la falta de et revisar si tengo falta de agua en mi... Tanswer_start': [163], ‘text: [Comprueba

Aerias agua ... - T

& 106 Preguntas frecuenies: En primer lugar, avergua si ba falia de £ 0ue debao vesificar si no kengo agua en mi Tanswer_start': [163], ‘text: [Comprueba

Aperias agua ... ca=a’? ou...

7 107 Preguntas frecuenies: En primer lugar, averigua si ba falia de Si careroo de agua en mi sivienda, §gué {anmwer_star’: [163], text: [Comprueta

Aerias agua ... elemen... - T

& 108 Preguntas frecuenies: En primer lugar, averigua si ba falade  Si enfrenio escaser de agua en mi hogar, pqué (anmwer_starl’: [163], text: [Comprueta

Aperias agua ... ou...

g 109 Preguntas frecuenies: En primer lugar, averigua si ba falia de £ Cudles son las cosas basicas gue debo {anmwer_star’: [163], texl: [Compruet

Fverias agua ... rEpece... ou...

0 1o Preguntas frecuenies: En primer lugar, averigua si ba falia de & Ddnde pusdo enconirar la ubicacdn ded I . start [384], et [En |a baberi...

Aperias

Preguntas frecuenies:
Aerias

agua ...

En primer lugar, averigua si ba falta de
aguas ...
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# Acceder @ Loz primeros 5 ejemplos de el confunte dedel diccionario
data_train = data['train’][:5]
# Imprimir Los primeros 5 ejemplos del conjunto de datos
for example in data_train:
print{exanple, ":", data_train]example])

id : [*333', "1852', "7i1°, "311', "933']

title : ['Bonificaciones', "Contretacion y cambio de titwlaridad', "Gestiones y contrates®, "Bonificaciones®, 'Facturacion”]
context : ['Pensidn de viededad. Perceptores de una pension por viudedad con renta total Inferior a 14,808 euros anuales. La b
onificacidn serd del 58 % del importe de la cuota de servicio fije. Documentacidn gque debes aportar por pensidn de wiuvdedad: Ce
rtificade, emitide por los drganos o entidades competentes, gue acredite la condicion de perceptor de una pensién de visdedad y
el importe de la misma. Fotocopia del Documento Macional de Identidad del solicitante. Sellcitud de bonificacién de la factura
de consumo de agua, marcando la cesilla de declaracion responsable de que sus ingresos totales, imcluida la pension de viudeda
d, no superan el importe establecido.®, 'El Decreto 3868/75, de 31 de octubre, establece gue en la contratacidn del suministro
se pueden facturar los siguientes conceptos: 1. Ceota de red: corresponde al importe de las obres de adaptacidn y mejora de la
red existente. Este concepto se facturard como norma general para los nuevos suministros solicitados. 2. Cuota de enganche: se
trata de los costes derivedos de la ejecucion de la obra, tales como materiales y mano de obra. 3. Anticipo de consums: es una
cantidad que cubre el importe de la facturacidn del suministro de agua y que responde & las obligaciones econdmicas contraidas.
Este importe serd devuelto al cliente a la finalizecion de la relacion contracteal, mediante la solicitud expresa del mismo y s
iempre y ceando se hayan cemplide las obligaciones contraidas por parte de este, Este concepto no existe en el caso de acometid
as de proteccion contra incendios (PCI) y en los distribuidores principales (DP) y distribuidores principales dnicos (DPU) que
dan servicio a baterias de contadores.”, "SI no eres usuerio de la OFficineg wirteal puedes realizer las sigulentes gestiones: 1.
Relacionadas con contratacion: Contratar un suministro, derte de alta como cliente sensible y realizar gestiones asocladas con
alcantarillado y saneaniento. 2.Relacionadas con tus facturas: Pagar tus facturas, wisualizar facturas electrdnicas, realizar s
imulaciones de facturas, solicitar bonificaciones y darte de alta en la factura electrdnica. 3.Relativas a consumos y lecturas:
Consultar la fecha de la proxima lectura y enviar la lectura de tu contador. 4.0tro tipo de gestiones: Cambiar la titularidad d
e un contrato, darte de alta en la Oficine wirtwal, pedir uma cite para etencidn personalizada en una oficina, gestionar tus ci
tas, comunicar incidencias, consultar solicitudes, acceder a la oficina de reclemaciones y notificar incidencias en el suminist
ro.', "Pusde beneficlarse de las bonificaciones del Canal de Isabel IT: Perceptores de una pensitn por viudedad. Familias o wiv
iendas numerosas. Entldades sin dnimo de lucro titelares de viviendas comunitarias o pises tutelados. Beneficiarlos de una pens
idn no contributiva. Beneficiarios de 1a renta minima de insercidn Bereficliarios de la renta activa de insercidn. Perceptores d
el ingreso minime wital. Personas en situsclon de especial exclusion que cuenten con un informe del trabajader social. Personas
con wivienda legitima en situacidn de ocupacidn ilegal.', "Segdn establece el Reglamento para el Serwiclo y Distribucidn de las
Aguas de Canal de Tsabel IT, (Decreto 292271975, de 31 de octubre) podriemos suspender el suministro de agua si transcurridos 3
@ dias natwrales desde la emisidn de la factura, esta no ha sido eabonada. EL corte del suministro Dmplicaria continuar facturan
do las cuotas de servicio. El restablecimiento del servicio se realizard una vez liguidada la deuda, asi como el Iaporte del re
stablecimiento. Transcurridos tres meses sin que se hays producide el pago, Canel puede resolver el contrato y proceder a la co
ndena de la acometida (retirada de la Instalacidn). Para volver & tener agua habrd que realizar una nueva contratacide. ')
question : ["4Cudles son los grupos gue reclben beneflcios en la pensidn de viwdedad segin el Canal de Isabel TTI?", " Qué gasto
5 incluye la contratacion de un neevo suministro de agua?', "JQué opciones pueds llevar & cabo en relacidn con mis facturas si
no soy usuario de la OFicine Virteal?", 'sQuidnes son elegibles para recibir beneflclos del Canal de Isabel TII?', "JEn qué caso
5 puede Canal de Isebel IT cortar el suministro de agua?']

answers : [{"answer_start': [22], 'text': ['Perceptores de una pension por wiudedad con renta total inferior a 14.888 euros anu
ales" ]}, {'enswer_start”: [131], 'text": ['1. Cuote de red: corresponde al Emporte de las obras de adaptacion y mejora de la re
d existente. Este concepto se facturard como norma general para los nuevos suministros selicitades. 2. Cuota de enganche: se tr
ata de los costes derlvades de la ejecucidn de la obra, tales como materiales y mano de obra. 3. Anticipo de consumo: es una ca
ntidad que cubre el Importe de la facturacion del suministro de agua®]}, { answer_start': [275], "text': ["Pager tus facturas,
visualizar facturas electrénicas, realizar simulaclones de facturas, solicitar bonificaciones y darte de alta en la factura ele
ctrdnica’ ]}, {"answer_start": [65], "text': ["Perceptores de una pensidn por visdedad. Femilias o wiviendas numerosas']}, {"ans
wer_start': [136]), 'text': ["Podrizmos suspender el suministro de agua si transcurrides 38 dias naturales desde la emision de 1
a factura, esta no ha sido abonada' ]}]

Cargar el modelo BERT previamente entrenado

Para las tareas de respuesta a preguntas, un modelo previamente entrenado comunmente utilizado 25 BERT (Bidirectional Encoder Representations from
TransformenRepresentaciones de codificader bidireccional de Transformers).

Hugging Face proporciona una interfaz facil de usar para cargar este modeks junte con su tokenizador.

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForQuestionAnswering
#largar el tokenizerodor y el modelo

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretralined( ' dccuchilefbert-base-spanish-wwm-uncased-finetuned-ga-mlga® )
tokenizer
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vecab.txt:  8%| | 8.88/24Bk [@@:88<F, ?B/s)
tokenizer. json:  8E| | B.88/486k [BE:@@<?, PBSs)
special_tokens_map.json:  &%| | 8.88/112 [B@:88<F, PB/s)

BertTokenizerFast{name_or_path="dccuchile/bert-base-spanish-wem-uncased -finetuned-ga-mlga ", vocab size=311682, model_max_lengths=
512, is_fast=True, padding side='right", truncation_side='right', special_tokens={ unk_teken: '[UNK]', "sep_teken': '[SEP]",
‘pad_token': "[PAD]', "cls_token': "[CLS]', "mask_token': "[MASK]'}, clean_up_tokenization_spaces=True), added tokens_decoders

1

: AddedToken(”[MASK]®, rstrip=False, lstrip=False, single_word=False, normalized=False, special=True),
: AddedToken("[PAD]”, rstrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, special=True},
: AddedToken(”[UMK]*, rstrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, special=True},
: AddedToken("[CL5]”, rstrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, special=True},
: AddedToken(”[SEP]”, rstrip=False, lstrip=False, single word=Felse, normalized=False, speclal=True},

[ R S

Los datos proporcionados por & tokenizador tienen el siguiente significade:

name_or_path : Es la ruta o el nombre del modele que el tokenizador estd utiizando © cargando. En este caso, parece ser la ruta de un modelo
almacenade en Google Drive.

. wocab_size : Es el tamafio del vocabulario del tokenizader, es decir, &l nimero total de tokens dnicos que el tokenizador puede manejar.
. model_max_length : Es la longitud maxima de secuencia admitida per el modele. Para secuencias mas largas, el tokenizador truncara o dividird la

secusncia de entrada segun s&3 necesanio.
is_fast : Indica si &l tokenizador es una versicn rapida (True) o no (False).

. padding_side : Indica el lado del texto al que se aplicard el relleno. En este caso, el rellens se aplica en el lado derecho.

truncation_side : Indica el lade del texto al que se aplicara |a truncacion si la secuencia excede model_max_length. En este caso, |a truncacicn se
aphica en el lado derecha.

special_tokens - Es un diccionano que contiens tokens especiales v sus representaciones especificas. Estos tokens especiales se utilizan para
indicar el comienzo y el final de una secuencia, asi como para el relleno, &l enmascaramiento y tokens desconacides. Por ejemplo, [PAD] se utiliza para
el rellena, [CL5] para el inicio de Ia secuencia, [SEP] para separar secuencias y [MASK] para el enmascaramiento.

. added_tokens_decoder - Es un diccionario que contiene tokens adicionales agregados al wocabularno original del modelo. Cada token tiene un indice

asignado y sus atributos correspondientes, como si s especial, si es un token tnico © si necesita ser normalizado.

# Cargar el modelo
nodel = AutoModelForQuestiondniwering. from_pretrained( docuchile/bert-base-spanish-wam-uncased -finetuned-ga-mlga” )

nodel
conflig. json: BE| | B.@a;Ti8 [@d:@Ec?, MESs)
pytorch_model.bin:  @%| | B.B@/437TH [@@:@B<?, MB/s]

BertForfuestionAnswering(
{bert): BertModel(

(enbeddings): BertEmbeddings(
(word_embeddings): Embedding(31882, 76B, padding_idx=1)
(position_embeddings): Embedding(512, 7E8)
(token_type embeddings): Embedding(2, 768}
(LayerNorm): LayerMorm((768;,), eps=1le-12, elementwise_affine=True}
(dropout): Dropouti{p=8.1, inplace=False}
)
(encoder): BertEncoder(
(layer): Modulelist(
(@-11): 12 x BertlLayer(
{attention): BertAttestion(
(self): BertSelfAttention(
(query): Linear(in_features=768, oul_features=768, blas=True)
(key): Linear(in_features=76E, out_features=T7E8, blas=True)
(walwe): Linear(in_features=768, oul features=768, bLlasi=True)
(dropout): Dropout{p=8.1, imnplace=False}
)
(output): BertSelfOutput(
(dense): Linear(in_features=768, oul_featuresi=768, blas=True)
[LayerNorm): LayerMorm((768;), eps=le-12, elementwise_affine=True)
(dropout): Dropout{p=8.1, imnplace=False}
)

)

{intermediate): BertIntermediate(
(dense): Linear(in_features=768, oul_+features=3872, bias=Trus)
[intermediate_act_fn): GELUActivatioa()
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Tokenize the Data (Tokenizar los datos)

Los datos del dataset deben tokenizarse utilizande el tokenizador del modelo seleccionada.

Lafuncidn prepare_train_features toma como entrada un conjunto de ejemples de entrenamiento (diccionarios) y kos transforma en un conjunto de
caracteristicas tokenizadas y etiquetadas para entrenar un models de respussta a preguntas (&), Las caracteristicas tokenizadas se basan en el modelo de

lenguaje pre-entrenado tokenizer . Los pasos que realiza la funcidn:

. Tokenizacidn y truncamiento:

= La funcién tokeniza la pregunta y el contexte de cada ejemplo utilizande el tokenizer pre-entrenado.
= Se aphca un truncamiento "solo 3l segundo” para mantener |3 pregunta completa y truncar el contexto si es necesario.

» Lalongitud maxims de la secuencia s2 establece en 512 tokens.
= Se utiliza un "paso” de 128 para generar mdltiples caracteristicas a partir de un contexto largo, superponiendo un poco cada caracteristica.

2. Mapeo de caracteristicas y offsets:

= Secrea un mapeo de "desbordamiento 3 muestra” para identificar 2l ejemplo original de cada caracteristica generada a partir de un contexto largo.
» Secrea un mapeo de "offsets” para obtener |a posicicn del cardcter original para cada token en la secusncia tokenizada.

3. Etiquetado de ejemplos:

Se inicializan las listas start_positions y end_positions para almacenar las posiciones de inicio y fin de las respuestas en |a secusncia
tokenizada.
» Para cada ejemplo:

= Severfica si hay respuestas en el gjemplo.
= Sino hay respuestas, se establecs |a respussta come el token CLS (indice especial).
= 5i hay respuestas:
a. Se obtienen las posiciones de inicio y fin del cardcter de la respuests en el texto onginal.
b. Se calouls el indice de inicio y fin del token de la respuesta en |a secusncia tokenizada.
c. Se comprueba si la respuesta estd dentro del fragmento actual.
d. Si la respuesta ests fuera del fragmento, se establecs |a respussta come el token CLS.
2. Si la respuesta estd dentro del fragmento, se ajustan los indices de inicic y fin del token para sbarcar la respuesta.
4. Salida:
La funcidn devuelve un diccicnario con las caractenisticas tokenizadas y etiquetadas:

1. input_ids - codificacién numénca de los tokens context + guestion

2. token_type_ids : secuencia (del mismo tamafio de input_ids ) indicando ks porcién comespondiente a context {codificada con 1s), answer
(codificada con 0s) ¥ "padding” {también con 0s)

3. attentien_maszk - la mascara atencional {del mismo tamafio de ingut_ids ) indicandeo la porcidn cormespondiente a context + answer (codificada
con 1s) y la porcién que contiens "padding” (codificada con 0s)

4. start_positions : la posicion del token de inicio de la respuesta, con respecto a la secusncia ingut_ids

5. end_positions : |a posicion del token de finalizacion de la respuests, con respecto a la secuencia Lnput_ids

En resumen, la funcién prepare_train_features fransforma ejemplos de entrenamiento n caractenisticas tokenizadas y efiqustadas que s pueden
utilizar para entrenar un modelo de respuesta a preguntas.

Agui hay algunos puntos adicionales a tenar en cuenta:

= La funcién est3d disefiada para trabajar con &l formate de dates especifico del conjunto de dates utilizado.

» Lacaracteristica padding en la funcién de tokenizacion: En la funcidn prepare_train_features, se ha definido  padding="max_length" . Esto indica
que todas las secuencias de entrada (tanto las preguntas como los contextos) seran relenadas con tokens de padding para que tengan la misma
longitud maxima {max_length). Este es un paso importants para asegurarse de que todas las secusncias en un lote tengan la misma longitud.
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¥ Definir Lo funcide de tokenizacidn y procesamiento de los datos
def prepare_train_features{examples):
¥ Tokenizamos nuestros efemplos con truncamiento y podding, pero mantenemos los desbordamientos usando un paso.
¥ Esto resulta en que un ejemplo pueds dar varios cargcteristicos cuando un confexto es Lorgo,
¥ code ung de esas corgcteristicas con un contexto que Se superpone un poce ol contexto de la caracteristice anterior.
tokenized examples = tokenlzer(
examples [ "gquestion”],

examples [ "context”],

truncation="only_second”, # Truncar contexto, no Lo pregunta
max_length=512, ¥ Longitud mdxima de Lo secuencia
stride=128,

return_overflowing_tokens=True,
return_offsets_mapping=True,
padding="max_length",

)

& Dode gue un ejemple podrio dernos vorios corgcteristicas si téene un contexte Lorge,

# necesitamos wn mdpes de und cardcteristica o su ejemplo correspondiente. Esta clave nos do juste eso.

sample mapping = tokenized_exemples.pop(~overflow_to_sample_mapping™)

# Los mopeos de desplazomients nos dardn un mopd desde el token hasta la pesicidn del cardcter en el contexto original.
# Este nos ayudard o colcular los pesiciones de inicioc y fin.

offset_mapping = tokenized examples.pop( offset_mapping”)}

# Etiguetemos esos ejemplos

tokenized examples|[”start_positions
tokenized examples[”end_positions™]

"1=11

1

for 1, offsets in enumerate(offset_mapping):
# Ftiguetaremos respuestas imposibles con el indice del token CLS.
input_ids = tokenized_examples["input_ids"][1]
cls_index = Imput_ids. index(tokenizer.cls_token_id)

# Capturamos Lo secwencia correspondiente o ese ejemple (para sober gué s el conlexto y qué es Lo pregunta).
sequence_ids = tokenlzed_examples.sequence_lds(i)

i Un ejemplo puede dar varios fragmentos, este @5 el indice del ejemple que contiene este frogmento de bexto.
sample_index = sample_mapping[i]

ansWers
¥ 51 no

= exanples|”answers”][sample_index]
e dan respuestas, estoblecer el indice cls coms respussta.

if lenf{answers|"answer_start™]} == 8:
tokenized examples["start_positions"].append{cls_index)
tokenized_examples [ "end_positions”].append(cls_Lndex)

else:

# Indice de inicio/fin de corocteres de Lo respuesta en el texto.
start_char = answers["answer_start™][8]
end_char = start_char + len{answers["text™][8])

# Indice de inicio del token del frogmento gctwal en el texto.
token_start_index = &
while sequence ids[token_start_index] != 1:

token_start_index += 1

# Indice de fin del token del Frogmento octual en el texto.
token_end_index = len{input_ids) - 1
while sequence ids[token_end_index] 1= 1:

token_end_index -= 1

# Detector =i la respuesta estd fuerg del fragmento (en cupe coso esto cargcteristice se etiqueta con el indice CLS)
if not (offsets[token_start_index][@8] <= start_char and offsets|token_end_index][1] »= end char}:

tokenized_examples["start_positions™].append(cls_index)
tokenized_exanples["end_positions"].append(cls_imdex)

else:

¥ De Lo contrario, mover el indice de inicio del token y el indice de Ffin del token a Los dos extremos de Lo res)
¥ Nota: podriomos ir despuds del oltimo desplozamiento s Lo respuesto es Lo gitimo poloebra (coso Liwite).
while token_start_index ¢« len(offsets) and offsets|token_start_index][8] <= start_char:
token_start_index #= 1
tokenized_examples["start_positions"].append(token_start_index - 1)
while offsets|token_end_index][1] »= end_char:
token_end_index -= 1
tokenized_exanples [ end_positions”].append(token_end_index + 1)

return tokenized examples
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example = data[ "train"][8]
Far key in example:
print{key, =:", example[key]}

id @ B2dB

title : Facturacidm

context : Sepun establece el Reglamento para el Servicio y Distribucion de las Aguas de Canal de Isabel II, (Decreto 252271975,
de 31 de octubre) podriamos suspender el suministro de agua =i transcurridos 3@ dias naturales desde la emisidn de la factura,

esta no ha sido abonada. El corte del suministro implicaria continuar facturands las custas de servicis. El restablecimiento de
1 servicio se realizard una ver liquidada la deuda, asi como el importe del restablecimiento. Transcurridos tres meses sin gue
se haya producide el page, Canal puede resslver el contrato y proceder 2 la condena de la acometida (retirada de la instalacid
ny. Para volver a tener agua habrid gue realizar una nueva contratacion.

question : pQué implicaria el corte del suministro de agua?

answers ¢ {'answer_start': [278], 'text': ["El corte del suministro Implicaria continuar facturando las cuotas de servicio®]}

# Aplicar Lo funcidm g Los datos
tokenized datasets = data.map(prepare_train_featuwres, batched=True, remove_columns=data[”train”].column_names)

Map: @] | 87484 [BE:@8@<P, P examples/s)

Map:  BE| | 8/182 [B@:@8@<?, ? examples/s]

tokenized datasets

DatasetDict({
train: Dataseti{
features: ['input_ids", 'token_type_ids', "atteation_mask', "start_positions”, ‘end_positions'],
num_rows: 48d

1
validation: Dataset({

features: ['input_ids", ‘token_type_lds', "attention_mask', “start_positions®, ‘end_pesitions'],
num_rows: 182
H
b

Cuando tokenizamos el dataset, obtenemas varios vectores que representan |a informacicn dal texto en un formato adecuade. El significade de cada vector:
1. input_ids:

= Contiene los identficaderes (IDs) enteros asignados a cads token en la secuencis de entrada después de Ia tokenizacion.

