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1 INTRODUCCION

En la era digital actual, caracterizada por la abrumadora cantidad de informacidn disponible, los
modelos de lenguaje grandes destacan como poderosas herramientas para el procesamiento y
comprension de textos extensos. Entre las diversas tareas que estos modelos abordan, la generacion
de resimenes de texto se destaca como una funcion esencial para simplificar la informacion y hacerla
mas accesible. Sin embargo, la eficacia de esta tarea depende en gran medida de la metodologia
subyacente, y en el contexto de modelos de lenguaje avanzados, la eleccion de la técnica adecuada se
convierte en un desafio significativo.

Nos enfrentamos a la incertidumbre de determinar qué modelos de LLM, junto con los métodos de
Fine-Tuning dentro de las metodologias PEFT, son mas adecuados para generar resimenes
eficientemente. Los tiempos de generacién, el consumo energético y otros parametros varian segun
el método y el modelo seleccionado. Por tanto, fue crucial elegir una metodologia que optimizara el
proceso, como las PEFT, que reducen los pardmetros del modelo para agilizar el aprendizaje y la
generacion de resimenes.

La aplicacién de metodologias PEFT en la generacién de resimenes mediante LLM planteé el desafio
de identificar el enfoque mas adaptable y eficaz. La diversidad de modelos y la dindmica del lenguaje
agregaron complejidad, resaltando la necesidad de una evaluacion exhaustiva de estas metodologias.
Nuestro proyecto analizé los diferentes métodos de Fine-Tuning y metodologias aplicadas a la
generacion de resumenes, con el objetivo de comprender mejor su idoneidad y contribuir a la
seleccidn informada de técnicas en el procesamiento de lenguaje natural.

En esta investigacion se adoptéd un enfoque integral que combind la exploracién tedrica con la
experimentacion practica. Para esto la estrategia ejecutada consistio en realizar una revision
exhaustiva de la aplicacidon de metodologias de Fine-Tuning en modelos de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) en la cual se destacaron sus principios fundamentales, fortalezas y limitaciones. Este
analisis tedrico sirviéo como fundamento para comprender la diversidad de enfoques y sus aplicaciones
en la generacion de resimenes de texto. También se realizaron experimentos practicos mediante la
implementacién de dichas metodologias en modelos de lenguaje grandes. Estos experimentos se
disefaron cuidadosamente para evaluar el rendimiento de cada enfoque en términos de precision,
coherencia y adaptabilidad a la complejidad lingtistica.

Este enfoque permitid abordar no solo la complejidad tedrica de las metodologias PEFT y métodos de
Fine-Tuning, sino también su viabilidad y eficacia en escenarios practicos donde el objetivo es realizar
resimenes de texto. La combinacién de andlisis tedricos y experimentacién empirica constituye la
base sélida sobre la cual se construyen conclusiones informadas, contribuyendo asi a resolver la
incertidumbre sobre eleccién de métodos y metodologias de Fine-Tuning son los mas apropiados para
la generacién de resimenes en modelos de lenguaje grandes.

Finalmente, se proporciona una comparacion detallada del rendimiento de diferentes metodologias
PEFT en términos de precisién, coherencia y eficacia en la generacion de resimenes de texto. En
modelos LLM base como: GPT-2 (Normal, Medium y Large) y T5 (Normal y Large). Evaluando métricas:
Bleu, n-gram precision y Rouge. Lo cual nos permitid identificar que en modelos de tamafio mediano
y grande (GPT-2 Large y GPT-2 Medium) y T5 Large presentan una mejora rendimiento al aplicarse las
metodologias PEFT, en contraste con los modelos pequefios (GPT-2 y T5) se obtuvo una ligera
disminucién del rendimiento cuando se aplican las metodologias PEFT sobre estos.



2 DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Cada dia, el flujo de informacién aumenta en diversos ambitos como: empresas, internet, aplicaciones,
redes, entre otras. Este crecimiento plantea un desafio considerable que radica en procesar grandes
volumenes de informacidn, donde gran parte de ésta se encuentra en textos extensos, lo cual dificulta
la lectura bien sea por su magnitud o el tiempo disponible para ejecutar el ejercicio de lectura. En este
contexto, los modelos de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y Deep Learning se han vuelto
esenciales, pues no solo permiten extraer las ideas mas importantes de textos extensos, sino que
también son capaces de entender el contexto y la intencidn detras de las palabras utilizando técnicas
de NLP, mas concretamente Large Language Models disefiados especificamente para comprender y
generar lenguaje humano. Asimismo, dichos modelos utilizan grandes cantidades de datos para
aprender patrones lingliisticos y generar texto coherente y relevante, combinados con la capacidad
de los modelos de Deep learning para aprender representaciones complejas y patrones en los datos,
se logra generar resimenes precisos y contextuales. Un ejemplo de esto son los modelos pre-
entrenados, como BERT o GPT, que han aprendido representaciones linglisticas complejas a partir de
grandes volumenes de datos, lo que les permite capturar matices semanticos y contextuales en el
texto.