= Cada token en el texto original se mapea a un 1D Onico basado en el vocabulario del models (un diccionario gue vinculs palabras a numeros).
= Este vector tiene |3 misma longitud que I3 secuencia tokenizada.

= Ejemplo: Sila tercera palabra en tu texto onginal es "Antenio” y su ID en 2l vocabulario es 24, entonces input_ids[2] seria 24.

2. token_type_ids:

= Este vector es opoicnal y depende del modelo y s tarea especifica.
= Se utiliza en slgunos modelos de Transformers para diferenciar entre tokens de diferentes segmentos en la entrada.
= Por gjemplo, en nuestro caso “[CLE] (indicando clasificacién) al principio y [SEP] {indicando separacién) entre las oracionss”.

3. attention_mask:

= Este vector es un wector binarie (contiens 0s y 1s) de I3 misma longitud que input_ids .

» Indica 3l modelk qué partes de la secuencia de entrada son relevantzs pars I3 tarea y cudles == deben ignorar.

» Los wvalores 1 corresponden a tokens vakdos que el modele debe atender, mientras que los walores © comesgonden a tokens que se deben ignorar (por
ejemple, padding).

» Se utiliza para manejar secuencias de diferentes longitudes v asegurarse de que 2l modelo no preste atencion a tokens de relleno.

4. start_positions:

= Este vector es opeional y depende de |a tarea especifica (generalmente, tareas de respuecia a preguntas).
= Contiene el indice del primer token 2n la secuencia de entrada que comesponde al inicio de la respuesta prevista.
= Sino estds realizando una tares de respussta a preguntas, es posible que este vector no esté presente.

5. end_positions:

= Este vector es opoional v depende de |a tarea especifica (generalments, tarzas de respussta a preguntas).
= Contiene el indice del Ulimo token en |3 secusncia de entrada que corresponde al final de la respuests prevista.
= Sino estds realizando una tares de respussta a preguntas, 25 posible que ests vector no esté presente.
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1048,
1811, 1916,

lagsl, Sled,

lp4Bs, 9a8Z, 995,

13511, 1244, B13@, 1819, 7EE3, 18@%, 3531, 1151, 5463, 11173, 1848, 4267, 18914, 16954, 1848, 19678, 13644, lada, 14115, 1883,

1125, 1684,

5664,
1888,
1832, 2599, 15417, 1819, 4142,

1a68, 4574, 181, 5826, 3895E,

1, 1,1, 1, 1,

28568, 28845, 1819, 4267, 28884, 1154, 1889, 28
1283, 28225, 18688, 1682,

laao,
1835,

3387, 28914, %95, 18%E, 1688,

l@ed, 5, 1, 1,

1832, 17448, 5732, 1888, 1386,

1599, 15417, 1BG62, 4267, 1885,

ids* 1)
1044, 4BE1, 1810, 7681, 1889, 1531,

14889, 38958, 1835, 12315, 8138,

10888,

tokens son relevantes para la tarea (valores 0y 1)
print(tokenized datasets['train'][2][ input

4. start_positions: Indice del primer token de |3 respuesta prevista.

ica qué

18588, 1848,

lg4B, 2246, 28568, 995, I5B6, 2246, 28568, 181%, 11686, 4857,

@22, 9917, 1e4a, TFEB3, 1889, 3531, 1835,

lgao,

5. end_positions: Indice del Alimo token de la respuesta prevista.

tat Oberta uoc.edu
ya

un

S1

16228, 1832, 3385, l2@5, 16832, 4967, TE18, 1248, 7ell, 1832, TE18,
995, 4152, 1832, 24171, 1883,

SEGL,

iver
Cat

995,

Un
de

1. input_ids: NUmeras enteros que representan tokens individuales en 2l texto.
2. token_type_ids: Distingue segmentos en |3 entrada (depende del modelo).

3. attention_mask: Ind

[4, 1BE3, 1148, 6743, 1555, 2868, 1812, 3176, 1835, 2583, 1P48, 1285, 28568, 1896, 1854, 1581, B563, 1849, 1832, 2599, 15417, 1
lec7, 2857, 2613, 6166, 1835, 1891, 2599, 1819, 17847, 2246, 12954, 1619, 16483, 14889, 18058, 1810, 1222E, 8721, 1819, B422, 1

Estos vectores, forman ks base del dataset tokenizado que s= utiizara para entrenar o realizar inferencia con su models presntrenada.

Ejemplo: Vemos el vector tokenizado de |a linea 2 del conjunto train, de la pregunta con el contexto.
@59, 5, 196, 1854, 1669, BS563, 1840, 1832,

568, 1819, 9983,
@12, 1832, 2559,

21183,
laad, 28914,
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print{tokenized datasets['train’][2][ " start_positions"]}
print{tokenized datasets['train’][2][ end_positiens®]}

e
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Del conjunto train, obtenemos la pregunta, la respuesta a cada preguntay la
respuesta etiqueta dentro del contexto.

row = 1

for exanple in data["train’']:
print(#"{row}: {example['guestion"]}")
row 4= 1

1: pCudles son les grupos gque reciben beneficios en la pension de viudedad segin el Canal de Isabel IT?

2: pQué gastos incluye la contratacion de un nueve suministro de agua?

3: pQué epciones peedo llevar a cebo en relacion con mis facturas sl ne soy usuerio de la Oficine Wirtual?
4: pQuidnes son elegibles para recibir beneficios del Canal de Isabel IT?

5: ¢En qué casos puede Canal de Isabel IT cortar el suministro de agua?

6: pQué pasos debe seguir para aumentar el caudal de agus en mi vivienda?

F: pQué pasa s ne cambio el nombre del contrate del agus después de comprar une casa?

B: pQué pasos debe seguir si no tengo suministro de agua en casa?

9: pQué implicaria el corte del suministro de agua?

18: JEn qué consiste la cuota de servicio en la factura?

11: pCdme se compone la factura del agua?

12: sQué informacidn debes proporcionar en todas las comunicaciomnes?

13: gHay alguna app para saber si no wa a haber agua?

14: jDdnde pueds encontrar el servicio de notificaciones de incidencias en el suministro de agua?

15: jPoseen una direccidn de correo electrénico a la que pueda enviar un mensaje?

16: A guiénes se les aplica la bonificacidn por exencidn social en el Canal de Isabel ITF

17: jExiste la posibilidad de pager en cuotas la factura del agua en Canal de Isabel IT?

18: jCome puedo remitir la lectura del contador a Canal de Isabel IT?

19: sPor qué me piden la licencia de primera ocupacion para darme de alta el agua? b

- b

row = 1
for exanple in data["train']:
print(#"{row}: {example['answers' ][ text ][@]}")
start = exanple[ ' answers' ][ answer_start'][8]
print(#" {example| " context”][start:(start + len(example[answers” ][ 'text"J[&]111]11"7)
oW #= 1

1: Perceptores de una pension por viudedad con renta total inferior a 14.888 euros anuales

Perceptores de una pensidén por viudedad con renta total inferior a 14.8808 euros anuales
2: 1. Cuota de red: corresponde al importe de las obras de adaptacion y mejora de la red existente. Este concepto se factura
rd como norma general para los nuevos suministros solicitados. 2. Cuota de enganche: se trata de los costes derivados de la
ejecucion de la obra, tales come materiales y mano de obra. 3. Antlcipe de consumo: es una cantidad que cubre el importe de
la facturacion del suministro de agua

1. Cuota de red: corresponde al importe de las obras de adaptacion y mejora de la red existente. Este concepto se facturar
4 como norme general para los nueves suministros selicitados. 2. Cuota de enganche: se trata de los costes derivados de la e
Jecucion de la obra, tales como materiales y mano de obra. 3. Anticipo de consumo: es una cantidad gue cubre el importe de 1
a facturacidn del suministro de agua
3: Pagar tus facturas, viswalirzar facturas electronicas, realizar simulaciones de facturas, solicitar bonificaciones y darte
de alta en la factwra electronica

Pagar tus facturas, wvisualizar facturas electrdnicas, realizar simulaciones de facturas, solicitar benificaciones y darte
de alta en la factwra electronica
4: Perceptores de una pension per viudedad. Familias o viviendas numerosas

Perceptores de una pensidn por viuwdedad. Familias o wviviendas numerosas
5: Podriamos suspender el suministro de agua si trenscurridos 3@ dias naturales desde la emisidn de la factura, esta noe ha s
ide abonada
podriames suspender el suministro de agus si transcurridos 3@ dias naturales desde la emisidn de la factura, esta mo ha si W

- »

row = 1

for exanple in tokenized datasets['train’]:
answer = tokenizer.convert_tokens_to_string(tokenizer.convert_ids to_tokens(example['input_ids®][example[ 'start_positions’]:ex,
print(# ' {row}: answer = {answer}")
row #= 1

.5 ] >

1: answer = perceptores de una pension por viudedad con renta total Inferior a 14. B8@ euros anuales

2:  answer = 1. custa de red : corresponde al importe de las obras de adaptacidn y mejora de la red existente. este concepto
se facturard como norma general para los nuevos suministros solicitados. 2. cuota de enganche : se trata de los costes derliv
ados de la ejecucidn de la obra, tales como materiales y mano de obra. 3. anticipo de consumo : es una cantidad gue cubre el
importe de la facturacidn del suministro de agua

3:  answer = pagar tus facturas, visualizar facturas electronicas, realizar simulaciones de facturas, selicitar bonificacion
es y darte de alta en la factura electrdnica

4:  answer = perceptores de una pension por viudedad. familias o viviendas numerosas

5: answer = podriamos suspender el suministro de agua si transcurridos 38 dias naturales desde la emision de la factura, es
ta no ha sido abonada

- »
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Vector de tokens de la pregunta y el contexto de todo el conjunto train.

roW = 1

for example in tokenized datasets['train’]:
print(#"{row}: pregunta + contexto = {example['inmput_ids"]}")
rowW += 1

1: pregunta + contexto = [4, 1863, B299, 1318, 1867, 3145, 1641, 98GH, 6561, 1835, 1832, 11364, 1669, 1698, 4883, 118%, 224
1, 18359, 5413, 1ea5, 18178, IB36, 1859, 5, 11364, 1689, 1696, 48831, 1185, 1668, 11281, 1553, 1e&w, 1891, 11364, 1876, 16598,
4883, 1189, 1648, 7425, 221E, 6244, 1812, 18%\8, 1883, l1eaE, 2371, 6161, S4B, 1248, 1832, 3822, 3225, 2119, 1881, 3892, 991,
1a8gl, 8577, 1889, 1832, 13431, 1ea5, 2885, 11235, 16688, B1BE, 1841, 3525, 13758, 1876, 11364, 1249, 1698, 4883, 1189, 555, 1
8453, 18193, 14778, 1676, 1867, 4887, 16868, 6417, 94259, 1819, 1841, 18913, 1843, 1832, 5145, l1ea5, 11281, 1175, 1889, 1851, 1
1364, 1889, 1698, 48B3, 1189, 1848, 1839, B577, 12889, 1832, 2584, 16688, 188E3, 6613, 1e8€l, 3878, 1954, 1869, 6635, 1881, 281
96, 1ee8, 5785, 18€%, 3822, 3225, 1889, 1832, 17448, 1e8e5, 5826, 1889, 2326, 181%, 23836, 1832, 21BB27, 1689, 3421, 5148, 168

- »

9, 1841, 1233, 4614, 15512, 1819, 6564, 1832, 11364, 1880, 1608, 4EE3, 1180, 1810, 1@54, 25812, 1830, 8577, 5488, leed, 5,
1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1, 14,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1]

i
1: pregunta + contexto [4, 1863, 1148, 4135, 4685, 1832, 9882, 1669, » 1827, Bl3a, 1849, 2326, 1859, 5, 1839, F366, 2
286, 1888, 995, 989, 999, 31@@l, 1819, 1849, 3156, 1889, 2957, 1819, 5626, 1841, 1835, 183X, %882, 1881, E138, 1857, 1548, 1 W

;

Vector de tokens de la pregunta y el contexto de todo el conjunto
validation.

roW = 1

for example in tokenized datasets['walidation®]:
print(#"{row}: pregunta + contexto = {example['input_ids"]}")
rowW += 1

1: pregunta + contexto = [4, 1863, 1475, 1857, 25088, 1820, 1867, GBE@, 1676, 5826, 18&0, 2326, 1635, 1632, 17448, 18850, 54 4
13, 1689, 18178, 28316, 1e55, 5, 183ao, 29385, 1897, 1839, 2BA9, l84a, 5378, 1889, 1685, 5257, 1ea9, 5413, 1889, 18478, 28316, 1
147, 7366, 3357, 18437, 985, 1228, 998, 31861, 1815, 1ee%, 3156, 1869, 2567, 1135, 5626, 2989, 5649, 1857, 17448, 30968, 183 .
9, SBX6, 1889, 2326, 995, 16898, 1248, 15263, 1889, 5826, 36958, 1147, 1878, 1135, 995, 1277, 6385, 1857, 6174, 1351, 1854, 1
828, X368, B422, 1874, 28225, 1835, 1832, 3365, 1835, 1841, 1899, 14937, 1832, 7816, 184, 1069, 11439, 1857, 26264, 1820, 1
724, 1848, 18319, SEIG6, 2875, 56892, 1869, 1867, 1411, 19322, 22817, 1725, 14153, leda, 1819, 1e35, 2853, 16869, 11988, 1182, 1
628, 1881, 7145, leab, 5826, 368958, 18689, 1844, 1736, 1e1%, 1832, 15263, 1857, 1EESS, 1889, 1724, 1648, 1839, 5B26, 2875, 58
92, 1881, 62BI, 22817, 1118, 17&7E, 1888, 1839, SE2E, 17444, 152, 1889, 1140, 1705, 1857, 4345, 1812, 1046, 1248, 1876, 185
8, 1lei9, 1e%1, 1434, 1841, 1857, 6742, 1832, 7ale, 2578, 18E1, 28225, 181%, 1867, 4858, 9063, 28634, 17448, 1443, 1e85, 114
9, 1795, 1857, 4224, 11795, 1881, 5826, 5753, 1eaE, 1129, 1688, 4158, 18&%, 5826, 38958, 1147, 1B55, 1135, 995, 1697, 17448,
1806, 1867, 4058, S9A63, 2B634, 2811, 1277, 6385, 1819, 1857, 18%%, 1785, 1832, 161681, 1889, 1841, 1819, 1977, 4217, 3131, 1
874, 8225, 1819, 1854, 1857, 3815, 7128, 1832, 718, 1552, 14575, 1891, 29284, 1841, 27537, 1869, 13943, leed, 1639, 11439,
1881, 5826, 1857, GB45, 1889, 1795, 22817, 1I84, 1812, 1832, 15263, 16888, 1366, 1668, 4354, lea5, 21183, 1881, 11723, 1889,

3626, 1147, 1887, 3667, 1135, 995, 4304, 1869, 1832, 7818, 15433, 1835, 1830, G883, 3229, 1848, 1832, 3545, 1888, 5, 1, 1,

1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,

1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,

1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,12,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,

1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,

1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, v
e
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Fine-Tuning del Modelo (Ajustar el modelo)

Configuramos los argumentos para 2l entrenamiento del modelo utilizando la biblicteca Transformers. Estos argumentos incluyen s estrategia de evaluacion,
la taza de aprendizaje, el tamano del lote de entrenamiento y evaluacien, el nimers de épocas de entrenamients y 2 decaimients de peso. Estos parametros
son esenciales para controlar céme se realizard el entrenamiento del modelo.

Para asegurarse de que s ragistre la pérdida de entrenamiento correctaments, agregamos el argumento  report_te enlos Traininghrguments yse
establece en =a11" para gque se informen todes los resuliades, incluida la pérdida de entrenamiento.

Definir los Hiperparametros (argumentos de entrenamiento)

Motacion cientifica

"1e-3" g5 una notacicn abreviada para representar un nimero en notacicn cientifica. En este caso, "1e-3" significa ™1 multiplicado por 10 elevade a la
potencia de -37. Simplificando, esto se traduce 3 "0.001".

Entonces, “12-3" es eguivalente a "0.001". Esta notacidn sz utiliza comunments en proegramacion y ciencias para representar numeros pequeios de
manera mas concisa. En este caso especifice, "1e-27 representa el nimers decimal "0.001".

El nimera "2e-05" es una notacion abreviada para representar un numero en notacion centifica. En este case, "2e-05" significa "2 multiplicade por 10
elevado 3 la potencia de -5°. Simplificando, esto se traduce 3 "0.00002".

Entonces, "2e-05" es equivalente a "0.00002". Esta notacion se utiliza comunmente en |a programacidn y en disciplnas cientificas para representar
numeras muy pequenos de manera mas concisa.

# Hiperpardmelros

Ir = 1e-5 # Taza de gprendizaje: tomafo del poso de oplimizocidn
batch_size = B & Tamafio del Lote: ndners de efemplos procesodos por paso de optimizacidn
fum_gpochs = 18 ¥ Niwero de Spocds: nomerde de vedesd que &l modele atraviesa Los dotos de entrendmients

weight decay = 8.886 & Decoimiento de peso para evitar el sobregjuste

Explicacion detallada de cada argumento utilizado en la definicion de los argumentos de entrenamiento para el fine-tuning del models preentrenado de BERT:

11.
12.
13.
14,

. output_dir="Jresults": Estz arguments especifica el directonio donde s= guardardn los resultsdos del entrenamients, come los medelos guardades y

otros archivos relacionados con el entrenamiento.

. num_train_epochs=num_epochs: Indics el nimers de épocas de entrenamients que se realizardn. Cada £poca representa un pase complets a través

de todo el conjunto de dates de entrenamiento.

. per_device_train_batch_size=batch_size: Determina =l tamano del lote de entrenamients por dispositive. Especifica cudntos ejemplos 52 procesaran

en parakelo en cada iteracidn de entrenamiento en cada dispositivo.
per_device_eval_batch_size=bah_size: Similar 3| argumento anterior, pers para &l tamano del lote durante |3 evaluacién del models.

. ewvaluation_strategy="epoch’: Especifica la estrategia de evaluacian, en este caso, =& evaluard el modelo al final de2 cada época.

logging_dir="flegs": Define el directorio donde 5= guardaran los registros de entrenamiento, come los registros de pérdida y métricas durante el
entrenamiznto.

. logging_steps=100: Establecs la frecuencia con la que se guardaran los registros durantz & entrenamiznts. En este caso, se guandaran registros cada

100 pasos de entrenamiento.
save_steps=1000: Define c3da cudntes pasos se guardard 2| modelo durante el entrenamisnts. Agqui, se guardard el modelo cada 1000 pasos.
sawve_total_limit=3: Limita el numero total de modelos guardados. En estz caso, se guardaran hasts 3 modelos.