Ahora bien, es esencial poder leer y comprender la gran cantidad de datos e informacidon que
encontramos dia a dia en textos de todo tipo como: periddicos, informes, libros, revistas, entre otros.
Es aqui donde los métodos para simplificar o resumir esa informacidn aparecen como ayuda a dicho
proposito. En este punto la generacidén de resimenes es una solucién al problema relacionado con la
sobrecarga de informacién en la era digital. El poder gestionar eficientemente grandes volumenes de
texto permite condensar informacién extensa en versiones concisas, proporcionando a los usuarios
acceso rapido a la esencia del contenido sin la necesidad de revisar textos completos. Ademas, en
entornos profesionales y académicos, donde la velocidad en la obtencién de informacién es crucial, la
generacion automadtica de resimenes se presenta como una herramienta esencial para la toma de
decisiones informadas y la optimizacion del tiempo. Ademads, otra problemdtica encontrada es la
personalizacién de la informacion. Al adaptarse mediante técnicas como el fine-tuning a dominios
especificos, la generacion automatica de resimenes garantiza la relevancia contextual y la captura
precisa de detalles importantes, superando la limitacién de enfoques estandar que podrian pasar por
alto matices cruciales.

Para lograr un resumen apropiado y eficaz se necesita un modelo adecuado, asi como un texto que
cumpla con ciertos criterios para ejecutar un resumen adecuado, pero la creacién de un modelo de
lenguaje desde cero presenta desafios significativos, principalmente por la complejidad inherente del
procesamiento del lenguaje natural y la cantidad de datos requeridos para su correcto entrenamiento.
Las dificultades incluyen la demanda computacional masiva, ya que el entrenamiento de modelos de
lenguaje requiere recursos significativos, como unidades de procesamiento grafico (GPU) potentes y
gran capacidad de memoria. Ademas, la elaboracién de arquitecturas efectivas y la afinacion de hiper-
pardmetros para garantizar el rendimiento éptimo se convierten en un proceso extenso e intensivo
de ensayo y error.

En este contexto el Fine-Tuning es un tipo especifico de transferencia de aprendizaje (transfer
learning) que busca aprovechar un modelo pre-entrenado como punto de partida para que aprenda
una nueva tarea con un conjunto de datos nuevo. Esto se consigue ajustando el peso de los



parametros de entrada del modelo con el nuevo dataset. En el caso de modelos de lenguaje natural
este proceso ofrece ventajas significativas al superar barreras asociadas con la creacién de modelos
desde cero. Al adaptar un LLM existente a tareas especificas, se capitaliza el conocimiento previoy las
complejas representaciones lingliisticas aprendidas durante el preentrenamiento en grandes
conjuntos de datos. Esto resulta en una eficiencia sustancial en términos de recursos computacionales
y tiempo de entrenamiento, ya que el modelo pre-entrenado posee una comprensién profunda del
lenguaje natural. Ademas, el Fine-Tuning permite la adaptacion a conjuntos de datos mas pequefios y
especificos de la tarea, lo cual es crucial cuando los datos disponibles son limitados.

Normalmente para realizar Fine Tuning se deben ajustar todos los parametros de un modelo para cada
tarea posterior, pero debido a los requerimientos que este solicita es extremadamente costoso en
términos de tiempo y dinero, dado que esto requiere una infraestructura robusta para realizarse como
capacidad de almacenamiento y procesamiento (GPU), sin mencionar la enorme cantidad de
pardmetros en los modelos actuales que se deben tener en cuenta. Para solucionar esta problematica
las metodologias PEFT (Parameter Efficent Fine-Tuning) son un conjunto de métodos que buscan
optimizar el proceso de fine-tuning de un modelo, identificando y actualizando los parametros mas
relevantes del modelo pre-entrenado para que se alineen mejor con la tarea especifica y poder asi
mejorar significativamente la calidad y precisidn de los resultados generados.[1]

Este proyecto implementd un modelo de procesamiento de lenguaje natural (NLP) enfocado en
realizar resumenes de textos y a su vez utilizar diferentes técnicas de Fine-Tuning implementando las
metodologias PEFT, las cuales permiten adaptar de manera eficiente un modelo de lenguaje
previamente entrenado (PLM) a varias aplicaciones posteriores sin ajustar todos los parametros del
modelo. Esto se traduce en una reduccidén significativa de los costos computacionales y de
almacenamiento, ya que el Fine-Tuning a gran escala es demasiado costoso. Para lograr esto, uno de
los métodos usados en PEFT es la adaptacidn de rango bajo (LoRA), la cual consiste en entrenar una
cantidad menor de parametros rapidos o utilizar un método de reparametrizacidon que ayuda a sacar
mejor provecho al modelo que serd posteriormente usado, en este caso, para generar resimenes
consistentes y de una manera mds favorable tanto para los desarrolladores como para su
implementacién en un dambito real [2]. Ademas del método anteriormente mencionado, existen otras
técnicas que contribuyen a resolver las problematicas discutidas, facilitando el entrenamiento de los
modelos seleccionados, y haciendo mas efectiva, rapida y econémica la generacion automatica de
resimenes.

Teniendo en cuenta esto, se plantea la pregunta principal por la cual se lleva a cabo el proyecto y la
cual es respondida con el desarrollo de este.

2.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

é¢Qué método de Fine-Tuning en el marco de las metodologias PEFT optimiza el rendimiento y la
eficiencia computacional en un modelo de lenguaje preentrenado para generar resumenes
adaptables a distintos contextos (académico, profesional e informativo)?

Teniendo en cuenta esta pregunta clave y también la necesidad de profundizar en los detalles del
proyecto, se formulan las siguientes cuestiones que guiaron el proceso y ayudaron a responder los
objetivos planteados, tales como:

1. ¢{Qué criterios se deben considerar para seleccionar articulos, informes o conversaciones cortas
adecuados para entrenar un modelo LLM en generacién de resimenes?



2. ¢Qué diferencias se observan en el rendimiento del modelo al aplicar distintas técnicas de Fine-
Tuning enfocadas en la optimizacion de recursos?

3. ¢Como varian los resultados de los modelos al utilizar diferentes enfoques de PEFT en términos
de precision, consistencia y calidad de los resimenes generados?

4. ¢Cual es el impacto de estas metodologias en el proceso de adaptacidn y Fine-Tuning en modelos
LLM destinados a la generacion de resimenes?



3 OBIJETIVOS DEL PROYECTO

3.1 OBIJETIVO GENERAL

Determinar qué modelo/s de procesamiento de lenguaje natural de tipo LLM resume textos de forma
eficaz, al ser ajustados haciendo uso de Fine-Tuning y diferentes metodologias PEFT (Parameter
Efficient Fine-Tuning), buscando mejorar la velocidad de inferencia, reduccién de costos
computacionales y lograr resultados dptimos al aplicarse a textos de conversaciones cortas, asi como
a articulos publicados en paginas de noticias y/o revistas.

3.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Recolectar datos que sean adecuados para el entrenamiento de modelos de procesamiento
de textos enfocados en LLM, dentro de los cuales se propone articulos, informes o posts cortos
de diferentes medios de informacién y/o conversaciones cortas.

e Implementar metodologias PEFT sobre los modelos LLM seleccionados buscando determinar
cémo estas mejoran la capacidad del modelo para generar resimenes de texto.

e Evaluar los resultados obtenidos en la ejecucion de los modelos comparando métricas de
precisién, coherencia y relevancia, para identificar el modelo que demuestra mayor eficacia
en la generacidn de resimenes de textos.

e Comparar la eficiencia en el uso de recursos computacionales al emplear la metodologia PEFT
(LoRA) en comparacién con el fine-tuning convencional, contrastando ventajas y desventajas.
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4  MARCO DE REFERENCIA

4.1 MARCO TEORICO

En el avance de la inteligencia artificial, el procesamiento del lenguaje natural ha surgido como un
campo de estudio fundamental, con aplicaciones que abarcan desde la traduccion automatica hasta
la generacién de resumenes de texto. En este contexto, el fine-tuning en apoyo con metodologias
eficientes como por ejemplo PEFT, han demostrado ser una estrategia eficaz para adaptar modelos
pre-entrenados a tareas especificas. Este marco tedrico se sumerge en la convergencia de estas dos
areas, explorando la aplicacién del fine-tuning en la generacion de resimenes textuales. Se examinara
la base conceptual del procesamiento del lenguaje natural, los modelos pre-entrenados, y se
profundizara en la técnica del fine-tuning con metodologias eficientes como instrumento clave para
mejorar la capacidad de los modelos en la tarea especifica de resumir informacién textual. Al
comprender y evaluar estas intersecciones, se busca aportar una perspectiva integral y critica a la
aplicacion de técnicas de fine-tuning en el contexto del resumen automatico de textos.

4.1.1 GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES

La generacion automatica de resumenes de texto ha experimentado notables mejoras gracias a la
implementacion de técnicas avanzadas de aprendizaje automadtico. En este contexto, el ajuste de
modelos de lenguaje preentrenados ha surgido como una estrategia prometedora para adaptar estos
modelos a tareas especificas como la generacion de resiumenes [2].

Ahora bien, dada la creciente demanda de modelos preentrenados como BERT o GPT-3, realizar fine-
tuning sobre estos modelos se ha convertido en el estandar para optimizar su rendimiento en la tarea
deseada [3]. En el caso de la generacion de resimenes, este enfoque permite personalizar el modelo
para capturar la esencia y relevancia del contenido en un dominio particular. Esto es esencial, ya que
los modelos preentrenados a menudo carecen de informacién especifica sobre el contexto y la
terminologia de un campo particular. Ademas, el fine-tuning mejora significativamente la capacidad
del modelo para generar resimenes concisos y coherentes, manteniendo la calidad lingtistica y
semantica del texto original [4].

4.1.2 ANALITICA DE TEXTOS

La analitica de textos desempefa un papel fundamental en la generacién automatica de resimenes
al proporcionar una profunda comprensién del contenido textual, dada la capacidad de extraer
informacion relevante, identificar patrones y entender el contexto esencial para la generacion de
resimenes efectivos. La analitica de textos no permite solo procesar la informacién de manera
estructura, sino también capturar la semantica y la intencidon subyacente en el texto original. Al
integrar técnicas analiticas avanzadas, como el analisis de sentimientos, identificacion de entidades y
extraccidn de caracteristicas clave, los sistemas de generacién de resimenes pueden adaptarse de
manera mas precisa a la naturaleza especifica de los datos, produciendo resimenes que no solo son
concisos, sino también informativos y contextualmente ricos [5].