. learning_rate=Ir- Especifica |a tasa de aprendizaje inicial para el optimizador. Controla la magnited de los ajustes realizados a los pesos del modelo

durantz el entrenamisnto.

weight_decay=0.01: Define el factor de decaimiento de peso para evitar el sobreajuste. Ayuda a regularizar el modele durante el entrenamiento.
report_to="all": Indica que == deben reporar todos los resultados, incluida la perdida de entrenamisnte, en los registros v otras salidas.
save_strategy="epoch™: D=termina la estrategia de guardado de modelos. En este caso, se guarda = models al final de cada 2poca.
load_best_model_at_end=True: Indica que =& debe cargar &l mejor modelo al final del entrenamisnto. Esto ayuda 3 asegurar gue &l modelo final sea el
mejor en términos de meétricas de evaluacidn.
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from transformers import TralningArguments, Trainer

# Definir Los argumentos de entrénamiento
training_args = TrainingArguments(

output_dir="./resultsd’, ¥ Directorio donde e guardardn Los resultodos del entrenamiento
nun_train_epochs=nun_epochs ¥ Mimero de épocas de eatrendeiento

per_device train_batch_size=batch_zize, ¥ Tamado del Lote de entrenamiento por dispositive
per_device_eval batch_size=batch_size, ¥ Tamafo del Lote de evalwocidn por disposilive
evaluation_strategy="epoch”; # Estrategio de evaluacidea

logging_dir="./logsd", # Directorio donde se guardordn Los Logs de entrenamiento
logging_steps=188, # Coda cudntos pasos se guardards Los Logs

save_steps=18@d, # Cada cudntos pasos se guardard el modelo

save_total limit=3, # Limite totol de modelos guardodos

learning_rate=1r, # Tasa de aprendizaje inicigl parga &l optimizador

welght decay=weight_ decay, # Decaimiento de peso pardg evitar sobreajuste

report_to="all", # Reportar todos Los resultodos, incluida Lo pérdida de entrenamisnlo
save_strategy="epoch”; # Estraotegio de guardado del modelo

load_best model at_end=True, # Cargar el mejor modelo al final del entrenamiento

Revisando los TrainingArguments , vemos todas las configuraciones relacionadas con el entrenamiento del modelo, desde &l directorio donde se
guardaran los resultades (output_dir) hasta la tasa de aprendizaje (learning_ratz), la estrategia de evaluscion (evaluation_strategy), la estrategia de guardado
del modele (save_strategy), entre otros.

Observando el parametro pptim . el walor 85 adam_torch . ko que indica que se est3 utilizando el optimizador AdamW de FyTorch.

La configuracian del optimizador se realiza a través del pardmetro learning_rate , que indica la tasa de aprendizaje inicial para el optimizador.

La bibliot=ca transformers suele utilizar optimizadores como AdamW (una variante de Adam con |a correccion de peso de decaimients) de forma
predeterminada, a menos que especifiques un optimizador diferente explicitaments.

La diferencis entre Adam y AdamW radica en como manejan el término de decaimiento de peso | weight decay ) durante el entrenamiento.

. Adam [Adaptive Momenf Esfimation):

Adam es un optimizador popular utilizado en el entrenamiento de redes neuronales. Combina las ventajas de RMSProp v Momentum.
En Adam, el término de decaimients de peso se aplica directaments a los pesos durante |a actualizacién. Sin embargo, esto puede causar problemas de
regularizacicn y sobreajuste.

AdamW [(Adam with Weight Decay):

AdamW a5 una variante de Adam gue aborda &l problema de regularizacicn.

En AdamV¥, & término de decaimiento de peso se aplca de manera diferente. Utiliza ko que se llama "Decoupled Weight Decay Regularization”. Esto
significa que 2l decaimients de peso no afecta directamente los pesos durante ls sctualizacidn, sino que se aplica por separado despues de la
actualizacidn.

La implementacion de Adam\W asegura que 2l decaimients de peso no interfiera con los momentos acumulades, lo gue ayuda a prevenir el sobreajuste.

training_args

TrainingArguments(
_n_gpu=1,

radient_accumulation_kwargs®: None},

&
accelerator_config={ split_batches': False, "dispeatch_batches": Mone, ‘even_batches®: True, “use_seedable_sampler’: True, °g '

adafactor=False,

adam_betal=8.9,
adam_beta2=8.999,
adam_epsilon=1e-88,
auto_find_batch_size=False,
bflE=False,

bflé_full eval=False,
data_seed=Hone,
dataloader_drop_last=False,
dataloader_num_workers=g,
dataloader_persistent_workers=False,
dataloader_pin_memory=True,
dataloader_prefetch_factor=None,
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Congelar capas

Fara realizar una afinacion por capas en la que algunas capss se mantenen congeladas durantz 2l entrenamients (“congelacicn de capas’), se pusde utilzar
la funcionalidad de PyTorch para congelsr los parametros de |as capas que no 52 quieren ajustar,

& Congelar las capas gue mo se guieren afinar
ffer param in model. bert.paraneters():
& param. requires grad = Folse

Si queremos congelar una capa intermedia especifica en lugar de todas |as capas BERT preentrenadas. se puede scceder a esa capa especifica dentro del
modelo y establecer su atribute  Fequires_grad en False.

& Congelar una capg intermedio

flayer to freeze = & & Por efjemplo, congelar Lo sexta capa intermedia
#fer param in model. bert.encoder. Loyer| layer_to freeze].parameters{):
& param. requires grad = Folse

Agregar capas adicionales

La capa ga_outputs en el modelo BERT =2 encarga de generar |as respuestas a partir de la representacion de los tokens de la pregunta y del contexto.

Cuando agregames capas adicionales al clasificador de salida del modelo BERT para pregunias y respuestas, estamos extendiendo la arquitecturs del
modeks 3l afadir mas capas neuronales justo antes de |las capas finales que predicen |as respuestas. Estas capas adicionales se definen en new_layers y
luego se agregan al final del clasificador de salida del modelo BERT utilizande el método  add_module( ) .

Esto significa que |as capas definidas en new_layers se integrardn en la arguitsctura existents del modele BERT para ajustarse mejor a la tarsa especifica
de pregunias y respuestss.

Agregar capas adicionales puede permitir al modelo aprender representacionss mas compleias y adaptarse mejor 3 los datos de entrenamisnts, lo que pueds
resultar en un mejor rendimients en 13 tarea de preguntss y respusstas.

& Agregar copas adicionales

num_added_layers = 2

hidden_size = model.config.hidden_size

new_layers = torch.nn.Sequential(

torch.nn.Linear{hidden_size, hidden_size}, &

torch.nn.RellU(), # Funcidn de activacidn Rell

torch.nn.Dropout (8.1}, ¥ Capa de dropout para régularizecidn

torch.nn.Linear{hidden_size, hidden_size}, & Segunda copa Lineal
o
o

B

Definir el ndmero de capas adicionales g agregar
dbtener el tomafo de Lo copo ocwllia del modelo BERT

[

Capa Lineal

torch.nn.ReLU(), Segunda funcidn de activacidn Rell
torch.nn.Dropout (8.1} Segundd capa de dropout

)

& Agregar Los capas adicionoles gl cloasificodor de salide del wodelo BERT
nodel .qa_outputs.add modulefadditional_layers", new_layers)

Observamos come |a estructura ded modebe BERT se ha ampliade con las nuevas capas

nodel

BertForQuestionAnswering(
{bert): BertModel(
(embeddings): BertEmbeddings(
(word_embeddings): Embedding(31882, 768, padding_idx=1)
(position_embeddings): Embedding(512, 768}
[token_type_embeddings): Embedding(2, TE8)
[LayerNorm): LayerMorm((763,), eps=1le-12, elemnentwise_ affine=True}
(dropout): Dropoutip=8.1, inplace=False)
1
{encoder): BertEncoder(
(layer): HoduleList{
(@-11): 12 x BertlLayer(
{attention): BertAttention(
(self): BertSelfAttention(
(Query): Linear(in_features=76E, oul_fealures=768, bias=True)
fhaul s Dineaaelin faatirec=TAR it Faatirac=TARA  hisc=Traal
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!
{output): BertOutpul(
(dense): Linear(in_features=3872, oul_features=768, bias=True)
(LayerMorm): LayerNorm{(7G8, ), epsi=le-12, elementwise affine=True})
{dropout ) : Dropout(p=2.1, inplace=False)
¥
¥
!
]
K
{ga_outputs): Linear(
in_featuresi=768, out_features=2, blas=True
(additional_layers): Seguential(
(8): Linear{in_features=768, oul_features=76E, blas=True}
(1): ReLU(}
(2): Dropout{p=8.1, inplace=False}
[3): Linear{in_features=768, out_featuresi=76B, bias=Trie})
(£): RelU(}
[(5): Dropout{p=8.1, inplace=False}

-

Aplicar LoRA al entrenamiento

Se pusden aplicar técnicas de optimizacidn de la tasa de aprendizaje como LoRA (Linearly decaying on Restart Approach) o Qlora (Quadratic LoR4) al
entrenamients del madelo BERT que hemos configurado. Estas técnicas pueden ayudar a mejorar el rendimiznto del modelo sjustando |z tasa de aprendizaje

durante el entrenamiento.

1. Primero, necesitamos definir una funcion de decaimiento de la tasa de aprendizaje. Para
LoRA, la tasa de aprendizaje se ajusta linealmente en cada reinicio del entrenamiento. Se
define una funcién para esto, que tomara como argumento el paso actual, el nimero total de
pasos ¥y la tasa de aprendizaje inicial.

def learning_rate decay(step, total steps, Enitial 1r}:
nifi_restarts = 3 8 Niwero d¢ refnicios de eatrendamiento
restart_Interval = total steps ff num_restarts
current_restart = step f/ restart_interwal
return 1.8 - current_restart * 1.8 / num_restarts

2. Luego, necesitamos crear un objeto de programador (scheduler) que aplicara esta funcion
de decaimiento de la tasa de aprendizaje al optimizador durante el entrenamiento.

LoRA [Linearly decaying Learning rate with Restart Algorithm)

Cuando frabajas con conjunios de dates pequenos, es importante maximizar la eficizncia del entrenamiento y aprovechar al maximo la informacicon
disponible. Una forma de hacerlo es utilizando un optimizador junto con un alkgoritmo de programacion de |a tasa de aprendizaje (leaming rate schedwlng)
como LoRA (Linearly decaying Leaming rafe with Restart Algorithm).

LoRA es un algoritmeo de programacion de s tasa de aprendizaje que ajusta |a tasa de aprendizaje linealmente durante el entrenamiento. Ademas, LoRA
tiene la capacidad de reiniciar Is tasa de aprendizaje a un valor inicial después de cierto numero de épocas, ko que puede ayudar a escapar de ks minimos
locales durantz el entrenamisnts y 3 explorar 2l espacio de bdsqueda de manera mas efectiva.

El scheduler LoRA se crea utiizando |a funcidn Lambdal R de PyTorch, que aplica una funcién lambda para ajustar la tasa de aprendizaje en funcidn del
nimero total de pasos de entrenamiento. Luego, durante 2l entrenamients, la tasa de aprendizaje se actualiza en cada iteracidn de acuerdo con el scheduler.

Se deben zjustar kos valores de |3 tasa de sprendizaje inicisl y otros hiperpardmetros segun sea necesario para el conjunts de dates especifico y el modele.
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Adam (Adaptive Moment Estimation)

"Adaptive Momenf Estimation”. Adam es un algoritmo de optimizacién amplaments utilizado en el entrenamiento de redes neurcnales, especialmants en
problernas de aprendizaje profundo.

El algoritmo Adam combina las ideas de dos enfoques anteriores: el método de momentum, que mantiene un promedic penderado de las actualzaciones de

los pesos anteriores para acelerar la convergencia, y 2l métode de |3 tasa de aprendizaje adaptativa, que adapta s tasa de sprendizaje de cads peso
individualmente segln su historia de gradientss.

Las principales caracteristicas del algoritmo Adam son:

1. Adaptabilidad de |a tasa de aprandizaje: Adam calcula una tasa de aprendizaje adaptativa para cada parametro basindose en estimacionss de primer y
segundo erden de los momentos del gradiente.

2. Momentum: Adam utiliza un término de momentum similar al utilizado en el método SG0 con momento. Este término de momantum ayuda a suavizar el
proceso die optimizacion y a acelerar la convergencia. El valor por defecto para el momentum en &l optimizador Adam es 0.9. Esto significa gue &l
algeritmo utiliza un coeficients de 0.9 para acumular inercia en la direccion de los gradientes durante el proceso de optimizacion.

3. Regularizacidn: Adam incorpora regularizacion L2 (Weight Decay) de forma implicita, lo que ayuda a prevenir el sobreajuste.

En resumen, Adam es un algoritmo de optimizacidn muy efective y pepular que combina la adaptakilidad de |a tasa de aprendizaje con 2l momentum para
mejorar I eficiencia y |a estabilidad del entrenamiento de redes neuronales.

La regularizacion L2, también conocida como Weight Decay

Es una técnica utilizada en el entrenamients de modelos de aprendizaje automatico para prevenir &l sobreajuste. Aqui estan los detalles:

1. La regularizacién L2 agrega un término de penalizacién a la funcién de pérdida durante &l entrenamiento del modelo.

2. Este término penaliza los pesos del modele que son demasiado grandes, ko que ayuda a evitar que los coeficientes se vuelvan excesivaments sensibles
a8 los datos de entrenamiento.

3. Durante el proceso de optimizacion, ka funcion de pérdida se modifica para incluir un término adicional basado en la norma L2 de los pesos.
4. La norma L2 de un vector de pesos se calouls como la suma de los cuadrades de los walores de los pesos.

5. El término de penalizacion L2 se agrega a la funcién de pérdida original, multiplicade por un hiperpardmetre llamado facter de regularizacion.
. El objetivo &s minimizar la funcidn de pérdida total, que ahora incluye tanto la pérdida original como |a penalizacidn L2,

7. La regularizacion L2 ayuda 3 prevenir 2| sobreajusts al limitar 1z magnitud de los pesos del madelo.
E. Al penalizar los pesos grandes, se fomenta la simplicidad del modelo y s& evita que s& ajuste demasiade a8 los datos de entrenamiento ruidosos.

En resumen, |a regularizacion L2 { Weight Decay } 5 una herramienta Util para mejorar |a generalizacién del medels y garantizar que no se especialice
demasiado en kos datos de entrenamiento.

Detalles del optimizador Adam

1. amsgrad - Este pardametro determina si se wtiliza la variante AMSGrad de Adam. AMSGrad modifica |a regla de actualizacion para el promedic mavil de
los gradientes al cuadrado.

betas : Estos son los coeficientes para las medias moviles exponenciales del gradiente y su cuadrado. Los valores predeterminados son (0.8, 0.999).
eps : Es una constante pequefia que se suma al denominader para evitar la divisien por cero.

. initial 1r :Latasa de aprendizaje inicial.

. 1r : La tasa de aprendizaje actual.

0 otn gt pa

. welpht_decay : La fuerza de regularizacion L2 (también conocida como decaimiente de peso). Controla ls penalizacion sobre los pesos del modelo
para prevenir el sobreajuste.

El scheduler LoRA con el optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent)

Es posible aplcar el scheduler LoRA con el optimizader SG0 {Stochastic Gradienf Descent) para abordar el problema de un conjunto de datos pequefio. SG0
&5 un algoritmo de optimizacidn ampliamente utilizado en el aprendizaje profunde y es particularmente Gt cuando se trabaja con conjuntos de datos
p=guenos, ya que pusde ser mas efectivo para explorar 2| espacis de bdsqueda de manera mas exhaustiva.

En nuestro caso, se utiliza el optimizador S5G0 con un momentum de 0.85 y una tasa de aprendizaje inicial de 0.01 { 1r = 1e-5) . Lusgo, se cres el
scheduler LoR A& utilizando la funcién Lambdal R de PyTorch, que ajusta la tasa de aprendizaje en funcidn del mimero total de pasos de entrenamiento.

Durantz el entrenamisnts, la tasa de aprendizaje se actusliza n cada eracidn segun el scheduler.

Se debe tener en cuenta que los vakores de ks tasa de aprendizaje inicial, el momentum y ofros hiperpardmetros pusden variar segln el conjunts de datos v el
modelo especifice, por lo que es importante ajustarlos segdn sea necasarnio.
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&l ruido en kos datos. Basicaments, el momentum acumula una fraccidn del gradiente pasade para acelerar el descenso del gradiente en la direccidn
dominante y disminuir las oscilaciones en direcciones menos importantes.

Si se aplica la funcion pero no se obtienen resukados satisfactorios, agul hay algunas opciones que a considerar:

. Taza de aprendizaje: Probar con diferentes tasas de aprendizaje. A veces, una tass de aprendizaje mas baja pueds ayudar a la convergencia,
especialmente en conjuntos de datos pequenos.

2. Numero de épocas: Aumentar el nimero de épocas de enfrenamients si el modelo aun no ha convergide. Esto puede ayudar 3 que el modelo aprenda
patrones mas complejos en los datos.

3. Regularizacidn: Ajustar el pardmetro de regularizacién | weight_decay en Adam, o weight_decay en SGD ) para controlar el sobreajuste y mejorar el
rendimiznto del modelo en los datos de evaluacion.

4. Explorar ofros optimizadores: Ademas de SG0 y Adam, hay otros optimizadores como RMSprop, Adaprad, etc. Podemos probar otros optimizadores
para ver si mejoran &l rendimiento del modelo.

5. Ajustar &l momentum: El wvalor de momentum pusde influir 2n la convergencia del modelo. Experimentar con diferentes valores para el momentum y

observar como afecta el rendimiznto del modalo.

El parametro momentum en el optimizador SG0 controla la velocidad y direccion de las actualizaciones de kos pesos durante &l entrenamiento. Es una
medida de la inercia del proceso de optimizacian, es decir, cudnto se basa la direccion de |3 actualizacicn en las actualizaciones anteriores.

Para un conjunto de datos de alrededor de 500 preguntas y respuestas, el valor optime para el parametro momeantum pueds variar dependiendo de la
naturaleza especifica de los datos v del modelo. Sin embargo, tipicamente s2 suele utilizar un walor entra 0.9 y 0.99. Estos valores son comunes en la
practica y suslen funcionar bien en muchas situaciones.

Agul hay slgunas pautas generales:

1. Valor Minimo: El valor minimo que se suele utilizar es 0, ya gque significa que no hay inercia en las actualizaciones de los pesos y cada actualizacion se
basa unicamentz 2n 2 gradiente actual,

2. Wakor Maximo: El valor maximo suske ser 1. Valores més altos pusden llevar a una mayor inercia, lo que puede syudar 3 evitar que el optimizador se
atasgue en Gptimes locales poco profundos.

Dicho esto, &5 recomendable realizar pruebas con diferentes valores de momentum en un rango de 0.1 a 0.89 para determinar cudl funciona mejor para tu
conjunte de datos y modelo especificos. Vameos a comenzar con un valker de 0.9 y ajustarie segun los resultados de ka validacidn. Despues de varios
entrenamientos, lo filames en 0.95.

Detalles del optimizador SGD

. dampening - Este pardmetro no 52 utiliza en la versién estandar de SG0. Es relevants en otros optimizadores, pero en SGD0 s mantiens en 0.

2. differentiable : Siestd configurado en False, significa que el optimizador no es diferenciable. Esto podria ser Util en casos especificos donds se
requiere un enfoque no diferenciable.

3. initial_lr : L= tasa de aprendizaje inicial. Es el valor que se utiliza al principio del entrenamiento antes de que se realicen apusies.

4. 1r :Latasa de aprendizaje sctual. Durante 2l entrenamiento, ests tasa se ajusta segln 2l rendimients del modelo.

5. maximize - S5iestd configurado en False, el optimizador minimiza la funcién de pérdida. Si se establece en True, maximiza wna funcién objetive (por
gjemplo, en problemas de maamizacion).

§. momentum - El valor de momentum utilizade en SG0. El momentum es una técnica que acelera |a convergencia al acumular inercia en la direccién de kos
pradientes.

7. mesterov - 5iestd configurado en False, se utiliza el método clasico de Mesterov para caloular &l momentum. Si se establece en True, se utiliza la
variante de Mesterow.

8. welght_decay : La fuerza de regularizacidon L2 (Weight Decay). Controla la penalizacion sobre los pesos del modelo para prevenir & sobreajuste.