4.1.3 PROCESAMIENTO DE TEXTOS

Constituye el primer paso para garantizar la calidad y relevancia de los resimenes resultantes. En esta
fase, se lleva a cabo un minucioso preprocesamiento del texto original, que abarca desde la
eliminacion de caracteres especiales y etiquetas, asi como procesos de tokenizacién y lematizacion
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para simplificar la representacién del contenido. La limpieza y estructuracién del texto son
fundamentales para garantizar que el modelo de generacién pueda capturar de manera efectiva las
caracteristicas esenciales y la semantica subyacente[6]. Ademas, la cuidadosa seleccidn de técnicas de
representacion del texto, como incrustaciones de palabras o modelos pre-entrenados, contribuye a la
construccion de una base sdlida para el analisis y la sintesis que se realizara en etapas posteriores del
proceso.

e Tokenizacidn: Es el paso de romper una cadena de caracteres o texto en unidades atdmicas
usadas en el modelo. Hay varias estrategias de tokenizacién que se pueden adoptar y la
division éptima de palabras en las subunidades generalmente se aprenden del corpus [5]. En
otras palabras, la tokenizacion permite convertir el texto en una estructura mas manejable y
estructurada, facilitando el andlisis y la comprensidn por parte de los modelos de
procesamiento de lenguaje natural ya que, al segmentar el texto en unidades mas pequeiias,
se logra una representacion mas granular del contenido y preserva la semantica del texto al
mantener la integridad de las palabras individuales o sub-palabras, permitiendo que el modelo
capture con precisién la informacién esencial presente en el texto original.

e Lematizacion: La lematizacién es el proceso de reducir palabras a su forma base o de
diccionario, conocida como lema. Implica identificar la parte del discurso y el contexto de la
palabra para determinar el lema correcto[2]. A diferencia de la extraccién de raices, la
lematizacién considera la morfologia y la gramatica del idioma, generando formas que son
palabras validas y que tienen significado. Este proceso contribuye significativamente a la
coherencia semantica del texto al unificar variantes de una palabra y reducir la
dimensionalidad del vocabulario.

4.1.4 METRICAS DE EVALUACION DE TEXTOS

e Blue Score (Bilingual Evaluation Understudy): El BLEU score evalia de manera automatica
comparando n-gramas entre el texto generado y un texto de referencia. Se mide la precision
a nivel de n-gramas (palabras o secuencias de palabras) coincidentes. El sistema incluye una
penalizacién por brevedad para evitar que los textos generados sean demasiado cortos,
asegurando que la longitud sea cercana a la de la referencia. BLEU es especialmente efectivo
cuando se usa para comparar multiples textos de referencia [7].

e ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): Es una métrica de evaluacién
utilizada principalmente para tareas de resumen automatico de texto. ROUGE mide la
superposicion entre un resumen generado automaticamente y un resumen de referencia.
Existen diferentes variantes de ROUGE, como ROUGE-N basado en la coincidencia de n-
gramas, ROUGE-L basado en la coincidencia de las subsecuencias mas largas y ROUGE-S que
mide pares de palabras con saltos intermedios. ROUGE es popular porque correlaciona bien
con la evaluacién humana en tareas de resumen [8]. Como su nombre lo indica, ROUGE estd
mas orientado al recall, lo que significa que la métrica favorece aquellos resimenes en los que
mas palabras del texto de referencia aparecen en la salida del modelo, sin penalizar la
presencia de palabras adicionales que no estén en el resumen de referencia. ROUGE es
ampliamente utilizado debido a su alta correlacién con la evaluacién humana en tareas de
resumen, lo que lo convierte en una herramienta confiable para medir la calidad de
resimenes generados automaticamente.
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4.1.5 MODELO TS5

El modelo T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) es un modelo de lenguaje desarrollado por Google
Research, basado en la arquitectura Transformer y disefiado especificamente para tareas de
generacion de texto, traduccidn automatica, resumen de textos, entre otras. T5 introduce un enfoque
unificado en el que todas las tareas de procesamiento del lenguaje natural (NLP) se reformulan como
un problema de conversion de texto a texto (text-to-text), facilitando la transferencia de
conocimientos entre diferentes tareas.

Variantes del modelo T5

T5 cuenta con varias versiones que difieren en tamano y capacidad computacional, adaptandose a
diferentes requerimientos de entrenamiento e inferencia. Entre las principales variantes se
encuentran:

e T5-Small: 60 millones de pardmetros. Disefiado para tareas que requieren menor capacidad
computacional sin comprometer excesivamente el rendimiento.

e T5-Base: 220 millones de pardmetros. Balance entre eficiencia y capacidad predictiva.

e T5-Large: 770 millones de parametros. Ofrece mejor rendimiento en tareas complejas,
aungue con mayor demanda de recursos computacionales.

4.1.6 MODELO GPT-2

El modelo GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2) es un modelo de lenguaje basado en la
arquitectura Transformer, desarrollado por OpenAl, y disefiado para tareas de generacién de texto. A
diferencia de modelos basados en enfoques supervisados, GPT-2 emplea un aprendizaje auto-
regresivo (causal language modeling), donde el modelo predice la siguiente palabra en una secuencia
dada, utilizando Unicamente informacidn de los tokens previos.

Variantes de GPT-2

GPT-2 se presenta en distintas versiones que varian en la cantidad de parametros, lo que impacta su
capacidad de generacion y los recursos computacionales requeridos:

e GPT-2Small: 124 millones de parametros. Version mas ligera, Gtil para tareas menos exigentes
en términos de recursos.

e GPT-2 Medium: 355 millones de parametros. Proporciona un mejor equilibrio entre
rendimiento y eficiencia.

e GPT-2 Large: 774 millones de pardmetros. Capaz de generar texto con mayor coherencia y
contexto.

e GPT-2 XL: 1.500 millones de parametros. La versién mas grande de GPT-2, con el mejor
desempeno en generacidn de texto, pero con un alto costo computacional.

4.1.7 DEEP LEARNING

El Deep Learning o el aprendizaje profundo es una rama avanzada de la inteligencia artificial que se
enfoca en la construccidon y entrenamiento de modelos computacionales denominados redes
neuronales. A diferencia de los enfoques tradicionales de aprendizaje automatico, el Deep Learning
se caracteriza por su capacidad para aprender automaticamente patrones y representaciones
complejas a través de multiples capas de procesamiento. Estas redes neuronales, inspiradas en la
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organizacion del cerebro humano, son capaces de descubrir caracteristicas jerarquicas y abstractas en
conjuntos de datos, permitiendo la extraccién de representaciones significativas de informacién. El
Deep Learning ha demostrado ser especialmente efectivo en tareas complejas de procesamiento del
lenguaje natural, visién por computadora y otras areas, destacandose por su capacidad para abordar
problemas de gran escala y su adaptabilidad a una amplia variedad de dominios. En este contexto, el
aprendizaje profundo se presenta como un componente fundamental en la comprension y aplicacion
de técnicas avanzadas para el resumen automatico de textos mediante el ajuste fino de modelos pre
entrenados [10].

e Diferencia entre Deep Learning y Machine Learning

Su principal diferencia radica en cdmo aprenden los modelos y, asi mismo, en los algoritmos que se
utilizan para estos. Los modelos tradicionales de aprendizaje automatico, también conocidos como
aprendizaje superficial, generalmente utilizan algoritmos que no involucran multiples capas de
procesamiento. Estos modelos suelen ser mds simples en términos de estructura y su capacidad para
captar relaciones complejas en los datos puede ser limitada. También cabe aclarar que estos trabajan
de mejor manera con datos estructurados y etiquetados para realizar mejores predicciones, lo que
conlleva una definicién especifica para sus datos utilizados en el modelo y para su organizacién[11].
Esto no significa que no utilice datos no estructurados, solo que normalmente pasa por algun
procesamiento previo para organizarlos en un formato estructurado.

El Deep Learning utiliza arquitecturas de redes neuronales que consisten en multiples capas. Estas
capas permiten la extracciéon automatica de caracteristicas y representaciones de datos en niveles
cada vez mds abstractos, lo que facilita la captura de patrones complejos y la resolucidn de tareas mas
sofisticadas. Estos algoritmos pueden capturar y procesar datos no estructurados, como texto e
imagenes, y automatizan la extraccion de caracteristicas, eliminando parte de la dependencia de
humanos [12].

e Deep Learning y redes neuronales

Las redes neuronales fueron inspiradas en la estructura del cerebro humano, se caracterizan por tener
multiples capas de nodos interconectados, lo que permite la extraccién automatica de
representaciones complejas de datos. A diferencia de enfoques tradicionales de aprendizaje
automatico, el aprendizaje profundo es capaz de aprender de manera auténoma caracteristicas y
patrones jerarquicos, lo que lo hace especialmente efectivo en tareas como reconocimiento de
imagenes, procesamiento de lenguaje natural y resumen de textos. La capacidad de las redes
neuronales profundas para adaptarse y generalizar a partir de datos masivos ha posicionado al deep
learning como una herramienta fundamental en la resolucidon de problemas complejos en diversas
disciplinas [13].

En estas redes se encuentran multiples capas de nodos interconectados, cada una de las cuales
realizan operaciones matematicas para procesar y transformar la informaciéon de entrada. Este
enfoque jerarquico de procesamiento de datos permite a las redes neuronales profundas aprender
patrones y representaciones cada vez mdas complejas a medida que avanzan en las capas.
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4.1.8 PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

El procesamiento del lenguaje natural es un area de investigacién en informatica e inteligencia
artificial (IA) que se ocupa del procesamiento de lenguajes naturales como el inglés o el mandarin.
Este procesamiento generalmente implica traducir el lenguaje natural en datos (nUmeros) que una
computadora puede usar para aprender sobre el mundo. Y esta comprensién del mundo a veces se
utiliza para generar texto en lenguaje natural que refleja esa comprension [14].

En el contexto de resimenes de texto, el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) desempeiia un
papel crucial al permitir que las maquinas comprendan, interpreten y generen resimenes coherentes
y significativos a partir de textos extensos. El PLN facilita la extracciéon de informacién esencial al
identificar patrones semanticos, relaciones contextuales y matices lingliisticos presentes en el
lenguaje humano. Al aplicar técnicas avanzadas de PLN, como el andlisis semantico y la
desambiguacién del significado, los modelos pueden discernir las ideas clave y la estructura del texto
original. Ademas, el NLP posibilita la adaptacién de modelos de lenguaje pre-entrenados mediante
técnicas como el fine-tuning, permitiendo una generacién de resimenes mds precisa vy
contextualizada. En este proceso, el PLN actla como la piedra angular que capacita a las maquinas
para comprender y sintetizar informacién de manera eficiente, proporcionando un enfoque esencial
para la automatizacion efectiva de la generacidn de resimenes de texto.