3. Finalmente, se pasa el scheduler junto con el optimizador al Trainer al crearlo.

Inicializa el Trainer con los argumentos y el schedulbsr
trainer = Trainen|

nodel=model ,

args=training_args,

train_dataset=tokenized datasets[~train”],

eval dataset=tokenized_datasets[-validation”],
tokenizer=tokenizer,
data_collator=data_collator,
pptimizers={optinizer, scheduler)
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DefaultDataCollator

from transformers import DefaultDataCollator

data collator = DefaultDatalollator()

DefaultDataCollator

El DefaultDataCollator s una parte esencial del procese de entfrenamiento de modelos de lenguaje natural (MLF). Es un recopilador de datos simple incluido
en la biblicteca Transformers. Realiza un procesamiento basico en varios formatos de datos utilizados cominmente para enfrenar modelos de
transformadores. Su funcidn princigsl es preparar los datos de entrada de manera adecuada antes de pasarios al modelo para el entrenamients o la
evaluacion. Algunas de las tareas tipicas que realiza un data collator incluyen:

1. Formato de datos:

Asume que tus datos estan en forma de diccionarios, donde las claves representan tipos de datos (por ejemplo, “nput_ids”, "labels”) v los valores son
tensores que contienen los datos cormespondientes.

2. Manejo especial de etiquetas:
Realiza un maneje especifico para dos claves potenciales en los diccionarias:

= label : Siesta presente, asume que esta clave contizne un solo valor {entero o flotante) que representa la etigueta de ls muestra.
= label ids - 5jestd presents, asume que esta clave contiens una lista de valores que representan |as etiquetss de la muestra (utilizada en tareas como
la clasificacian de secusncias).

label: Siestd presente, asume que esta clave contiene un solo valer (2ntero o flotante) que representa |a etiqueta de la muestra. lsbel_ids: 5i estd presente,
asume que esta clave contiens una lista de valores que representan las etiquetas de la muesira (utilizada en tareas como la casificacion de secuencias).

3. Rellens de tokens: Asegura gue todas |35 secuencias de entrada tengan I3 misma longited agregando tokens de rellenc (generalments tokens especiales
comeo [PAD]) segun ses necesario para igualar ka longitud maxima en un lote.

4. Agrupacion de ejemplos en lotes: Toma una lista de ejemplos individuales y los organiza en kotes de tamafio uniforme para 2l procesamisnts eficiente en
paralelo durante el entrenamiento.

El DefaultDataCollater proporciona una implementacion predeterminada que maneja estas tareas comunes de manera eficiente. Sin embargo, en casos mas
especificos o personalizados, es posible que desees crear tu propio data collator para adaptarss a las necesidades de tw aplicacion.

En resumen:

Se importa y crea una instancia de la clase DefaulDataCollator, un recopilador de datos basico adecuado para escenarics de entrenamients simples con
datos formateados en diccionanos en Transformers.

Inicializacion de Trainer con los argumentos y optimizadores y
Entrenamiento

El objeto Trainer es inicialzado con varios parametros, incluyends el models presntrenade, los argumentos de entrenamiento, los conjuntos de datos
tokenizados para entrenamiento y evaluacion, el tokenizer, el data_collator {para el relleno dindmice de secuencias), y kos optimizadores {gue incluyen 2|
optimizador y el scheduler).

El scheduler que esta definido, se pasara como parte de la tupla de optimizadores al objeto Trainer, lo que significa que se utilizara durante el entrenamiento
para zjustar dindmicaments |a tasa de aprendizaje. En cada teracién de entrenamiente, el scheduler actualizara 1z tasa de aprendizaje segln &l esquama
especificado (en este caso, LoR&).

Entonces, cuando se llama al método trainertrain(), &l entrenamiento comienza utilizando el modeke, los datos de entrenamiento y evaluacian, ¥ los
aptimizadores con 2l scheduler incluido. Durante el entrenamients, el scheduler s encargard de actualizar |a tasa de aprendizaje segun el ndmers totsl de
pasos de entrenamiento, siguiende el esquema de LoRA que se ha definide. Esto parmite una adaptacion dindmica de |a tasa de aprandizaje durants el
procesa de entrenamiente, lo gue puede ser bensficioso para obtener un mejor rendimiznto, especialmente cuando se trabaja con conjuntes de datos
pequUEnas.

Padding =n 1z funcidn de tokenizacién y el DefaultDataCollator en 2l Trainer.
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Cuando se crea 2l Trainer para entrenar el modelo BERT con fine-tuning, puedes propercionar un DataCollator como el DefaultDataCollator que se encargard
de manejar el procesamients final de los dates antes de pasarios al modelo durante el entrenamiento. La funcién principal del DataCollator es realizar el
relleno de tokens v la agrupacion de ejemplos 2n lotes. En este caso, s& ha utilizado:

» padding="max_length" en la tokenizacion, el DefaulDatzCollator s2 encargarad de sgregar tokens de padding segln sea necesario para iguslar la
longitud maxima en un lote.

« El padding {padding="max_length”) especificado durante |a tokenizacidn se reflejara en | proceso de relleno de tokens realizado por 2l
DefaultDataCollator para assgurar que todas las secuencias en un kote tengan I3 misma longited. Esto &5 esencial para el entrenamiento eficients del
models.

# Inicialize el Troiner con Llos argumentos ¥y el scheduler

trainer = Trainer(
model=model , # Modelo preeptrenddo gue deseas dafinar
argi=training args, # gumentos de entrenomients que has definido
train_dataset=tokenized datasets["train”], u datos de entrenawiento Cokenizodo

eval dataset=tekenized_datasets["validation"], & Conjunte de datos de evolugcidn tokenizade
tokenizer=tokenizer, # Tokenizadoer
data_collator=data_collator, # Padding: relleno de secuencio dindmica

Durantz la ejecucion del entrenador {trainer), las tres columnas representan la siguiente informacion:

1. Epoch : Esta columna indica &l nimero de época actual durants el entrenamiento del modelo. Una época se refiers a una pasada completa a través de
todo el conjunto de dates de entrenamiento.

2. Training Less (Pérdida de entrenamiento): Esta columna musstra la pérdida cakculada durante el entrenamiento en cada £poca. La pérdida de
entrenamisnts es una madida de qué tan bien s= esta ajustando el modelo 3 los datos de entrenamiento. Se calcula comparande las predicciones del
madels con las etiquetas verdaderas del conjunto de datos de entrenamiento.

3. wWalidation Loss (Pérdida de validacidn): Esta columna muestra la pérdida calculada durante la evaluacion en el conjunto de datos de validacidn en
cada época. La perdida de validacidn es una medida de qué tan bien generaliza &l modeke a datos gue no ha visto durante el entrenamiento. Se calculs
de manera similar 3 Iz pérdida de entrenamiznts, pero utilizande el conjunto de datos de validacidn en lugar del conjunts de datos de entrenamisnta.

El objetive principal del entrenamients &5 minimizar tanio la pérdida de entrenamiento come la de validacion. Una pérdida de entrenamiento baja indica
que 2l modelo esta ajustando bien los datos de entrenamiento, mientras gue una pérdida de validacion baja indica que el modelo generaliza bien a
datos no vistos. Sin embarge, s importants vigilar ambas pérdidas para detectar signos de sobreajuste (cuande la pérdida de entrenamiento sigue
disminuyendo pero la pérdida de validacian comienza a aumentar).

& Entrenar el modelo
XEtime
trainer.train(}

e (510510 07-54, Epoch 10010]

Epoch Tralning Loes  alidation Loss

1 Ho log 1174107
2 1.387200 OLFZamal
3 1.387200 OLE3TTaT
4 0.271700 OLESEETR
5 0.271700 0718242
5] 0L021100 [LBEA468
T 0Ld=1100 073107
] 0.0E2600 0LA0T 298
a 0.0E2600 0770403
10 0.017000 O7EBELR

CPU times: user Gmin 545, sys: 22.1 5, total: Ymin 16
Wall time: 7min 57s

TrainOutput{global step=518, training_lo<s=8.35299577696542E13, metrics={'train_runtime': 476.6%81, "traln_samples_per_second':
8.475, "train_steps per_second”: 1.87, ‘total flos': 187820B43885953608.8, 'train_loss™: @.35299577696942813, ‘epoch’: 18.8}%)
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Un valor de pérdida de entrenamiento de aproximadamente 0.5

Un valor de pérdida de entrenamiznto de 0.5, por ejemplo, &s relativamente bajo, ke que indica que el modelo 2std haciendo un busn frabsjo en la tares de
enfrenamients. Sin embargo, la interpretacidn de la pérdida de entrenamiento depende en gran medida del contexte especifico del problema y del rango
tipico de valores de perdida para el problema en particular,

Aqui hay algunas consideracionss para evaluar si este valor de pérdida es bueno o no:

1. Comparacion con la perdida de validacidn: Es importante comparar la pérdida de entrenamiento con la pérdida de validacion. Sila pérdida de
entrenamients es baja perc la pérdida de validacion e aka, podria indicar gue el modelo 2513 sobreajustando los datos de entrenamients y no generaliza

bien a datos nuevos.
2. Comparacién con iteraciones anteriores: Si tienes registros de pérdida de entrenamiento de iteraciones anteriores, puedes comparar el valor actual con

los valores antenores para ver si ha habide una mejora o empeoramiento.

3. Contexto del problema: Algunos problemas pusden tener pérdidas de entrenamiente mas bajas que ofros debido a la complejidad de la tarea. Es
imporiante considerar 2l contexto del problema v si este valor de perdida es razonable dadas las circunstancias.

4. Objetivo del entrenamients: Dependiendo de tus objetivos de entrenamiento, un valor de pérdida de entrenamiento determinado pusde ser considerado
como aceptable o no. Si el objetive es simplemants entrenar un modslo para una tarea especifica, un valor de pérdida de entrenamiento de 0.5 puede
ser suficientz. Sin embargo, si estas buscando un rendimiento Sptimo en una métrica especifica, es posible que necesites optimizar adn mas &l modelo.

En resumen, un valor de pérdida de entrenamiznts de 0.5 parece ser bastante bajo, perc es importants considerar otros factores, como ks pérdida de
validacidn y 2l contexto del problema, para evaluar si este valor s satisfactorio para las necesidades especificas.

Método train()

El método train() se encargara de iterar sobre & conjunto de datos de entrenamiento y ajustar &l modele a los datos.

Analisis del resultado de trainertrainf):

El resukade que cbtisnes al ejecutar import torch, trainertrain() en PyTorch representa el rendimiento de una época de entrenamiento para tu modsalo.

‘eamos gué significa cada elemento:

1. TrainQutput: Esta ez una estructura de datos personalizada que contizne informacian sobre el entrenamiznto.
2. global_step () Indica &l nimero de keracidn o paso global actual en 2l proceso de entrenamiento. Comienza en 0 y aumenta después de procesar cada

lote.
3. training_loss (): Este es el valor promedio de ks pérdida calculado en todos los lotes de |a época actual. Un valer de perdida mas bajo generalments

indica un mejor rendimiente del modelo.
4. metrics (diccionario): Este diccionario contiens warias métricas registradas durante 2l entrenamiento:

«  train_runtise () : Tiempo que tardd en entrenar el modelo durante toda la época (en segundos).

s train_samples per_second () : Promedio de muestras de entrenamiento procesadas por segundo durants |a época.

s train_steps_per_second () : Promedic de pasos de entrenamiento (lotes) procesados por segundo durante la época.

«  total fles () : Mimero total de FLOPS {operaciones de punto flotants) realizadas durante el entrenamiento en la £poca. Esta méirica puede ser dtil
para comprender el uso computacional.

« train_less () :Duplicade delvalor de la pérdida de entrenamiento mencionade anterormente.

» epoch () - Especifica el nimero de época actual.

En resumen, este resultado proporciona informacién valiosa sobre el progreso del entrenamiento de tu modebe después de completar todas |as épocas. Se

puede usar esta informacian para:

» Monitorizar la pérdida: Rastrear como la pérdida de entrenamiento disminuye con las épocas, e que indica una posible convergencia.
s Ewaluar la velocidad de entrenamienta: Analizar train_runtime, train_samples per _second y train_stepsi per second para nnmpn:_lnderla

efiiencia del entrenamiento.
= Optimizar el uso de recursos: Evaluar total_flos para comprender los requisitos computacionales del entrenamiento.

Se recomendable monitorizar estas métricas a lo large de varias épocas para obtener una imagen mas clara del procese de enfrenamisnto.
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Cuando durante el entrenamiento de un modelo s2 muestra ” Mo log " en &l "Training Loss”, significa que no se ha registrado ningun valor para la pérdida
durante ese paso de entrenamients especifico. Esto podria ocurrir por varias razones:

1. Problemas durante el entrenamiento: Pusds haber habido un error o un problema durante el proceso de entrenamisnts que impidic que se registrara
la pérdida.

2. Configuracion incorrecta: La configuracidn del enfrenamients o |a forma en que se estd calculande la pérdida podrian ser incorrectas, ko que podria
resultar 2n valores inesperados o la falta de registro de |a pérdida.

2. Falta de retroalimentacion: Es posible que no s2 esté proporcionande |a retroaimentacién adecuada al modelo durante el entrenamienta, lo gue podria

hacer que no =& caloule o registre la perdida.

En resumen, "Mo keg” en el “Training Loss” indica que no s& ha registrado ningun valor de pérdida durante es= paso de entrenamiento, lo cual es anormal y
requiers una investigacion adicional para comprender y cormegir &l problema.

Aumentar la retroalimentacion

Para aumentar I3 retroalimentacion y asegurar de que se registra algun valor de pérdida durante 2l proceso de entrenamiento, se pueden considerar las
siguientes opciones:

. Werificar la configuracién del optimizador: Asegdrarss de que se esta utilizande un optimizador adecuado para la tarea de entrenamiento. Experimantar
con diferentes optimizadores y ajustar los hiperpardmetros comespondientes, como |a tasa de aprendizaje y el decaimiento de peso, pars mejorar bz
convergencia del modelo.

2. Revisar la funcién de pérdida: Verificar qua se esta utilizande |a funcién de pérdida correcta para tu tarea especifica. Dependiendo del tipe de problema
gue == aborda (clasificacidn, regresidn, etc.), es importante elegir una funcitn de pérdida adecuada que refleje |a naturaleza de tus datos y tus ohjetives
de entrenamiznta.

2. Aumentar el tamafio del lote: A veces, el uso de lotes mas grandes durante 2l entrenamiento puede proporcionar una retroalimentacion mas estable y
significativa para el modele, ko que puede ayudar 3 que se registren valores de pérdida durants el proceso de entrenamisnto. Para aumentar el tamano
del lote, simplemente se puede incrementar el valor de pateh_size en bos argumentos de entrenamients. Por ejemplo, =i se desea duplicar el tamafio
del lote, se podria establecer batch_size en el doble del valor actual. Sin embargeo, hay que tener en cuenta que aumentar demasiado el tamano del lote
puede consumir mas memoria y recursos computacionales. Es mportante encontrar un equilibric entre un tamafo de lote mas grande ¥ los recursos
disponibles.

4. Ajustar la arquitectura del modele: Si utilizamos una arguitectura de red neuronal compleja. hay que considera simplificarla o ajustara para reducir la
posibibdad de problemas de convergencia durante el entrenamisnto.

5. Werificar |a calidad de los datos de entrada: Asegirar de que los dates de enfrenamients estén limpios y bien preparados. Los datos de baja calidad o mal
formateados pueden dificultar el entrenamiento del medelo y dificultar ks convergencia.

5. Agregar mas datos de entrenamiento: Si es posible, aumentar el tamafio de tu conjunto de datos de entrenamiento. Mas dates de entrenamisnto pueden
proporcicnar una retroaimentacion mas rica y variada para el medelo, ke que puede ayudar a mejorar |3 calidad ded entrenamiento y ls convergencia del
modebs.

7. Explorar técnicas de regularizacion: Considerar &l uso de t2cnicas de regularizacidn, como la desercicn (dropouf) o la penalizacion L2, para ayudar a

controlar el scbreajuste y mejorar |a estabilidad del entrenamiento.

Al experimentar con estas opoiones y realizar ajustes en el proceso de entrenamients, s2 deberla poder aumentar |a retroalimentacion y wisualizar de que se
resgistren valores de pérdida durante el entrenarmiento del modelo.

Optimizador

Dade que estamos trabajando con un conjunts de datos relativaments pequefio (500), hay algunas modificaciones que se pueden considerar en el cédigo del
optimizador para mejorar €l entrenamiento de tu modelo. Algunas opciones:

1. Tasa de aprendizaje inicial { 1learning rate }: Dado que tenemos un conjunto de datos peguedio, es posible ajustar |a tasa de aprendizaje inicial para
controlar |a velocidad a la que &l modelo aprends de los datos. Una tasa de aprendizaje mas baja pusde ayudar 3 evitar un sobreajuste rapide en
conjunios de datos pequefios.

2. Decaimianto de peso | welght decay ): El decaimiento de peso se utiliza para penalizar los pesos grandes en ka funcién de pérdida durante 2|
entrenamiente, lo gque pueds ayudar a prevenir 2l sobreajuste. Sin embarge, en conjuntos de dates pequefios, un decaimiento de peso demasiado alto
podria limitar s capacidad del modelo para aprender de los datos. Hay que considerar reducir el valor de decaimiento de peso o incluso omitirk
inicialmente para ver cdmo afecta al entrenamisnto.

3. Explorar otras optimizaciones: Ademds de Adam, s= pusden explorar otras opciones de optimizacidn que podrian funcionar mejor para conjuntos de
datos peguefics. Por ejemplo, SGD (Descenso de Gradienfe Estocastico) con impulso | mementun ) o adaptacidn del tamafo del paso [ learning rate
scheduling ) podna ser mas efectivo en este escenario.

Es importante raalizar experimentos y ajustes iterativos en la configuracidn del optimizador para encontrar ko que funciona mejor para tu conjunto de datos y
tu medelo especifico.
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Guardar el modelo entrenado en disco

La instruccidn trainer.save_model() se utiiza en el contexto del paquate transformers de Hupging Face en Python y sirve para guardar el modelo
entrenado en disco. Esta funcion es parte del objeto Trainer gque se utiliza para entrenar modelos de transformers .

Cuando entrenas un modslo con el Trainer , después de que el entrenamiento ha concluide y estis satisfecho con el rendimiento del modelo, puedes
lamar @ trainer.ssve model() para guardar todos los pesos y configuraciones del medelo en un directorio especifico.

Cuando wtilizas trainer.save_model), el modelo entrenado se guarda en un directorio especifico en tu sistema de archivos. Por defecto, este directorio se
lama output y 52 crea en el directorio de trabajo actual. Dentro de este directorio output, 52 creard una carpeta adicional con el nembre del modelo, y dentro
de esta carpeta se guardaran los archivos relacionados con &l modelo, como los pesos del modelo y kos archivos de configuracidn.

Si deseas especificar una ubicacion diferente para guardar el modele, puedes pasar la ruta de desting como argumento a la funcidn
trainer.save_model() :

En caso de no existir I3 carpeta MODELOS, =& crea automaticaments y bos T archives del modelo se guardan.
trainer.save_model(/content'drive/MyDriveMODELOS/OptimizadorAdam i)
Se crean estos archivos:

1. config.json

2. model safetensors

3. special_tokens_map.json
4. tokenizer json

5. tokenizer_config.json

G. training_args.bin

T. vocab b

Explicacion de cada archivo guardado por trainer.save_maodal():

. config.json: Este archivo contizne la configuracién del medelo, incluyendo los hiperparametros, ka arquitectura y cualquier otra configuracidn necesaria
para recrear &l modelo.

2. model.safetensors: Este archivo contiens los pesos del modelo entrenado. Es esencial para cargar &l modele entrenado en el futuro y realizar
inferencias o continuar el entrenamiente desde donde lo dejaste.

3. special_tokens_map.json: Este archive mapea los tokens especiales utifizados por el tokenizador 3 sus identificadores correspondientes. Estos tokens
especizles pueden ser tokens de inicio, tokens de fin, tokens de relleno, ste.

4. tokenizerjson: Este archive contiens la informacion necesaria para recrear & tokenizador utilizado durante el entrenamiento del modselo. Inchuye el
vocabulano, las configuracicnes de tokenizacion y cualquisr ofra informacion relevante.

5. tokenizer_config.json: Similar al archivo tokenizer json, este archivo contizne la configuracidn del tokenizadaor.