4.1.9 MODELOS DE LENGUAJE GRANDE (LLM)

Un modelo de lenguaje grande (LLM) es un tipo de programa de inteligencia artificial (Al) que puede
reconocer y generar texto, entre otras tareas. Los LLM estan entrenados con enormes conjuntos de
datos, de ahi el nombre "grande", y se basan en el aprendizaje automatico: especificamente, un tipo
de red neuronal llamada modelo transformador. En términos mds simples, un LLM es un programa
informdtico que ha recibido suficientes ejemplos para poder reconocer e interpretar el lenguaje
humano u otros tipos de datos complejos. Muchos LLM estdn capacitados con datos recopilados de
Internet: miles o millones de gigabytes de texto. Pero la calidad de las muestras afecta qué tan bien
los LLM aprenderan el lenguaje natural, por lo que los programadores de un LLM pueden usar un
conjunto de datos mas seleccionado [15].

En el contexto del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), los modelos de lenguaje grandes (LLM)
desempenan un papel crucial al transformar la forma en que las maquinas comprenden y generan
texto. Estos modelos, como BERT, GPT, entre otros, son entrenados con vastos conjuntos de datos,
capturando patrones complejos y matices semanticos del lenguaje humano [3]. Su intervencién se
manifiesta en la mejora significativa de tareas NLP, como la generacion de resumenes, traduccion
automatica y analisis de sentimientos. Estos LLM, al aprender representaciones linglisticas profundas,
permiten una comprension mas precisa del contexto y la intencién detras de las palabras, facilitando
asi la creacidn de sistemas mds inteligentes y contextuales en aplicaciones de procesamiento de
lenguaje natural [16].

4.1.10 MODELOS DE LENGUAJE PRE-ENTRENADOS

Un modelo de IA previamente entrenado es un modelo de Deep learning que se entrena en grandes
conjuntos de datos para realizar una tarea especifica, y se puede usar tal como esta o personalizarse
para satisfacer los requisitos de una aplicacién en multiples industrias. Los modelos previamente
entrenados orientados al lenguaje se utilizan para la traduccién, los chatbots y otras aplicaciones de
procesamiento de idiomas naturales. Los grandes modelos de idiomas, a menudo basados en la
arquitectura del modelo transformer, son una extensién de los modelos previamente entrenados. [17]
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Los LLM previamente descritos son ejemplos de modelos pre-entrenados orientados al lenguaje o NLP.
Y como se menciona dentro de los ejemplos tenemos BERT, CHAT GPT, y NVIDIA NeMo Megatron.

4.1.11 FINE-TUNING

En el ambito del aprendizaje automatico, el fine-tuning, se presenta como una estrategia esencial para
adaptar modelos pre-entrenados a tareas especificas, destacando su importancia en el contexto del
Deep Learning. Cuando se utilizan modelos previamente entrenados en conjuntos de datos masivos,
el fine-tuning permite refinar estos modelos para que se desempeiien de manera dptima en tareas
mas especializadas. Este proceso implica la modificacién cuidadosa de los pesos y pardmetros del
modelo para alinearlos con las caracteristicas y patrones relevantes del nuevo conjunto de datos
objetivo. El fine-tuning no solo acelera el entrenamiento de modelos, sino que también potencia su
capacidad de generalizacion y adaptacidn a contextos especificos. El fine-tuning en este orden de ideas
se podria ver como una clave técnica para mejorar la eficiencia y la precisién de modelos de
aprendizaje profundo en tareas especificas, en este caso, seria la de resumir textos.

e Transfer Learning y Fine-Tuning

El Transfer Learning y Fine-tuning emergen como estrategias fundamentales en el dmbito del
aprendizaje profundo. El Transfer Learning elige un enfoque clave que busca capitalizar el
conocimiento adquirido en una tarea general para mejorar el rendimiento en tareas mas especificas
y relacionadas. Este paradigma implica entrenar modelos en conjuntos de datos extensos y diversos
para capturar patrones generales, trasladando luego este aprendizaje a nuevas tareas. Dentro de esta
practica, el Fine-tuning se presenta como una técnica esencial. Este proceso se materializa mediante
la adaptacion de modelos pre-entrenados a través de ajustes precisos en sus pesos y parametros para
alinearlos con las peculiaridades de la tarea objetivo. Asi, el Transfer Learning, respaldado por el Fine-
tuning, no solo acelera el proceso de entrenamiento, sino que también mejora la capacidad de los
modelos para generalizar y desempenarse de manera dptima en contextos mas especializados [18].

4.1.12 PARAMETER EFFICIENT FINE-TUNING (PEFT)

El Fine-Tuning sobre modelos pre-entrenados es una tarea que computacionalmente es costosa al
trabajar sobre todos los parametros de un modelo. El ajuste fino eficiente en parametros (PEFT) como
su nombre lo indica, ofrece una alternativa diferente de hacer fine tuning, donde se enfoca en
entrenar un pequeiio conjunto de parametros de manera eficiente en vez de ajustar todos los
parametros, esto quiere decir que permite que un modelo realice una nueva tarea con actualizaciones
minimas. Para resumir con un método PEFT un modelo previamente entrenado se ajusta actualizando
solo una pequefia cantidad de parametros agregados o seleccionados. Lo que hace que usar métodos
PEFT el costo computacional reduzca de manera muy notable [1], [19].