. training_args.bin: Este archivo almacena los argumentos de entrenamiznto utilizados durante el entrenamiente del modelo. Esto incluye informacion
sobre la configuracion del entrenamiento, coma |a tasa de aprendizaje. el tamano del lote, &l ndmero de &pocas, ste.

T. wocab. txf: Este archivo contiene el vocabulario utilizado por el tokenizador. Esencizlments, mapea los tokens a sus identificadores comespondientes y

viceversa. Este archive se utiliza durante Iz tokenizacion del texto de entrada durante |3 inferencia o el entrenamienta.

trainer.save model(' fcontent/drive/MyDrive/MODELOS/Optimizadoradam” }

\fer |la carpeta content (Vocontent/driveMyDive/MODELOSET)

Analisis y conclusiones sobre la calidad del modelo:
Basandonos en los resultades obtenides en el entrenamiento:
« Pérdida de entrenamiento {): La pérdida de entrenamiento parece ser relativamente baja, ko que indica un buen rendimients del medek en esta efapa
imigial.
= ‘elocidad de entrenamiento: Los valores de train_samples_per_second y train_steps_per_second sugieren una welocidad de entrenamisnto
razonable
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Aspectos 3 considerarn:

= Numero de épocas de entrenamiento: Variar diferentes nimero de £pocas.

= Conjunto de datos: Tamafio.

= Tarea: Tipo de tarea (generacién de texta).

= Mztricas de evaluacion: Métricas relevantes pars la tarea especifica (precisian, F1 score, to).

Siguientes procesos:

= Continuar el entrenamienta: Es recomendable continuar el entrenamiento durante mas épocas para obsenvar como evoluciona la pérdida y otras métricas
relevantes.

= Evaluar el rendimiznto: Una vez finalizado el entranamiento, se debe evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de validacidn
independientz para cbtener una medida precisa de su calidad.

= Comparar con otros modebos: 5i es posible, comparar &l rendimiento del modelo con otros modelos existentes para la misma tarea.

En resumen:

= Los resultados iniciales parecen ndicar un modele con un buen potencial. Sin embarge, se necesita mas informacion y evaluacion para determinar |a
calidad final del modelo en el contexto de la tarea especifica.

» Lacalidad de un modele depende en gran medida de | calidad del conjunto de datos, |3 tarea a realizar y las métricas de evaluacion utilizadas.

= Es importante comparar el medebs con otros modelos existentes para tener una referencia.

= El entrenamiente y la evaluacidn de modeles pueden ser procesos iteratives que requisren ajustes y refimamientos.

Prueba con una instancia del conjunto de entrenamiento

Usaremos k3 instancia con indice 7 en 2l conjunts de datos como ejemplo.

instance = datal 'train® J[12]
context = instance[ ' context”]
guestion = instance[ guestion®]

context

‘51, hemos puesito en marcha un nuevo servicio para comunicarte de manera inmediata las incidencias que pudieran producirse en 1
a red de distribucidn, bien por ocbras de mejora o por sitvaclones sobrevenidas, y la duracion estimada de la suspensidn tempora
1 del suministro. Este serviclo se ha desarrollado para gue puedas adoptar las medidas necesarias para reducir el Impacto gue e
stas Intervenclones pudieran ocasionar en tu actividad diaria. Ponte en contacteo con nosotros a traveés del teléfono gratulito 9@
@ 365 365, o date de alta desde tu perfil (para ello deberds estar registrado).’

question

‘dHay alguna app para saber 31 no va a haber agual’

Encusntrar la respuesta dada y su posicion inicial en 2l contexte:

instance[ ' answers’ ]

{*enswer_start": [4],
‘text": ['Hemos puesto en marcha un nueve servicio para comunicarte de marnera inmediata las incidencias gque pudieran producirs
e en la red de distribucidn®]}

given_aniwer = instance[’answers']["text'][8] & Suponiendo gue Lo primero respuesta sea Lo correcta
given_answer_start = instance[” answers® ][ answer_start'][@]
given_aniwer, given_answer _start

{"Hemos puesto en marcha wn nueve servicio para comunicarte de manera inmediata las Incidencias gque pudieran producirse en la r

ed de distribucida',
4}
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Tokenizar los datos de un ejemplo con el modelo

# Tokenizar Los datos con &L Tokenizerd
inputs = tokenizer{gquesition, context, return_tensors="pt’', max_length=512, truncation=True)

Aplicar el modelo BERT a los datos de un ejemplo

torch es una biblioteca de Python

torch 85 una biblicteca de Python que se utiliza principalmente para cilculos numéricos v operaciones con tensores. Breve explicacion:

1. Tensores:

= En el contexto de aprendizaje profundo (deep leaming), los tensores son estructuras de datos similares a matrices multidimensionales.
= PyTorch proporciona una implementacion eficients de tensores, ko que permite realizar cdleulos en CPU o GPU.
» Los tensores son fundamentzles para representar datos, parametros de modelos y gradientes durantz el entrenamisnto.

2. Funcignalidades de PyTorch:

= Autograd: PyTorch utiliza un sistema de seguimiento automatics de gradientes llamado autograd. Esto permite calcular automaticamente gradientss para
funciones definidas por el usuario.

» Redes neuronales: PyTorch facilita la creacion y entrenamiento de redes neuronales. Fuedes definir tus propias anguitecturas de red o ufiizar modelos
presntrenados.

» Optimizacidn: PyTorch proporciona optimizadores como SG0, Adam, etc., para austar los parametros de los modelos durante 2l entrenamiento.

»  Manipulacion de datos: Puedes cargar datos, transformarkos y prepararios para & entrenamignto utilizando las herramientas de manipulacién de datos de
PyTorch.

3. Compatibilidad con GPU:

» PyTorch estd disefisdo para aprovechar la potencia de las GPUs.
= Al mowver tensores y modelos a la GPU {usando teldevice) ), puedes acelerar significativamente los calculos.

En resumen, torch te permite acceder 3 todas estas funcionalidades y herramientas para trabajar con tensores, construir modelos de aprendizaje profundo
y realizar calcubos numéricos. Es una bibisteca esencial 2n el campo ded aprendizaje profundo.

import torch

Seleccion del Dispositivo (CPU o GPU):
Crea un objeto device que represents la unidad de procesamiento en la que se ejecutarad el modebo.

Si hay una GPU disponible, 52 selecciona “cuda” (para aprovechar la sceleracion de GPU). De lo contrario, se ufiliza “cpu”.

device = torch.device(“cuda™ if torch.cuda.is available() else "cpu”}

Mover el Modelo al Dispositive Seleccionado:
model. to{device) mueve el models model (un modele preentrenado de BERT) al dispositive especificado.

Esto &5 necesaric para asegurarse de que los caloulos se realicen en la GPU (=i estd disgonible) o en la CPU.

model . tofdevice)

BertForfuestionAnswering |
(bert): BertHodel(
(embeddings): BertEmbeddings(
(word_embeddings}: Embedding{31882, TG6E, padding_ldx=1}
(position_embeddings): Embedding(512, 768)
[token_type embeddings): Embedding(2, 768)
(LayerNorm}: LayerMorm((768,), eps=le-12, elementwise_affine=True}
(dropout }: Dropout{p=08.1, inplace=False}
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Preparacion de Entradas para el Modelo:

Lalinea imputs = {k: v.to{device) for k, v in inputs.items()}} muewve todos |os tensores en el diccionano inputs al dispositivo seleccionado.

El diccionanic imputs contiene bos datos tokenizados necesarios para la inferencia del madelo.

inputs = {k: v.te(device) for k, v in inputs.items()}

inputs

{'input_ids': tensor([[ 4,

1eiz, 1EET, 2326,

4587, 1844, 1827,

1885, 14EED, 3I895E,

537a, 1819, 1214,

27612, 1817, 1416,

laozs, Eadb, 1881,

1687, 1841, &BEO,

65681, 1841, 153z,

15359, 188E, 9864,

1757, 14854, 12269,

168, 9947, 1889,

27B34, 1553, 18766,
‘token_type_ids': tensor([[8,

1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1, 1,1, 1, 1, 1,
1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1]],
‘attention_mask': tenser{[[1,
1, 1, 1; 1, 1, 1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
1, 1,1, 1,1, 1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1]],

1863, 1311, 2484, 26542, 1897,
1a59, S, 1212, 1&1%, 2392, 2982, 1435,
2889, 1897, 16483, 1843, 1889, 168, 11117,
la41, 1ee3?, 28566, 1@35, 1832, 2946, 1889,
1876, 3915, 1845, 6876, 1868, 1876, 6298,
1819, 1e4a, 1832, 6479, 12128, 1869, 1832,
8136, 1888, 1277, 2885, 1857, 1875, EBIA4,
S1B1, 1885, 2235, A6e&E, 1897, 4052, 1839,
9763, 18837, 18235, 1828, 1835, 1283, 3898,
1835, 41%2, 1848, 1985, 1812, 2589, 1881,
1386, 1eda, 31881, 1386, 1888, 31861, 1819,
1531, 1548, 1283, 9471, 1147, 1897, 26681,
1135, 1828, 51]. device="cuda:@"},
@, &,68, 8, 8, 8,8, 08, 8, 6, 8, &, 6, 8, 1, 1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 31, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1, 1,31, 1,1, 1, 1,131, 1,1, 1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 31, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,
device="cuda:@"},
1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 31, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 31, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,
1, 1,1, 1, 1,1, 31, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,1, 1,
device="cudat@"}}

Inferencia del Modelo BERT:

Lalinea cutput = model(**inputs) realiza la inferencia en &l modeko preentrenado de BERT.

2272, 1896, 1854, 1453,

1, 1, 1, 1,

1, 1,

El modelo procesa las entradas {pregunta y contexto) y produce dos tensores de salida: start_legits ¥ end_logits -

Estos tensores contienen las puntuaciones de inicie y fin para la respuesta dentro del contexto.

& Obtener Lo salide del modelo

with torch.mo_gradi):
output = model(**inputs)

output

QuestionfnsweringMedelOutput(loss=Mone, start_logits=tensor([[

861,
-B.BB57, -9.8867,
-5.8881, -3.1&679,
-3.3223, -3.4985%,
-7.7463, -B.lasl,
-5.3819, -9.5258,
1.4421, -6.5765,
-B.B715, -9.3382,
-7.181@, -B.G847,
-B.5527, -B.86l8,
-8.5828, -B.56E7,
-9.3677, -0.1293,
-5.3665, -9.6479%,
-7.1354, B.16731,
-B.6324, -7.8675,
-5.2221. -9.2147.

-9,
-4,

-5
-7

-3
-3
-5
-7
-9
-3
-8
-6
-3

1524,
1773,

.5T1E,
JT552,
-8.
-6.

SE7e,
1576,

.Te1Z,
.B25E,
LEREE,
.B5809,
ABTE,
.BI75,
1584,
L7158,
L4422,

-5,

4.
-2.
-7.
-8.
-8.
-7.
-8.
-7.
-8.
-9,
-5,

-8
-7

662, -9.3141,
5418, -3.9878,
I634, -4.5314,
BFT4, -9.1438,;
6762, -B.7731,
BEle, -E.9471,
7736, -B.Bl111,
lgeE, -B.33%96,
3567, -B.7831,
S@34, -9.1545,
E320, -0.6G68E,
6797, -9.1843,

.B982, -9.235E,
L5889, -4.1288,
-5,

IG57. -9.4771.
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-8
-7.
-6
-9
-4
-a
-7
-8
-8.
-8
-a.
-a.
-8
-8
-8

-6.B356, -B.8684,

L9464,

1511,

8385,
4172,

661,

8217,
.BGE9,
LAET4,

333g,

8828,

1338,
752,

L8484,
L6586,
JTEB4.

-9.2571,
-7.2012,
-7.6816,
-8.7859,
-7.8233,
-8.8501,
-3.5604,
-8.8518,
-9.2589,
-9. 2837,
-3.1863,
-8.8537,
-8.8152,
-8.9E03,
-8.26E3.
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-B.8860,

-8, 6484,

-B.BGEE,

-8.5986, -8.&
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Obtencion de la Respuesta Predicha:
start_ide ¥ end_idx 50n los indices con las punteaciones maximas para el inicio y el final de la respuesta, respectivamente.
Se extraen los tokens comespondientes 3 esa ventana de indices.
Luepgo, se convierten bos tokens en una cadena de texto (respussta predicha).
# Obtener Lo respuesta prevista
start_idx = torch.argnas{output.start_logits)

end_idx = torch.argmax(output.end_ logits)

predicted_answer = tokenizer.convert_tokens_to_string(tokenlzer.convert_ids_te_tokens(inputs[’input_ids' ]J[8][start_idx:end_idx +

.. b

Informacion Adicional:

start_idx.item{) y end_idx.item{) devuekven los valores entercs de los indices.

predicted_answer, start_idx, end_idx, start_fdx.item()}, end idx.item(}

{"henos puesto en marcha un nuevoe servicio para comunicarte de manera inmediata las incidencias gque pudieran producirse en la r
ed de distribucidn’,

tensor(17, device='cuda:@’),

tensor(48, device='cuda:@'),

17,

48)

En resumen, este codige se utiliza para aplicar un modelo preentrenado de BERT a una instancia de datos {pregunta y contexta}, obtener las puntuaciones
de imicio v fin para la respuests y convertir esos indices en una respuesta pradicha.

Evaluar el resultado de los datos de ejemplo con el modelo inicial

predicted_answer . lower( )

‘hemos puesto en marcha un nuevoe servicio para comunicarte de manera Inmediata las Incidenclas gque pudieran producirse en la re
d de distribucion’

start_ids

tensor(17, device='cudaz@'})

end_1dx

tensor(48, device='cudaz@')

given_answer.lower()

‘hemos puesto en marcha un nuevoe servicio para comunicarte de manera Inmediata las Incidenclas gque pudieran producirse en la re
d de distribucion’

predicted_answer . lower( }

‘hemos puesto en marcha un nuevoe servicio para comunicarte de manera Inmediata las Incidenclas gque pudieran producirse en la re
d de distribucion’

given_answer.lower()

‘hemos puesto en marcha un nuevoe servicio para comunicarte de manera Inmediata las Incidenclas gque pudieran producirse en la re
d de distribucion’
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correct = (predicted answer.lower() == given_answer.lowser(]))
evaluation = "Correcto” if correct else ' Incorrecto [Prediccidn: {predicted_amswer}, Solucidn: {given_ answer})’

print{evaluation})

Correcto

Observacion: Si la evaluarion es correcta, el accuracy s2r3 1. Pero sila evaluacion difiere en algun caracter, 2l accuracy serd 0, pero s posible que s
respussta tenga validez. Por ejemplo:

1. Prediceidn: si, hemos pussto en marcha un nuevo senvicio para comunicarts de manera inmediata las incidencias que pudieran producirse en |a red de
distribucion

2. Solucién: Hemos puesto &n marcha un nuevo servicio para comunicarts de manera inmediata las incidencias gue pudieran producirse en la red de
distribucicn

Entonces, en la posterior evaluacion del dataset, basandonos en metricas como el accuracy, debemos tener en cuenta que el accuracy posiblemente reflejara
un porcentaje inferior de ackertos. Pero es una metrica que nos vale para empezar a tomar decisiones.

Funcion para evaluar una sola instancia

La funcién para evaluar una sola instancia utilizando un modelo preentrenado de BERT. Vamaos a desglosar cada paso:
1. Preparacion de datos:
= La funcion recibe una instancia que confiens tres elementos clave:
= context : El contexto o el texte en el que se encuentra la pregunta.
= gquestion : L3 pregunia que s desea responder.
= given_answer : La respuesta comecta proporcionada en |a instancia (suponemos que s |3 primera respuesta).

2. Tokenizacion:

= Primere, se tokenizan los datos utiizando el tokenizader BERT.
» Lafuncién tekenizer toma la pregunta y 2l contexto, ¥ devuehe una representacion tokenizada de los mismos.
= Seespecifica return_tensors='pt® para obtener tensores de PyTorch como salida.

2. Pregaracion de entradas para el modelo:

» Los datos tokenizados se convierten en tensores de PyTorch y se envian al dispesitive (CPU o GPU) especificado (variable device ).
= Esto es necesario para que el modele BERT pueda procesar los datos en &l mismo dispositivo.

4. Aplicacion del modelo BERT:

= Se utiliza el modele preentrenado de BERT para procesar las entradas.
» Lalinea output = model(**inputs} realiza la inferencia en el modelo.
= La s3lida contiene dos tensores: start_logits y end_logits  gue representsn l3s puntuaciones de inicio y fin para la respuesta.

5. Obtencidn de |a respuesta predicha:

= Seencuentra el indice con |la puntuacidn maxima tanto para el inicio como para &l final de |a respuesta.
= Lusgo, s extraen los tokens correspondientes 3 esa ventana de indices.
= Finalmente, se convierten bos tokens en una cadena de texto (respussta predicha).

&. Comparacion con la respuesta dada:

= La respuests predicha se compara con la respuests proporcionada en la mstancia.
= Si coniguales {ignorando maydsculas y mindsculas), la funcidn devuslve True , ko que indica que ls prediccicn fue cormecta.

En resumen, esta funcién toma una instancia con contexto, pregunta y respuesta cormecta, tokeniza los datos, aplica 2l modelo BERT y compara la respuesta
predicha con ka respussta dada. Si coinciden, devuslve True - E5 una parte fundamental en la evaluacion de modelos de procesamiento del lenguaje natural
como BERT.
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# Funcidn para evaluar und sola instancig
def evaluate instance(instance, device}):
context = instance[ ' context']
question = instance[ question']
given_answer = instance[’answers® ][ 'text'][@] & Suponiends que Lo primers respuestoe sed Lo correcto

# Tokenizar Los daotos
inputs = tokenizer(question; context; return_tensors='pt"; max_length=512; truncation=True)

inputs = {k: v.to[device) fer k, v in Lnputs.litemsi)}

§ Aplicacidn del modelo BERT
with torch.no_grad(): & No e pecesario colculor grodientes
output = model(**inputs)

§ obtén Lo respuesta predicha (predicted danswer)

start_idx = torch.argmax(output.start_logits)

end_ldx = torch.argmax{output.end_logits)

predicted_answer = tokenizer.convert_tokens_to_string(tokenizer.convert_ids_to_tokens(inputs|'imput_ids"][8][start_idx:end_L

return predicted_answer. lower() == given_answer.lower()

.5 b

La libreria tqdm en Python

Lalibrena tgdm de Python es una librena muy Otil que proporciona una bama de progreso visual y una estimacion del iempo restante para iteraciones en
bucles.

Cuando utilizas tqdm en un bucle for, envuelves |a iteracién con la funcion tgdmd) para mostrar una barra de progreso.

En nuestro caso, tgdm{range{total_count)) envuelve la iteracion en un bucle sebre un rango del nimeres de registros que tiene el Dataset train , mostrando
una barra de progreso en |3 consela que se actualiza a medida que avanza el bucle.