4.2 ANTECEDENTES Y TRABAJOS RELACIONADOS

En los proyectos mencionados a continuacion, exploraremos el panorama de la generacidn
automatica de resimenes, un campo intrinseco al procesamiento del lenguaje natural y al Deep
Learning. Este analisis retrospectivo se centrd en investigaciones previas que han sentado las bases
para comprender la complejidad y la diversidad de los enfoques utilizados en la sintesis automatica
de resumenes. Con un énfasis particular en la técnica de Fine-Tuning, examinaremos cémo la
adaptacion precisa de modelos pre-entrenados ha surgido como una estrategia prometedora para
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mejorar la eficacia y la coherencia en la generacion de resimenes automaticos. Este recorrido por los
antecedentes nos proporcionara un marco contextual esencial para comprender el estado actual del
campo y para delinear las contribuciones especificas que esta investigacién aportara a la evolucion de
la generacién de resimenes en el contexto del aprendizaje profundo.

Dentro de los antecedentes encontramos los siguientes proyectos:
Scaling Down to Scale Up: A Guide to Parameter-Efficient Fine-Tuning

Este proyecto realiza una comparacion exhaustiva de mas de 40 métodos PEFT basados en mas de 40
articulos publicados entre febrero de 2019 y febrero de 2023, con un enfoque en el bajo costo
computacional. Los métodos PEFT se clasifican en tres grandes grupos: suma, seleccidn y reparacion
(Figura 1). El grupo basado en suma incluye dos subgrupos: métodos similares a adaptadores y avisos
suaves. Esta amplia comparacién ofrece un panorama general de los métodos existentes, destacando
aquellos que optimizan recursos computacionales, lo que facilita la eleccidn de técnicas mds eficientes
para tareas especificas, como la generacién de resimenes de texto en LLM.Haga clic o pulse aqui para
escribir texto.

additive selective
BitFit LN Tuni
Ladder-Side v
Tuning Attention Tuning
Diff-Pruning
AttentionFusion

adapters Fish-Mask LT-SFT

LeTS

soft prompts
reparametrization-based

Figura 1. Métodos PEFT mencionados con sus tres clases principales y subgrupos descritos [20].

Entre los aspectos positivos del proyecto, destaca que permite a la comunidad investigadora utilizary
mejorar grandes modelos de lenguaje sin depender de recursos tecnoldgicos costosos. Ademas,
técnicas como Adapters y LoRa han demostrado ser prdcticas y eficientes, especialmente LoRa que,
como técnica de reparacion de bajo rango, reducen significativamente los pardmetros entrenables y
el costo computacional.

Sin embargo, persisten los desafios. Potencializar el rendimiento de la afinacién eficiente de
pardmetros sigue siendo complejo en comparacion con la afinacién tradicional. Ademas, aunque los
métodos son eficientes, no siempre considere el procesamiento de informacién a través de las
multiples capas de los modelos, lo que puede limitar su precisidn y efectividad.

Towards A Unified View of Parameter-Efficient Transfer Learning
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Un trabajo precursor al proyecto “Scaling Down to Scale Up: A Guide to Parameter-Efficient Fine-
Tuning” aborda de manera integral el conocimiento sobre los métodos PEFT, estableciendo una base
tedrica que se conecta estrechamente con la investigacion posterior. Este estudio no solo compara la
eficiencia de diferentes métodos, incluyendo el Full Fine-Tuning (donde se ajustan todos los
parametros del modelo), sino que también explora cdmo el transfer learning hace posible realizar fine-
tuning sobre modelos de lenguaje preentrenados (PLM). Este analisis retrospectivo no solo profundiza
en el origen del fine-tuning, sino que también destaca cémo los métodos PEFT aprovechan este
enfoque para optimizar recursos y mejorar la eficiencia [21].

Ademas, el trabajo introduce un marco (framework) que organiza y unifica multiples métodos de
ajuste de parametros, proporcionando una herramienta para el desarrollo de técnicas mas eficientes
gue buscan igualar el rendimiento del Full Fine-Tuning. Este marco, al servir como guia, representa
una contribucién clave para investigaciones futuras, fomentando la creacién de metodologias
innovadoras. Aunque algunos de los métodos descritos requieren tiempos de entrenamiento mas
prolongados, logran reducir considerablemente los costos asociados al uso de memoria y servidores
durante el despliegue de los modelos.

Sin embargo, persisten desafios que limitan su implementacién. Por ejemplo, aln no se ha explorado
en profundidad como estos métodos podrian influir en cuestiones éticas, como la generacién de
textos sesgados o la filtracidn de informacién privada. Asimismo, el tiempo adicional necesario para
entrenar los modelos puede representar una barrera significativa, especialmente en escenarios con
recursos limitados. Finalmente, la necesidad de mas épocas de entrenamiento para lograr una
convergencia adecuada podria ser menos ventajosa en comparacioén con la afinacion completa.

LLM-Adapters: An Adapter Family for Parameter-Efficient Fine-Tuning of Large Language Models

Siguiendo la clasificacidn presentada en “Scaling Down to Scale Up: A Guide to Parameter-Efficient
Fine-Tuning”, se identificaron proyectos enfocados en aplicar métodos PEFT especificamente en
grandes modelos de lenguaje (LLM). Entre ellos destaca “LLM-Adapters: An Adapter Family for
Parameter-Efficient Fine-Tuning of Large Language Models”, un estudio centrado en el subgrupo de
métodos Aditivos conocido como Adapters. Estos métodos, aunque se basan principalmente en un
enfoque aditivo, pueden incorporar elementos de las metodologias de reparametrizaciéon o seleccién,
ampliando asi su versatilidad (Figura 1).