Ademds de la bamra de progreso, tgdm también proporciona otras caracteristicas dtiles, como la capacidad de mestrar el tiempo transcurride, 2l tiempo
restante estimade y ks tasa de deracién. Este hace que s=a facil monitorear el progreso de los bucles, especialmente cusndo tienes teraciones largas o
bucles anidados.

from tgdm import tgde

Aplicar el modelo en un conjunto de instancias

# Fvalde el numero de instancios
correct_count = @

total_count = len{data['train"]}
total_count

aed

# Iteracidn en un bucle con Cgdw
for 1 in tgdm{range(total_count)):
correct_count += evaluate_instance(datal " train"][L1], dewice)

18e% 484 /484 [26:85<88:88, 73.87iLfs
'

# Colcule y genere la precisidn (gocuracy)
accuracy = correct_count / total_count
print(f Accuracy: {accuracy * 18@:.2F}%')

Accuracy: 64.B5%

# Fvalde el numero de instancios
correct_count = @

total count = len(datal'validation'])
total_count

1473
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# Iteracidn en un bucle con Tgdw
for 1 in tgdefrange(total_count)):
correct_count += evaluate_instance(data[ "wvalidation' ][], device)

1% | I 12:2/102 [8e:01<@8:88, 57.230it/s]

& Colcule y genere la precisidn (docurdcy)
accuracy = correct_count / total_count
print{f Accuracy: {accuracy * 18@:.2F}%')

Accuracy: 56.B6%

def generate_answer(context, gquestion, model, tokenizer, device):
¥ Tokenizar Los datos
imputs = tokenizer(question, context, return_tensors='pt", max_length=512, truncation=True)

inputs = {k: v.to(device) for k, v in Enputs.items()}

& Aplicacidn del modelo BERT
with torch.no_grad(): & No &5 pecesdario calcular gradientes
cutput = model(**inputs})

§ Obtén Lo respuesta predicha (predicted answer)

start_idx = torch.argmax{output.start_logits)

end_idx = torch.argmax{output.end_logits)

predicted answer = tokenizer.convert_tokens_te_string(tokenizer.convert_ids_to_tokens(inputs|input_Lds" J[@][start_idx:end i

return predicted_answer. lower()

# Ejemplo de uso:

conteéxt = "El Canal de Isabel IT es una empresa piblica espafiola encargada de la gestidn del ciclo integral del agua en la Comun.
gquestion = "Cuadl es la mision de Canal de Isabel IIF

device = torch.device("cuda™ if torch.cuda.is_available() else "cpu”}

answer = generate_answer(context, guestion, model, tokenizer, device)
print{“Respuesta generada por el asistente:", answer)

0 »

Respuesita generada por el asistente: su mislon es principalmente el abastecimiento de la poblacidn

Cargar el modelo que guarde despues del entrenamiento

Para cargar un medelo que ha sido guardado utlizando trainer.save model(), puedes seguir estos pasos ulilizando |a biblicteca transformers de
Hugging Face en Python:

# Ruto donde e guardd el modelo
ruta_modelo = °fcontent/drive/HyDrive /MODELOS/0ptimizadoradan
ruta_modelo

tfoontent/drive/MyDrive /MODELOS/OptinizadorAdank’

# Corgor el modelo y el tokenizador
tokenizerl = AutoTokenlizer.from_pretrained(ruta_modelo)
tokenizerd

BertTokenizerFast{name_or_path="/content/drive/MyDrive /MODELDS /OptinizadorAdam' , vocab _size=31882, model_max_length=512, is_fa
st=True, padding_side="right", truncation_side='right", special_ tokens={'unk_token’: '[UMK]", 'sep_token': "[SEP]", 'pad_toke
n': "[PAD]', "cls_token®: '[CLS]', "mask_token”: '[MASK]'}, clean_up_tokenlzation_spaces=True), added_tokens_decoder={

: AddedToken(~[MASK]~, rstrip=False, lstrip=False, single word=Falie, mormalized=False, special=True},

: AddedToken(”[PAD]", retrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, speclal=True},

: AddedToken(”[UMK]”, retrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, special=True},

: AddedToken(~[CL5]", retrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, speclal=True},

: AddedToken(~[SEP]”, retrip=False, lstrip=False, single word=False, normalized=False, speclal=True},

[T SRR
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# Cargar el modelo
model? = AutoModelForQuestiondnswering.from_pretrained(ruta_modelo)

Some weights of the model checkpoint at fcontent/drive/MyDrive/MODELOS/OptimizadorAdami were not used when Lnitializing BertFor
Questionfnswering: ["ga_sutputs.additional layers.8.bias', "ga_sutputs.additional layers.B.weight®, "ga_outputs.additional_laye
re.3.bias', "ga_outputs.additional_layers.3.weight']

- This I5 expected if you are initializing BertForfuestiondnswering from the checkpoint of a model trained on another task or W
ith another architecture (e.g. initlalizing a BertForSequenceClassification model from a BertFerPreTraining model).

- This I5 MWOT expected if you are initializing BertForQuestionfnswering from the checkpoint of a model that you expect to be ex
actly identical (initializing a BertForSequenceClassification medel from a BertForSequenceClassification model).

Cuando guardas o cargas un modelo BERT con capas adicionales agregadas al clasificador de zzlida, 1z estructurs dzl modelo no mostrard explicitamente

esas capas adicionales en k3 lists de capas del modelo. Sin embarge, las capas adicionales estaran presentes en el modeks guardado v se cargardn junts con
&l resto del modelo al cargarlo de nuewvo.

El modeke BERT preentrenado tiene una estructura fija que incluye capas especificas para la tarea preentrenada, como clasificacion de texto o praguntas y
respusstas. Cuando agregas capas adicionales al clasificador de sakida, estas == integran 2n la arguitecturs del modelo como madules secusncizles o
nzales, pero no se incluyen explicitaments en la estructura del modek BERT preentrenado.

Cuando guardas el medelo usande model.save_pretrained() yluego lo cargas usando AuteModelForQuestiondnswering . from_pretrained() . las
capas adicionales que se agregaron al clasificador de salida == guardaran y cangaran junto con 2l modelo BERT preentrenado. Sin embargo, al mmprimir la
estructurs del modelo, solo s2 verdn las capas presxistentes del modelo BERT original, aungue las capas adicionales estardn presentes y funcionando
comectamente en el modelo cargado.

nodell

BartForQuestionAnswering(
(bert): BertModel(
(enbeddings): BertEmbeddings(
(word_embeddings): Embedding{31882, 7G6E, padding_idx=1}
(position_embeddings): Embedding(512, 7E8)
(token_type_embeddings): Embedding(2, 768}
[LayerNorm): LayerMora((768,), eps=le-12, elementwise_affine=True)
(dropout): Dropoutip=8.1, inplace=False}
1
(encoder): BertEncoder(
[layer): Modulelist(
(@-11): 12 x BertLayer(
{attention): BertAttention(
(self): BertSelfAttention(
(query): Linear(in_features=76E, out_features=768, blas=True)
(key): Linear(in_features=768, oul_features=768, bias=True)
(walwe): Linear(in_features=76E, out_features=768, bilas=True)
(dropout): Dropout{p=8.1, inplace=False)
1
(output): BertSelfOulput(
(dense): Linear(in_features=76E, out_features=768, bilas=True)
[LayerNorm): LayerMora((768,), eps=le-12, elementwise_affine=True)
(dropout): Dropoutip=8.1, inplace=False}
)

{intermediate): BertIntermediate]
(dense): Linear(in_features=76E, out_features=3872, bias=True)
(intermediate_act_fn): GELUActivation()

éautpu th: BertOutpul(
(dense): Linear(in_features=3872, oul_features=T76E, bias=True)
(LayerMorm)}: LayerNorm((7G68,), epi=zle-12, elementwise affine=True})
(dropout): Dropout(p=@.1, inplace=False)

)
)

(ga_outputs): Limear(in_features=768, oul_features=2, bias=True)
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Evaluar el resultado de los datos de ejemplo con el modelo 2 guardado y
cargado

Para evaluar los resultados del asistente basade en un modele preentrenado de BERT con fine-tuning en un conjunte de datos etiquetado, pedemaos utilizar
VErias métricas.

1. Exactitud (Accuracy): Esta métrica mide la proporcidn de respuestas correctas proporcionadas por el asistente en comparacion con las respusstas
etiquetadas en 2l conjunte de datos. La exactitud s Util para evaluar el rendimiento genseral del modelo en todas kas preguntas.

2. Precizién (Precision) y Recuperacion (Recall): Estas métricas son dtiles para evaluar el rendimiznto del asistentz en pregunias especificas. La pracisicn
mide la proporcicn de respussias comecias entre todas las respusstas proporcionadas por el asistents para una pregunta en particular, migntras que la
recuperacion mide ls proporcion de respuestas cormectas progorcionadas por el asistente en relacion con todas las respuestas comectas posibles para
esa pregunia en el conjunto de datos.

3. FA1-Score: Ests metrica es la media armonica de precisicn y recuperacion y proporciona una medida unica del rendimiento del asistente en una pragunta
especifica. Es it cuando se desea equilibrar la precision y la recuperacion.

# Funcidn para evaluar und sola instancia del modelod
def evaluate_ instance_model2{instance, device):
context = instance[ ' context']
gquestion = Iinstance[ guestion']
given_answer = lnstance['answers']['text'][@] & Suponiends que La primerd respuests sea Lo correcta

# Tokenizar?2 Los dotos
inputs = tokenizer2(gquestion, context, return_tensors="pL"; max_length=512, truncation=True)

inputs = {k: v.te(device) for k, v in Lnputs.items{)}

# Aplicacidn del modelo BERT
with torch.no _grad(): & No &5 necesario calcwlor gradientes
output = model2(**inputs)

# Obtén Lo respuesita predicha (predicted answer)

start_idx = torch.argmax{output.start_logits)

end_idx = torch.argmax{output.end_logits)

predicted_answer = tokenizer2.convert_tokens_to string(tokenizer2.convert_ids_to_tokens(inputs[”input_ids' J[8][stert_idx:end

return predicted_answer.lower() == given_answer.lower()
L.,/ [ ]

device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_avallable() else "cpu”)
nodell. to(device)
inputs = {k: v.tel{device) for k, v in inputs.items()}

Evaluacion de las respuestas sobre el conjunto de datos de train

def evaluate_instancel{instance, generated response):
§ Obtén Lo pregunta y Lo respuesta de referenciao de Lo instancia
gquestion = Iinstance[ guestion']
reference_response = instance[' answers' ][ "text'][8] & Suponiendo gue Lo primera respuests sea La correcta

¥ Calcvla La precisidn, el recall y el Fl-Score

precisien = len{set(generated_response.split()) & set(reference_response.split()}) / len(generated_response.split())
recall = len(set{generated_response.split()) & set{reference_response.split())) / len(reference_response.split())
f1_score = 2 * (precision * recall) / (precision + recall) if (precision + recall) > 8 else @

¥ Calcvla La precizsidn (accurdacy)
accuracy = 1 if generated_response.lower() == reference_response.lower() else @

return {
‘precizsion': precision,
‘recall”: recall,
‘f1_score': fl_score,
‘Aaccuracy’: accuracy
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preclsion_Toral = @
recall total = @

f1_score_total = @
accuracy_total = @

for 1 in tgde(range(total count)):

instance = data[ "train'][1]
generated_response = generabe_answer{context, guestion, modell, tokenizerl, device)
evaluation_result = evaluate_instancel(instance, generated_response)

¥ Agrega Los resultodes de preciside, recall, Fl-5core y accuwrdcy o Los totgles
precision_total += evaluation_result] ' precision”]

recall_total += evaluation_result[ recall”]

F1_score_total += evaluation_result['+1_score']

mecuracy_total += evaluation_result['accuracy']

& Colcula Las métricas prowedio
precision_avg = precision_total / total_count
recall_avg = recall_total / total_count
f1_score_avg = f1_score_total / total_count
accuracy_avg = accuracy_total f total_count

1% | I 224/404 [80:85<80:88, 78.1Bitfs]

# Imprime Los resultados

print{f Precision: {precision_awvg}')
print{f Recall: {recall avgh")

print{f Fl-Score: {fl_score_avg}l')
print({f Accuracy: {accuracy}’}

Precizsion: @.2821452145214528
Recall: 8.8B657534383946521
Fl-5core: 8.1143765591589111
Accuracy: 8.56B62745008835821

Este cadigo asegura que la precision, recall y F1-Score se calculen correctameante sin imgortar ks longited de ks respuestas generadas y de referencia. Las
respuestas se convierten a mindsculas antes de calcular las métricas para evitar discrepancias debide a diferencias de capitahzacion.

hal

Precision (Precision): La precisién mide la fraccion de instancias recuperadas que son relevantes. En este caso, se caloula |a precision dividiendo 2
tamafio de L3 interseccion entre las palabras de la respuesta generada y las palabras de |a respuesta de referencia entre el tamano de |a respuesta
pensrada.

Recsll: El recall mide la fraccion de instancizs relevantes que han sido recuperadas sobre el total de instancizs relevantes. De manera similara ks
precisién, estas calculando 2l recall dividizndo el tamano de la interseccion entre lzs palabras de ka respuesta gensrada v las palabras de |a respuests de
referencia entre &l tamafio de I3 respussta de referencia.

. F1-Score: El F1-Score es la media harmonica de precisién y recall y s utiiza para proporcionar un equilibric entre precision y recall. E

Accuracy: La precision (accuracy) simplemente mide |a fraccion de instancias clasificadas correctamente sobre el tofal de instancias. En este caso, s
compara |3 respuesta generada con | respuests de refersncia. Es importante destacar que 2l acouracy no tiene en cuenta la relacion token 3 token
entre la respuesta generada y ls respussta de referencia, ko que puede explicar por qué los resultados de precision, recall y F1-Score no coinciden con 2l
BCCUTSCY.

Funcion para calcular las métricas de precision, recall y F1-Score

# Furcidn poro caolculor Las métricos de precisidn, recall y Fl-Score
def calculate_metrics(reference_response, generated_response):

¥ Convertir Las respuestos de referencio ¥y generadas ¢ conjuntos de polabras gnicas en windsculas
reference_words = set{reference response. lower().split())
generated_words = set{generated_response. lower (). split())

¥ Precisidn: cantidad de palabras correclas én lo respuesta generadda dividide por el ftotal de palabras generadas
precision = len{reference_words . intersection{generated_words)) / len{generated words) if len(generated_words) » @ else @

¥ Recall: cantidod de polabras correctas en Lo respuesto generada dividido por el total de polabras de referencig
recall = len{reference_words.intersection(generated_words}) / len{reference_words) if len(reference_words) > 8 else @

¥ Fl-Score: medido arménica entre preéecisidn y recall
f1_score = 2 * (precision * recall) ¢ (precision + recall) if (precision + recall) »> 8 else @

return precision, recall, f1_score
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Evaluacion de las respuestas se hace sobre el conjunto de datos de

validacion

El conjunto de datos de validacion s2 utiliza para evaluar el rendimiente del modele después de haber sido entrenado en el conjunto de datos de

entrenamiento.

El conjunto de datos de walidacidn se utiliza para medir como == generaliza el modele a datos no vistos durante el entrenamiento y, por ko tanto, proporciona

una estimacion del rendimiento del modele en datos del mundo real.

# Funcidn para evdluar ung instancig y calcular las métricas

def evaluate_Lnstancel(instance, generated_response):
¥ Dbtemner Lo pregunta y Lo respuesta de refereéncia de Lo instancia
question = instance[ question' ]

reference_response = instance[’answers' ]["text'][8] & Suponiendo gue Lo primera respuestd seg La correcta

¥ Calcuwlar Las métricas de precisidn, recall y F1-Score
precision, recall, f1_score = caleulate_metrics(reference_response, generated_response)

¥ Colcwlar La precisidn {occuracy)
aceuracy = 1 if generated_response. lower() == reference_response. lower() else @

return {
‘precision’ ! pirecision,
‘recallt: recall;
‘fl_score’: fl_score,
‘ACCuracy': accuracy

i

# Evglugcidn del conjunto de datos
total count = len(datal 'wvalidation'])
precision_total = @

recall total = @

f1_score_total
accuracy_total

a
a

# Iterar sobre todos Lot instancigs del conjunto de dotes de wvalidocidea
for 1 in tgdm(range(total count)):
instance = data[ "validation'][i]

# Gemergar ung respuesta para Lo instancio actwol
generated_response = generate_answer{context, guestion, model?, tokenlzer2, device)

8 Evalwor Lo instancig y calcwlar Las métricas
evaluation_result = evaluate instancel{instance, generated_responie)

¥ Agregar Los resultades de precisidn, recall, F1-Score ¥ accuracy o Los totales
precision_total += evaluation result]'precision” ]
recall total += ewaluation_result[ " recall”)
F1_score_total += evaluation_result['F1_score']
aceuracy_total += evaluation_result[’accuracy']
# Colcular Las métricas promedio dividiende Lo sumg fotal por el mdmere total de instancias
precision_avg = precision_total / total_count
recall_avg = recall total / total count
f1_score_awg = f1_score_total / total count
acCuracy_avg = accuracy_total f total count

122 || 122102 [eo:eilced:e0, 93.31it/s)

# Imprime Los resultados

print{f Precision: {precision_avg}')
print(f Recall: {recall_awvg}'}
print{f Fl-Score: {fl_score_awgl')
print(f Accuracy: {accuracy}’}
Precision: @.218235965141612175
Recall: @.11808556EE33I8594E

Fl-5core: &.13584312213988756
Accuracy: @.5686274589883521
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Funcidn para calcular las métricas de precision y recall con umbral

= Precision: La proporcidn de tokens correctos en la respuesta generada dividido por el total de tokens gensrados.
» Recall: La proporeicn de tokens comectos en la respuesta generada dividide por 2l total de tokens de referencia.

Los umbrales de precision y recall e utilizan para determinar si los valores calculados superan ciertos umbrales predefinidos, ¥ se utilizan para asignar un
valor binario {1 ¢ 0) a precision y recall. Umbral definido arbitrariamente: threhold = 8.15

def calculate_metrics(reference_response, generated_response):
¥ Comvertir Las respuestas de referéncio y generodas o Listas de tokens y convertir @ mindsculas
reference_tokens = reference_response. Lower().split()
generated_tokens = generated_response. lower().split()

¥ Lwbral definido arbitrariomente
threhold = 8.15

# Proporcidn de Tokens correctos en Lo respuesto generada dividido por el totol de tokens generodos
precision = len{set(reference_tokens).intersection(generated_tokens)) / len{generated_tokens)

§ Uwbrgl de Precision
threhold = 8.15% & Uebral definido arbitroriomente
unbralPrecision = precision » threhold

# Precision (1 5i Lo precisidn superda &l umbral, de Lo contrario 8)
precisisn = 1 if umbralPrecision else @

¥ Proporcidn de Cokens correctos en Lo respuesto genergda dividido por el total de tokens de referencia
recall = len{set(reference_tokens).intersection(generated_tokens)) / len(reference_tokens)

¥ Liwbral de Recall
uabralRecall = recall » threhold

& Recall {1 =i el recall superg el wwbral, de Lo contrario &)
= 1 if wmbralRecall else 8

¥ Devuelve Las métricas colculodas
return precision, recall

Evaluacion de las respuestas se hace sobre el conjunto de datos de
validacion. Precision y Recall con umbral.

¥ Funcidn para evaluar und instancio v calcular Las métricas
def evaluate_ instancel({instance, generated_response):
§ Obteper Lo pregunta y Lo respuesta de referencia de Lo instancia
guestion = instance[ question']
reference_response = instance[' answers']["text'][8] & Suponiendo gue Lo preimera respuesta seo La correctd

§ Calcwlar Las mélricas de precisidm, recall
precision, recall = caleculate_metrics(reference_response, generated_response)

¥ Calcvlar Lo precisidn (accuracy )
accuracy = 1 if generated_response.lower() == reference_response. lower() else @

return {
‘precision’: precisien;
‘récallt: recall,
‘AacCuracy’! accuracy

i

# Fvaluacidn del conjunte de datos
total count = lenfdatal 'validation'])
precision_total = @

recall total = @

accuracy_total = @
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# Iterar sobre todos Las instancias del conjunte de datos de validocida
for 1 in tgdm(range(total count)):
instance = data["validation']J[i]

¥ Genergr und réespuestd pard Lo instancio octual
generated_response = generate_answer(context, guestion, modell, tokenizer2, dewice)

# Evaluwor La instancig y calculor Los métricas
evaluation_result = evaluate_instancel{instance, generated_response)

# Agregar Los resultades de precisidn, recall, Fl-Score y accuracy @ Los totoles
precision_total += evaluation_result]'precision”]

recall_total += evaluation_result[ recall”]

accuracy_total += evaluation_result[’accuracy']

# Colcular Los métricas promedio dividiendo Lo sumg Totaol por el mdmere toftal de instancios
precision_avg = precision_total / total_count

recall awg = recall_total / total_count

f1_score_avg = 2 * (precision_avg * recall_avg )} / (precision_avg + recall_avg )
accuracy_avg = accuracy_total f total count

cBl<es; . -1
18aE 182/182 [@8:81<ea:08, 98.13LitS

# Imprime Los resultados

print(f Precision: {precision_awvg}')
print(f Recall: {recall_awvg}')
print{f Fl-Score: {fl_score_avgl')
print(f Accuracy: {accuracy}’)

Precision: @.5988352156862745
Recall: 8.1372549@156878413
Fl-Score: @.223267597385626914
Accuracy: @.56B627458098683521

Tokenizar los datos de con el nuevo modelo fine-tuning

instance = data[ 'train” J[18]
context = instance['context')
guestion = instance[ "guestion”]

context

'En tu factura podrds distinguir cuatro comceptos facturados: adwceldn, distribucion, depuracidn y alcantarillado. Cada uno de
ellos se ve afectade por unas ratios diferentes y consta de dos partes. Por un lado, une cuota de servicio que es fija y se fac
tura independientemente de que exista o ne consume. Por otro, una parte wariable que dependerd del consumo de agua realizado en
el periode gue se factura.’

question

‘iCémp se compone la factura del agua?”

# Tokenizar Lo préegunta + contexte con tokenizer?
inputsl = tokenizer2(guestion, context, return_tensors="pt", max_length=512, truncation=True}

ingutsl

{'input_ids': temsor({[[ 4, 1863, 1475, 1857, 14857, 1832, 17448, 18B1, 23125, 1850,
5, 1835, 1283, 17448, 8791, 14298, 2427, 10095, 17440, 1443,
g05, 857, 5851, 1819, 5378, 1019, 318@31, 1048, 10678, 13544,
188E, 1748, 1614, 18¢9, 1792, 1857, 1488, 12878, 1876, IOG63,
38417, 1814, 3855, 1848, 8163, 1889, 1411, 2438, 1PEE, 1076,
1844, 2466, 1810, 1801, 13431, 1889, 2889, 1841, 1828, 11234,
1848, 1857, 17448, 4704, 1288, 18809, 1841, 14975, 1PGE, 1654,
SEXE, 1888, 1876, 1811, 1819, 1891, 1514, 14208, 1841, 2201,
1861, 5826, 1880, 2326, 5753, 1835, 1839, G813, 1841, 1857,
17440, 188E, 5]1), 'token_type_ids': tenser{[[®, &, 8, 8, ®, &, 8, @, @8, &, 8, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1,

1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1, 1,1,
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inguts = inputsl

device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_avallable() else "cpu”)
nodell. to(device)
inputs = {k: v.tel{device) for k, v in inputs.items()}

# Obtener Lo salide del modelo
with torch.mo_grad():
output = modeld{**inputs)

# Obtener Lo respuesto previita
start_idx = torch.argmax{output.start_logits)
end_ids = torch.argmax(output.end_logits)

predicted_answer = tokenizerl.convert_tokens_to_string(tokenizerl.convert_ids_to_tokens(inputs[’ inmput_ids'][@][start_idx:end_idx

.5 b

predicted_answer, start_idx, end_idx, start_id«.item(), end_idx.item(}

{"educcidn, distribucion, depuracién y alcantarillado”,
tensor(2l, device="cuda:d'),
tensor(29, device='cuda:d'),
21,
29)

instance[ " answers' ]
{'answer_start®: [61],

‘text”: ['Aduccidn, distribucidn, depuracion y alcantarillado’]}

given_ansiwer = Instance[’'answers']['text'][8] & Suponiendo que Lo primera respuesta seg Lo correcta
given_answer_start = Instance[ answers® ][ 'answer_start' ][&]
given_answer, given_answer_start

(' Bduccién, distribucien, depuracisn y alcantarillade”, &1)

correct = (predicted_answer.lower() == given_answer.lower())
evaluation = "Correcto” if correct else ' Incorrecto (Prediccidm: {predicted_answer}, Solucidn: {given_answer})'

print{evaluation})

Correcto

Realizar una inferencia con el modelo entrenado con fine-tuning

Para realizar la inferencia utiizando &l modelo cargado model2, primero necesitas tokenizar los textos de contexto y pregunta vblzando el tokenizer, luego
slimentar los tokens al modelo para obtensr I35 respuestas.

# Texto de contexto y pregunta
contexto = "5i ya estds dado de alta en la Oficina Virtual, ademds de todas las gestiones recogidas en el apartado anterlior, pue
pregunta = " Qué tramites puedo realizar en relacidn con mis facturas si estoy registradoe en la Oficina Virtual?®

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenizerl.encode plus(pregunta, contexto, return_tensors="pL", max_length=512, truncation=True)

4 S b

device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_avallable() else "cpu”)
nodell. to(device)
inputs = {k: v.te{device) for k, v in inputs.items()}

# Realizar La inferencia
device = torch.device(~cpu”)

# Realizar La inferencia
with torch.no_grad():
outputs = modell.to(device)}(**tokens.to(device))
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# Obtener Los Logits de inicio y Fin de Lo respuesta
start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits

# Encontrar el indice del token con el valor mds olto en Los Logits de inicio y fin
inicio_respuesta = torch.argmax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmax(end_loglits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizerl.decode(tokens[ Lnput_ids'][@8][inicio_respuesta:fin_respuestasl])

print{“Respuesta:”; respuesta)

Respuesta: consultar facturas anteriores, reclamar alguna factura, enviarnos un justificante de pago, solicitar una devolucidn
de saldo y descargear un listado de tus facturas

# Texto de contexto y pregunta
contexto = "En tu factura podras distinguir cuatre conceptos facturados: aduccidm, distribucidn, depuracion y alcantarillado. Cad
pregunta = " Qué conceptos hay en la factura?”

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenizerl.encode plus(pregunta, contexte, return_tensers="pt", max_length=512, truncation=True)

4 o b

# Realizar La inferencia
device = torch.device(~cpu")

# Realizar La inferencia
with torch.no_grad():
outputs = modell. to(device)(**tokens.to(device))

# Realizar La inferencia
Swith torch.no_grad():
') outputs = model2{**tokens )

# Obtener Los Logits de inicio y Ffin de Lo respuesta
start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits

# Encontrar el indice del token con el valor mds olto en Los Logits de inicio y fin
inicio_respuesta = torch.argmax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmex(end_logits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizer?. decode(tokens[ Lnput_ids'|[8][inicio_respuesta:fin_respuestasl])

print{“Respuesta:”; respuesta)

Respuesta: aduccidn, distribucidn, depuracion y alcantarillado

# Texlo de contexto y pregunla
contexto = "En tu factura podras distinguir cuatre conceptos facturados: aduccidm, distribucidn, depuracion y alcantarillado. Cad
pregunta = " Qué cuatro conceptos hay en la factura?”

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenizerl.encode plus(pregunta, contexte, return_tensers="pt", max_length=512, truncation=True)

4 4D b

# Realizar La inferencia
device = torch.device(~cpu")

# Realizar La inferencia
with torch.no_grad():
outputs = modell.to(device)(**tokens.to(device))

# Obtener Los Logits de inicio y Fin de Lo respuesta

start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits
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# Encontrar el indice del token con el valor mds olto en Los Logits de inicio y fin
inicio_respuesta = torch.argmax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmax(end_loglits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizer?.decode(tokens| input_ids' J[8][inicio_respuesta:fin_respuestasl])

print{“Respuesta:”; respuesta)

Respuesta: aduccidn, distribucién, depuracion y alcantarillade

pregunta = "sCuante es el tiempo voluntario de pago?”

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenizerl.encode plus(pregunta, contexto, return_tensers="pt", max_length=512, truncation=True)

# Realizar La inferencia
device = torch.device(~cpu”)

# Realizar La inferencia
with torch.no_grad():
outputs = modell.to(device)(**tokens.to(device))

# Obtener Los Logits de inicio y Ffin de Lo respuesta
start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits

# Encontrar el indice del token con el valor mds olto en Los Logits de inicio y fin
inicio_respuesta = torch.argmax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmex(end_logits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizer?.decode(tokens| input_ids' J[8][inicio_respuesta:fin_respuestasl])

print{“Respuesta:”; respuesta)

Respuesta: 38 dias naturales

# Texlo de contexto ¥ pregunla
contexta = "En primer lugar, averigua =i la falta de agua afecta & todes los puntos de agua de tu casa. Si mo, pregunta a algdm ¢
pregunta = " Qué debo revisar si tengo falta de agua en mi vivienda?=

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenizerl.encode plus(pregunta, contexto, return_tensers="pt", max_length=512, truncation=True)

4 G b

# Realizar La inferencia
device = torch.device( cpu")

# Realizar La inferencia
with torch.mo_grad():
outputs = modell.to(device)(**tokens.to(device))

¥ Obtener Los Logits de isicio ¥ Fin de Lo respiesta
start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits

# Encontrar el indice del token con el valor mds olto en Los Logits de inicio y fin
inicio_respuesta = torch.argmax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmax(end_logits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizer?.decode(tokens[ Lnput_ids'|[8][inicio_respuesta:fin_respuestasl])

print{“Respuesta:”; respuesta)

Respuesta: comprusba gue la llave de paso interior de tu vivienda esté completamente abierta y verifica gue el contador o el eg
uipo de medicldn tenga las dos llaves de paso abiertas { es decir, girades completamente a la izquierda )
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# Texto de contexto ¥ pregunta
contexto = "En primer lugar, averigua si la falta de agua afecta 2 todos los puntos de agua de tu casa. 51 no, pregunta a algdm ¢
pregunta = "sQué debo hacer si no tengo agua en mi casa?”

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenlzerl.encode_plus(pregunta, contexto, return_tensors="pL", max_length=512, truncation=True)

4 b

# Reglizar La inferencia
device = torch.device(~cpu”)

# Reglizar La inferencia
with torch.mo_grad():
outputs = modell.to(device)(**tokens.tofdevice))

& Obtener Los Logits de imicio ¥ Fin de Lo respuesto
start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits

# Encontrar el indice del token con el wailor ads alto en Los Logits de imicio y Ffin
inicio_respuesta = torch.argnax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmax(end_logits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizerl.decode(tokens| input_ids' J[8][inicio_respuesta:fin_respuestasl])

print{“Respuesta:”, respuesta)

Respuesta: en primer lugar, averigua =i la falta de agua afecta a todos los puntos de agua de tu casa. si no, pregunta 2 algdn
vecino si tiene agua

pregunta = "aQué debo hacer si sige sin agua después de verificar el contador?”

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenlzerl.encode_plus(pregunta, contexto, return_tensors="pL", max_length=512, truncation=True)

¥ Realizar la inferencid
device = torch.device(”cpu”)

# Reglizar La inferencia
with torch.no_grad():
outputs = model?.to{device)(**tokens.to(device))

& Obtener Los Logits de imicio ¥ Fin de Lo respuesto
start_logits = outputs.start_logits
end_logits = outputs.end_logits

# Encontrar el indice del token con el vaolor mds alto en Los Logits de isicio y Ffin
inicio_respuesta = torch.argnax(start_logits)
fin_respuesta = torch.argmax(end_logits)

# Decodificar Lo respuesta
respuesta = tokenizerl_ decode(tokens| input_ids' J[8][inicio_respuesta:fin_respuesta+l])

print{“Respuesta:”, respuesta)

Respuesta: ponte en contacto con nosotros

# Texto de contexto ¥ pregunta
contexto = "Puedes elegir siete vias diferentes para contactar con nosobros: La manera mds rapida es wtilizar el chat de esta OF;
pregunta = " Cual es el teléfono de atencidn al cliente?”

# Tokenizar el contexto y Lo pregunta
tokens = tokenlzerl.encode_plus(pregunta, contexto, return_tensors="pL", max_length=512, truncation=True)

4 G b

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 184 de 195



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

# Realizar La inferencia
device = torch.device(“cpu”)

# Reglizar La inferencia
with torch.no_grad():
outputs = modell.to(device)(**tokens.tof{device))

# Obtener Loz Logits de inicio y Fin de Lo respuesta

start_logits = outputs.start_logits

end_logits = outputs.end_logits

# Epcontrar el indice del token con el valor mds olfo en Llos Logits de inicio y Ffin
inicio_respuesta = torch.argnax{start_logits)

fin_respuesta = torch.argmeax(end_logits)

# Decodificar La respuesta
respuesta = tokenizerl.decode(tokens[ " input_ids' J[8][inicio_respuesta:fin_respuesta+l])

print{“Respuesta:”;, respuesta}

Respuesta: teléfono gratuito 988 365 365

Hacer la inferencia sin contexto, recorriendo el dataset y buscar la pregunta

(question) que mas se asemeja

from scipy.spatial. distance import cosine

def predict_answer_select_context{gquestion]):

¥ Tokenizar La pregunta
inputs = tokenizerl{question, return_tensorsi="pl", max_length=512;, truncation=True}

¥ Buscar Lla pregunla gue mds & asemejd
tokenized_guestion = inputs[input_fds'J[8]
menor_distancia = 1

contexto_mas_similar = None

for example in list(data["train']) # (list(data['walidation'])):
train_guestion = example[ " guestion”]

inputs_train = tokenizerl(train_guestion, return_tensors="pt', max_length=512, truncation=True)

tokenized train_guestion = inputs_train[’ input_ids'][&]

padding_length = abs(len(tokenized train_guestion) - len(tokenized guestion))
if len{tokenized_train_question) > len{tokenized guestion):
padded _guestion = ng.pad(tokenized question, (8, padding_length}})
padded_train_guestion = tokenilzed train_guestion
else:
padded _guestion = tokenized_gquestion
padded_train_guestien = np.pad(tokenized_traln_guestion, (8, padding_length))

# calewla Lo distancio del coseno
cosine distance = abs({cosine(padded_gquestion, padded_train_question))
# mientros mds cercane @ 8 seg Lo distancia entre Los dos vector mayor ferd Lo Ssimilitud
if CﬂlSiIIE_ﬂiSEdIICE £ mennr_distanr_ia:
menor_distancia = cosine_distance
contexto_mas_similar = example

return contexto _mas similar
gquestion = 'jDonde estd el contador?”

contexto_mas_similer = predict_answer_select context{guestion)
contexto_mas_similar
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contexto_mas_similar
4tid: "1147

‘title: ‘'Preguntas frecuentes: Averias®,

‘context': "En primer lugar, averigua si la falta de aguea afecta a todes los puntos de agua de tu casa. Si ne, pregunta a algid
n vecino si tiene agua. En caso de gue si tenga, comprueba que la llave de paso interier de tu vivienda esté completamente abie
rta y verifica que el contador o el equipo de medicidn tenga las dos llaves de paso abiertas (es decir, giradas completamente a

la izguierda). En la bateria de contadores hay un planoe donde podras encontrar la ubicacion de tu contador. 51 después de haber
hecho estas comprobacliones sigues sinm agua;, ponte en contacto con nosolros.”,

‘gquestion': "SI quiero encontrar el contador, jqué debo hacer?'
‘answers’: {"answer_start': [384],
‘text": ['En la beteria de contadores hay un plano donde podrds encontrar la ubicacidn de tu contader']}}

contexto_mas_similar[ guestion”]

'51 guiero encontrar el contador, jgué debo hacer?'

contexto_mas_similar[ answers” )

{'enswer_start®: [384],
‘text”: ['En la bateria de contadores hay un plano donde podrds encontrer la ubicacidn de tu contador']}

contexto_mas_similar[ answers" ][ answer_start"][&]

84

contexto_mas_similar[’answers" ][ 'text"][@]

'En la bateria de contadores hay un plane donde podras encontrar la ubicacion de tu contador”
gquestion = " Qué puedo avisar al servicio de Incidencias?”

contexto_mas_similar = predict_answer_select_context{guestion)
contexto_mas_similar[ answers” ][ text”][8]

‘Puedes enviar una comunicacion escrita por correo ordinerio o fax: Att. Registro General. Cf Santa Engracia, 125 (288831 - Madr
id). Horario: de lunes a viernes de B:38 a 14:8@ horas. Fax: 915 451 438°

guestion = "gCada cudnto tiempo recibo mi factura?”

contexto_mas_similar = predict_answer_select_context{guestion)
contexto_mas_similar[ answers” ][ text”][8]

‘Bimestralmente”
question = " Qué conceptos hay en la factwra?®

contexto_mas_similar = predict_answer_select_context({guestion)
contexto_mas_similar[ answers” ][ text”][8]

‘Aduceion, distribecitn, depuracisn y alcantarillado”
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Contexto completo para inferencia

Este cddigo recorme cada ejemplo del conjunto de datos, exiras la pregunta y el contexto de cada ejemplo v las concatena en |a variable contexto, separadas
por un espacio. & finalizar este bucle, Ia variable contexto contendrd 2l contexto deseado, donde cada pregunta estd seguida de su contexto. Se puede
utilizar esta variable como contexto en ls inferencia con el modelo fine-funeado.

# Inicializer Lo wvariable de contexto
contexto = "

# Construir el contexto con coda preguntd sequida de su respuesta
for example in dataset:

pregunta = example[ "question’]

respuesta = example['context®]

contexte += #"{pregunta} {respuesta}l "

El contexto lo reduccimes pars Averias ¥ Contacte, para acelerar el ejecuccion:

# Inicializer Lo wvariable de contexto
contexto = "

& Construilr el contexto con cada preguntd sequida de su respuesto pard Los primeros 173 ejemplos
for idx, example in enumerate(dataset}):
if fdx »= 173:
break & Detener ol bucle después de Los primeros 173 ejemplos
pregunta = example[ question’]
respuesta = example['context”]
contexto += #"{pregunta} {respuestal}l "

contexto

'iQué debo hacer si no tengo agua en mi casa? En primer lugar, averigua si la falta de agua afecta a todos les puntos de agu
a de tu casa. Si ne, pregunta a algin wecino si tiemne agua. En caso de que si tenga, comprueba que la llave de paso interior
de tu wivienda esté completamente ablerta y verifica gue el contador o el equipe de medicion tenga las dos llaves de paso ab
iertas (es decir, giradas completamente a la irquierda). En la bateria de contadores hay un plano donde podras encontrar la
ubicacion de tu contador. Si después de haber hecho estas comprobaciones sigues sin agua, ponte en contacto con nosotres. JC
udles son las acciones recomendadas si carezco de agua en mi hogar? En primer lugar, averigua si la falta de agua afecta a t
odos los puntos de agua de tu casa. 51 ne, pregunta a algin vecine si tiene agua. En caso de que si tenga, comprueba que la
llave de paso interior de tu vivienda esté completamente ablerta y werifica gue el contador o el equipe de medicion tenga la
5 dos llaves de pase ablertas (es decir, giradas completemente 2 la izquierda). En la bateria de contaderes hay un plane don
de podras encontrar la ublcacidn de tu centador. 51 después de haber hecho estas comprobaciones sigues sin agua, ponte en co
ntacto con nosotros. jQué pasos debo seguir si no tenge suministro de ague en casa? En primer lugar, averigua si la falta de
agua afecta a todos loi puntos de agua de tu casa. 51 no, pregunta a algin vecimo i tiene agua. En caso de que si tenga, co
mprueba que la llave de paso interior de tu wvivienda esté completamente ablerta y verifica gue el contador o el equipo de me
dicitn tenga las dos llaves de paso ablertas (es decir, giradas completamente a la izquierda). En la bateria de contaderes h
ay un plano donde podras encontrar la ubicacidn de tu contador. 51 después de haber hecho estas comprobaciones sigues sin ag
ua, ponte en contacto con nosotros. 51 ne tengo acceso a agua en mi wivienda, jqué medidas debe tomar? En primer lugar, aver
igua si la falta de agua afecta a todos les puntos de agua de tu casa. 51 no, pregunta 2 algun vecino si tiene agua. En caso
de gue si tenga, comprueba gue la llave de paso interior de tu vivienda esté completamente abierta y verifica gque el contado
r o el equipo de medicion temga las dos llaves de paso ablertas {es decir, giradas completamente a la izgquierda). En la bate W

- »

pipeline("question-answering")

Usamos la bibloteca Transformers de Hugging Face para responder preguntas con contexto: Para abordar problemas de generacion de texto y responder
pregunias con contexto, vamos considerar el use de bibliotecas de MLP como Transfermers de Hugging Face, gue proporciona una amplia gama de modelos
preentrenados pars tareas de generscion de texto y pregunias y respusstas.

Este cddigo utiiza el models de pregunta-respuesta proporcionado por |a biblisteca Transformers de Hugging Face y le proporciona una pregunta junto con el
contexte que has definide. Luego, devuelve |a respuesta obtenida del modelo.

Puedes experimentar con diferentes modelos y ajustar &l contexto segun sea necesaric para obtensr mejores resuliades. Ademds, Hugging Face's
Transformers ofrece una amplia documentacion y ejemplos que pusden aywdarte 3 entender mejor coéma utilizar sus modelos para diferentes tareas de
procesamiento de lenguaje natural.

from transformers import pipeline

75.629 Trabajo Final Grado — Inteligencia Artificial UOC 2023/24 pag. 187 de 195



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

En la condicidn if result["score”] = 0.79, se verifica si 2l score de confianza de ka respussta supera 0.70 antes de devolver la respuesta. Esto pusede ser il
para filirar respuestas potencialments incorrectas. Sin embarge, hay que tener en cusnta que este valer pusde necesitar ser ajustado segun las necesidades
y |z pracision del modelo.

Los modelos de lenguaje natural son capaces de procesar texto en cuakquier formato de capitalizacién. Sin embargo, hay algunos casos en los gue podria
nfluir:

1. Coincidencia exacta: Si el texto de |a pregunta y 2l texto dal contexte son idénticos en términos de capitalizacion, es mas probable que se encuentre una
coincidencia exacia ¥ |a respussta se encusntre mas fEcilments.

2. Pregrocesamients de texto: Algunos modselos o pipelines de procesamiente de lenguaje natural pueden realizar preprocesamientos especificos en el
texto antes de procesario. Si el pipeline realiza akgun fipe de normalizacion de texto que convierte todo el texto en mindsculas, entonces podria haber
una diferencia en el procesamiento de las preguntas en mayusculss y mindsculas.

Para asegurar de que |as pregunias en mayldsculas se procesen comectaments, s pusden convertir todas las pregunias 3 mindsculas antes de pasarlas al
modelo.

i def answer_guestion{guestion):
¥ Convertir la pregunta a mindsculas
guestion = guestion.lower()
U Obtener la respuesta del modelo
résult = nlplguestion=question,context=context}

Die esta maners, indegendientements de =i &l usuario escribe |a pregunta en maylsculss o mindsculss, ser3 procesada de la misma manera. Esto puede
ayudar 3 mejorar la consistencia en la blsqueda de respuestas.

& Cargar el modele de pregunto-respuestd
nlpg = pipeline(“question-answering”, model=modell;, tokenizer-tokenizerl)

def answer_guestion{guestion):

Funcidn para responder preguntas dadas una pregunta y un contexto predefinido.
¥ obtener La respuesta del modelo
result = nlp{question=questien, context=contexto)

if result|[~score”] » 8.79:

& Verificar si se epcontrd ung respuesta

if result['answer']: & 51 Lo respuesta no estd vocio
¥ Retornar Lo respuesta encontrada
return Fesult[’answer’]

elge:
¥ Devolver wun mensaje indicande que Lo preguata debe ser reforoulada
return "Lo siente, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por faver, reformula tu preguntas sobre Averias o

else:

# Devolver wn mensaje indicando gue Lo préegunta debe ser reformulodo
return “HNo supero el 8.79 score. Lo siento;, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favor, reformula tu pre)

.. b

pregunta = " Qué cuatro conceptos hay en la factura?”
resp = nlp{context=contexto, guestion=pregunta}
resp

{'score”: @.5784768551452637,
‘start”: B4TT4,
tend”: BABIGE,
tanswer': 'Indicar tu ndmero de teléfono y el rango horario que prefieras”}

resp["score”

8. 5784768551452637
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Visualizacion del resultado en formato HTML
from IPython.core.display impart HWTML

if resp["score”] » B.79:
answer = rFespl"answer”)
display (HTHL(f " <h2>{pregunta.upper(}}</h2>"}}
marked text = str{contexto.replacefanswer, f"<mark>{answer}</marks>=))
display (HTHML(f"""<blockquote> {marked_ text} </blockquotes™="})}
else:
answer = "Mo supero el 8.79 score. Lo siento, no pude encontrar una respuesita para tu pregunta. Por favor, reforaula tu pregun’
display (HTHL(f " <h2>{pregunta.upper(}}</h2>"}}
display (HTHL(f <h2»{answer}<fh2:"))

.5 »
¢ QUE CUATRO CONCEPTOS HAY EN LA FACTURA?

No supero el 0.79 score. Lo siento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por
favor, reformula tu pregunta sobre Averias o Contacto

pregunta = " 7

resp = nlp{context=contexto, question=pregunta)
resp

{'score”: B B23247T750TEIL2EAL
‘start”: S@E%a,
‘end”: 98119,
‘answer': 'teléfono gratuito 98@ 365 365}

Visualizacion del resultado en formato HTML

if resp["score”] » B.79:
answer = respl"answer”)
display (HTHL(f " <h2>{pregunta.upper(}}</h2>"}}
marked_text = str{contexto.replace(answer, f"<mark>{answer}</mark>™}})
display (HTHML(f"""<blockquote> {marked_ text} </blockquotes™="})}
elsae:
answer = "No supero el 8.79 score. Lo siento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favor, reforaula tu preguon
display (HTHL(f " <h2>{pregunta.upper(}}</h2>"}}
display (HTHL(f " <h2»{answer}</h2>"))

.5 »

No supero el 0.79 score. Lo siento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por
favor, reformula tu pregunta sobre Averias o Contacto

pregunta = " 4 gué nomero puedo llamar para reportar una incidencia en el suministro de agua?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta)
resp

{'score”: @.9BA7838452919886,
‘start”: 54898,
end”: S4181,
‘answer': ‘988 3165 365°}
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Visualizacidn del resultado en formato HTML

if resp["score”] » B.79:
answer = resp[ "answer”]
display(MTHL(f <h2>{pregunta._upper()}}</h2>"}}
marked_text = str{contexto.replace(answer, f <mark>{answer}</mark>~}}
display (HTHL(f"""<blockquote> {marked_text} </blockgquates"==}}
else:
answer = "No supero el 8.79 score. Lo siento, no pude encontrar una respuesita para tu pregunta. Por favor, reformula tu pregun
display(HTHL( ' <h2>{pregunta.upper()}</hi>"}}
display (HTHL( ' <h2>{answer}</h2:'))
L. »
7= , 851 como un teléfono de col - LA que direccion de comeo co puedo e rpara comunicarme con Canal de 53
117 Puedes elegir siste wias diferentes para contactar con nosotros: La manera mas rapida es utilizar el chat de esta Oficina Virtual. Si
prefieres hablar por teléfone, llama a nuestro teléfono gratuito 200 255 365 en horaric de 08:00 a 20:00. Si necesitas comunicar una
incidencia o averia, el servicio se encusntrs operativo bxs 24 horas del dis, los 365 dias del ana. Otra opcion telefonica es que t2 llamemos
nosotros. Sobo tienes gue indicar tu ndmero de teléfono y &l rango horario que prefieras. Puedes ufilizar un formulario de contacto. Tienes
la posibilidad de escribimos un corres electronico a la direccidn: clientes{@canakdzisabelsegunda.es. Puedes pedir cita para que te
atendamos en nuestros centros de atencidn al cliznte. Y si prefieres métedos tradicionales, puedes enviar una comunicacion escrita por
corren ordinario o fax: Att. Registro General. Cf Santa Engracis, 125 (28003 - Madrid). Horario: de lunes a viernes de 8:30 a 14:00 horas.
Faoc 815 451 420, Independientements del canal de comunicacion que prefieras utilizar, no olvides indicamos como referencia tu ndmero
de contrate o la direccion de la finca objeto de la solicitud, asi coma un teléfono de contacto. ; Cudl 25 la direccion de correo electrdnico
para contactar con el Canal de Isabel 117 Pusdes elegir siste vias diferentes para contactar con nosotros: La maners mas répida es utiizar
el chat de esta Oficina Virtwal. Si prefieres hablar por tebéfono, lama a nuestro teléfone gratuito 900 365 385 en horario de 08:00 3 20:00.
Si necesitas comunicar una incidencia o averia, el servicio se encuentra operative las 24 horas del dia, los 335 dias del afio. Otra opoidn .
telefonics es que t2 llamemes nosotros. Solo tisnes que indizar tu nimers de teléfone y 2l range horario que prefieras. Pusdes utilizar un
formulario de contacto. Tienes la posibilidad de escribimes un coreo electrénico a la direccién: clientes@canaldeisabelsegunda.es.
Puedes pedir cita para que t2 atendamos en nuestros centros de atencicn al cliente. ¥ si prefieres métodos tradicionales, pusdes enviar
una comunicaciin escrita por correo ordinario o fax: At Registro General. C/ Santa Engracia, 125 (28003 - Madrid). Horario: de lunes a

Inferencia con pipeline("question-answering"), para preguntas que entran en nuestro

contexto

pregunta = "sCudl es la direccidn de corres electrénico de Canal de Isabel II?T
resp = nlp{context=contexts, guestion=pregunta}

resp

{'score”: @.97356859163208038,
‘start®: 85979,
"end” : BESIS,
‘angwer': 'la direccidn:d clientes@canaldeisabelsegunda.es”}

pregunta = " Cudl es el contacto del Canal de Isabel ITZ"
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta)
resp

{'score”: @.9396594762862124,
‘start”: 74653,
"end” s T4EL9,

tanswer ' 'la direccion: clientes@canaldeisabelsegunda.es”}
pregunta = "jCual es el teléfono del servicio de notificaciones de Incidencias en el suministro de agua?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta)
resp

{'score”: 2.BA74EETSI4G6E1851,
‘start”: 34744,
‘end”: 34755,
‘answer': ‘988 365 3I65°}
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pregunta = "gQué pusedo avisar al servicio de Incidencias?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta}
resp

{'score’: @.926718724B386274,
‘start”: 34B48,

‘end": 34878,

‘answWer': ‘cortes de agua o fugas'}

pregunta = "gCual es el teléfono de atencidn al cliente?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta}
resp

{'score”: @.76256477EI279415,
‘start”: 74249,
‘end’: 74268,
‘answer': ‘988 365 165}

Inferencia con pipeline("question-answering"), para preguntas que "No" entran en nuestro
contexto

¥a gue vamos a limitar al asistente a preguntas relacionadas con Averias o Contacte. Comprobamos el score de alguna pregunta relacionada con el Canal de
lzzbel |I, pero con otra tematica. Asl podemos evaluar un score que nos asegurs busnas respuestas.

pregunta = "JEn qué horario puedo comtactarlos?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta}
resp

{'score”: @.B467395305633545,
‘start”: 12BB31,
tend": 128060,

tanswer': 'Solo tienes guee Indicar tu ndmero de teléfono y el rango horario que prefieras”}
pregunta = "sCada cuwdnto tiempo recibo mi factural?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta}
resp

{'score”: @.B981596827587819,
‘start”: B5138,
‘end”: 85177,
‘answer': 'comunicacion escrita por correo ordinario o fax"}

pregunta = " Queé tramites puedo realizar en relacidn con mis facturas si estoy registrado en la Oficina Virtual?™
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta}
resp

{"score”: @.9139582644538879,
‘start”: 75844,
end”: 700,

‘answer': 'puedes envliar una commnicacidn escrita por correo erdinario o fax'}
pregunta = "gQué cuwatro conceptos hay en la factura?”
resp = nlp{context=contexto, question=pregunta}
resp

{'score”: B.578476@551452637,
‘start™: BATT4,
‘end”: BABIG,
‘answer': 'indicar tu ndmero de teléfons y el rango horarlo que prefieras”}
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Transformers de Hugging Face para realizar inferencias de preguntas y
respuestas

Se utiliza la biblioteca Transformers de Hugging Face para realizar inferencias de preguntas y respuesias utiizando el modelo preentrenado con fine-tuning
que ha side entrenado con datos etiguetados de preguntas y respuestas del Canal de Isabel 1.

1. Carga del Models y Tokenizader: Utiliza la funcién AutoModelForCuestionAnswering from_pretrained{) para cargar un modelo preentrenade para la tarea
de pregunts-respuesta, y AutoTokenizer from_pretrained() para cargar el tokenizador asociado con el models. Ambos son cargados 3 partir del nombre
del modelo especificado en la vanable model_name.

2. Configuracion ded Pipeline: S& configura un pipeline de pregunta-respuesta uiilizando |a funcidn pipeline] question-answering', model=model,
tokenizer=tokenizer). Este pipelne utiliza el modelo y el tokenizador cargados previamente.

3. Definicion del Contexto: Se define un contexto large que contiene informacion sobre un tema especifico. Este contexto se utiliza como fuente para buscar
respuestss a las pregunias.

4. Funcicn de Respussta a Preguntas: La funcion answer_question{guestion) toma una pregunta como entrada, y utiliza el pipeline previaments
configurade para encontrar la respuesta en el contexto proporcionado. La respuesta encontrada se devuelve come resultade de la funcién.

5. Ejecucion de |la Funcion con una Pregunta Especifica: Se proporcionan preguntas especificas (; Cada cuante tiempo recibo mi factura?, "; Cuanio es el
tiempo voluntario de pago?”) a ka funcién answer_question(). Estas preguntas se pasan al modebs, junto con el contexto definido anteriorments, y &
modeke devuelve |a respuesta encontrada en el contexto.

En resumen, este codige utiliza un medelo preentrenado para responder preguntas dadas un contexto especifics, sobre los servicios de agua en la empresa
Zanal de Isabel Il de suministro de agua.

Modelo preentrenado completo para responder preguntas dadas un contexto de Averiay
Contacto, sobre los servicios de agua en la empresa Canal de Isabel Il de suministro de
agua

from transformers import AutoModelForQuestionAnswering, AutoTokenizer, pipeline

# Corgar el modelo y el tokenizador

model name ="Antonicd® /ModeloCanal’

model = AutoModelForQuestiondnswering. from_pretrained(model name)
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretralned{model_name)

# Configurar el pipeline para Lo preguntd-respussta
nlp = pipeline( " question-answering’, model=-model, tokenizer=tokenizer})

# Contexto integrade en el codigo
context = cantexto

Some welghts of the model checkpoint at Antoniodf9/Modelolanal were not used when fnitializing BertForQuestionAnswering: ["ga_ou
tputs.additional_layers.@.blas”, 'ga_outputs.additional_layers.@.weight', "ga_outputs.additional layers.3.blas', "ga_sutputs.ad
ditional_layers.3.weight']

- This IS expected if you are initializing BertForfuestionfnswering from the checkpoint of a model trained on another task or W
ith another architecture (e.g. initializing a BertForSequenceClassification model from a BertForPreTraining model).

- This IS MOT expected if you are initializing BertForQuestionAnswering from the checkpoint of & model that you expect to be ex
actly identical (initializing a BertForSequenceClassification model from & BertForSequenceClassification model).

def answer_guestion{guestion):

Funcidn para responder preguntas dadas una pregunta y un contexto predefinido.

§ Obtener Lo respuesta del modelo
result = nlp{question=guestion, context=context)

# Verificar si se encontrd ung respuesto
if result[answer']: & 5i Llg respueste no estd vacig
¥ Retorndar Lo respussta encontradda
return result[ "answer” ]
else:
¥ Devolver un mensaje indicando gue la pregunta debe fer reformuloda
return “Lo siento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favor, reformula tu pregunta”
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def answer_guestion{guestion):

Funcidn para responder preguntas dadas una pregunta y wn contexto predefinido.

§ Obteper Lo respuesta del modelo
result = nlp{question=question, context=contexto)

if result["score”] » @.79:

& Verificar i se encontrd wnd respuesta

if result[answer']: # 51 Lo respussto o estd wecio
& Retornar Lo respuesta encontrada
return result]’answer”]

else:
¥ Devolwer un mensafe indicando que La preguats debe ser reformulodd
reéturn "Lo slento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favor, reformula tu pregunta”

else:
# Devolver wn mensaje indicondo gue la pregunta debe ser reformuloda
retura "Lo siento, nd score”

# Prueba de Lo funcidn
print{answer_guestion(” Qué puedo avisar al servicio de incidencias?™})

cortes de agua o fugas

def answer_guestion{guestion):

Funcidn para responder preguntas dadas una pregunta y un contexto predefinido.
¥ Obtener Lo respuesta del modelo
result = nlp{question=question, context=contexto)

if result["score”] » @.79:

& Verificar si e epcontrd und respuesta

if result]'answer’']: & 51 Lo respussta mo estd vacia
& Retornar Lo respuesta encontrada
return result]’ answer” ]

else:
& Devolver un mensdfe indicando que La pregunta debe ser reformulodda
reéturn "Lo slento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favor, reformula tu pregunta”

else:
# Devolver wn mensaje indicondo gue la pregunta debe ser reformuloda
rétura "Lo siento, no score”

# Pruepa de Lo funcidn
print{answer_guestion( ™ Qué cuatro conceplos hay en la factura?”™))

Lo siento, no Score

Modelo preentrenade reducide (prueba) para responder preguntas dadas un contexto
especifico reducido (prueba), sobre los servicios de agua en la empresa Canal de Isabel Il de
suministro de agua

from transformers import AutoModelForQuestionAnswering, AutoTokenizer, pipeline

# Cargor el modelo y el tokenizador

fodel_pafe ="Antonisdd Personal”

nodel = AutoModelForQuestionAnswering.from_pretrained|model _name)
tokenizer = AutoTekenizer.from_pretrained(model_name)

# Configurar el pipeline para Lo preguntd-respuesta
nlp = pipeline( " question-answering’, model=model, tokenizer=tokenizer})

¥ Contexte integrade en el codige
context = "En primer lugar, averigua =1 la falta de agua afecta a todos les puntos de agua de tu casa. 51 no, pregunta a algdn w

41 @ b
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def answer_guestion{guestion):

Funcidn para responder preguntas dadas wna pregunta y un contexto predefinido.

# Obteper Lo respuesta del modelo
result = nlp(question=question, context=context)

# Verificar =i se encontrd ung respuesto
if result answer]: & 5i Lo respuesta no estd vacig
& Retornar la respuesta encontrads
return result[ " answer "]
else:
& Devolver un mensaje indicando gue Lo pregunta debe ser reformuloda
return “Lo siento, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favor, reformula tu pregunta”

En este cddigo, la funcion verificard si ks respuesta devuelia por el medelo no estd vacia. Sils respussta estd vacia, 1s funcidn devolverd un mensaje
indicande que no pude encontrar una respuesta para la pregunta.

gquestion = "gCada cudnto tiempo recibo mi factura?”
answer_guestion(question}

‘cada dos meses”

gquestion = "sCuanto es el tiempo voluntario de pago?”
answer_guestion(question)

‘38 dias naturales’

guestion = "gCudl es la direccidn de correo electrénico de Canal de Isabel IT?"
answer_guestion(question)

‘988 165 365"
Agui prebamas si supera un nivel de score

def answer_guestion{guestion):

Funcidn para responder preguntas dadas una pregunta y un contexto predefinido.
# Obteper Lo respuesta del modelo
result = nlp{question=questien, context=context)

if result|[~score”] » 8.2:

& Verificar si e epcontrd ung respuesta

if result['answer']: # 51 Lo respuesta no estd vocio
¥ Retornar Lo respuests encontrado
return Fesult[’answer’]

else:
¥ Devolver un mensdfe indicandoe que ld pregunats debe ser reforsuldadd
return "Lo siente, no pude encontrar una respuesta para tu pregunta. Por favoer, reformula tu pregunta”

else:
& Devolver wn mensaje indicando gue Lo préegunta debe ser reformuloda
retura "Lo siento, no score”

gquestion = "sCuanto es el tiempo voluntario de pago?”
answer_guestion(question)

‘38 dias neturales’
resp = nlp{context=context, guestion=question)
resp

{'score”: @.2ATGT724312086581867,
‘start": 7623,
temd” s Fedd,
‘ansWwer': '38 dias naturales”}
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gquestion = " Que puedes responderme?”
answer_guestion(question)

‘Lo slento, no score”
resp = nlp{context=context, guestion=question)
resp

{'score”: B.85998184749798775,
‘start”: ESG9E,

tend” s 9848,
‘answer': 'Estudiamos individualmente las solicitudes'}
gquestion = " °

answer_guestion(question}

‘Lo slento, no score”

resp = nlp{context=context, guestion=question)
resp

{'score”: @.BB227684BRG4231BT2G6,
‘start”: 1485,

temd” s 1492,
‘answer': 'Durante’}
gquestion = "sCada cudnto tiempo recibo mi factural?”

answer_guestion(question})

‘Lo siento, no score”

resp = nlp{context=context, guestion=question)
resp

{'score”: @.15548183A230925506,
‘start®: 7539,
emd” s FRE3,
‘answer': 'cada dos meses’}
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