En este proyecto, se desarrolld un framework disefiado para trabajar con LLM de acceso abierto como
LLaMA, BLOOM y GPT-J. A través de experimentacién empirica y comparacion de resultados, los
autores propusieron estrategias eficientes para aplicar los Adapters en distintas tareas.
Especificamente, el estudio se enfocd en el razonamiento aritmético y el razonamiento de sentido
comun, utilizando LLM adaptados al objetivo de cada tarea.

Este trabajo pone de relieve la capacidad de los Adapters para ejecutar fine-tuning eficiente sobre
modelos preentrenados, demostrando como estas técnicas permiten adaptar LLM a tareas especificas
con resultados sobresalientes. Los hallazgos indican que el uso de métodos PEFT basados en Adapters
en modelos mas pequefios con menos pardmetros puede igualar, e incluso superar, el rendimiento de
modelos de mayor tamafio. Esto refuerza la efectividad y eficiencia de este enfoque, haciendo que
sea una opcion viable para escenarios con limitaciones de recursos computacionales[22].
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Sin embargo, el proyecto también enfrentd limitaciones significativas. No se evaluaron modelos de
mayor escala, como LLaMA-33B y LLaMA-65B, debido a restricciones computacionales. Esto deja
abierta la pregunta de si los resultados observados pueden replicarse en modelos mas grandes, lo que
representa un area importante para futuras investigaciones.

PEFT-MedAware: Large Language Model for Medical Awareness

Las metodologias PEFT demuestran su versatilidad no solo en la generacidn de resimenes de texto,
sino también en aplicaciones practicas como el desarrollo de chatbots especializados. Un ejemplo de
esto es el proyecto “PEFT-MedAware”, que plantea un modelo disefiado para responder preguntas
médicas con precisiéon en dominios especificos, aprovechando recursos computacionales limitados.
Este enfoque es especialmente util en entornos con restricciones tecnoldgicas, donde el Full Fine-
Tuning resulta inviable debido a su elevado costo computacional. En este proyecto, se desarrollé un
modelo basado en PEFT-MedAware (Figura 2), optimizando el modelo Falcon-1b, un modelo de
lenguaje grande, mediante el uso de datos especializados provenientes de MedQuAD. Este conjunto
de datos incluye 16,407 pares de control de calidad médica. Lo innovador del enfoque radica en que
solo se utiliza el 0,44% de los parametros entrenables, lo cual permite mejorar la eficiencia
computacional sin sacrificar la precision del modelo. Los resultados demuestran que PEFT puede
superar a los modelos estandar en tareas especificas del ambito médico, logrando un balance 6ptimo
entre especializacién y uso eficiente de recursos [23].

El modelo Falcon-1b, que cuenta con mas de 700 millones de parametros, fue ajustado utilizando
Unicamente 3 millones de datos gracias a las metodologias PEFT implementadas. Este nivel de
eficiencia resalta las ventajas de PEFT en entornos donde las limitaciones de infraestructura son un
desafio.
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Figura 2. Pipeline utilizado PEFT-MedAware [20].

Ademas, este enfoque se conecta con estudios como Parameter-Efficient Fine-Tuning of Large-Scale
Pre-Trained Language Models, que abordan el desafio de adaptar y almacenar modelos de lenguaje
preentrenados (PLMs) a gran escala. Ambos trabajos refuerzan la idea de que las metodologias PEFT
no solo reducen el costo computacional, sino que también amplian el alcance de los modelos a
aplicaciones practicas que requieren soluciones especializadas y sostenibles.

Parameter-efficient fine-tuning of large-scale pre-trained language models

En este trabajo, los autores abordan el desafio asociado con el uso de modelos de lenguaje
preentrenados (PLMs), destacando que, aunque modelos mas grandes tienden a ofrecer un mejor
rendimiento, la adaptacién y almacenamiento de todos los pardmetros de modelos a gran escala
resultan costosos e impracticables. Como respuesta, La investigacion se centra en la adaptacion
eficiente de PLMs, enfocandose en optimizar una pequefa porcién de los pardmetros mientras se
mantienen el resto fijos, lo cual reduce significativamente los costos de cdmputo y almacenamiento.

19



Introducen el término "delta-tuning" para describir este enfoque, donde "delta" se refiere a la porcién
de parametros que cambian durante el entrenamiento [24].

Los autores formalizan el problema y proponen un criterio de categorizaciéon unificado para los
métodos de delta-tuning, explorando sus correlaciones y diferencias, y discuten los principios tedricos
subyacentes a la eficacia del delta-tuning desde las perspectivas de la optimizacién y el control éptimo.
A partir de evidencia empirica, presentan dos marcos tedricos para discutir el delta-tuning, arrojando
luz sobre las referencias tedricas de un disefio novedoso para estos métodos, con la esperanza de
inspirar una comprension mas profunda de la adaptacidon de modelos para PLMs.

Empiricamente, realizan extensos experimentos en mas de 100 tareas de procesamiento del lenguaje
natural, evaluando propiedades combinatorias, la influencia de la escala y la transferibilidad del delta-
tuning. En términos de rendimiento, observan que el delta-tuning puede estar ligeramente por detras
o ser comparable al fine-tuning en diversas tareas, con una brecha que se reduce a medida que el
modelo escala. En cuanto a la eficiencia, destacan el potencial del delta-tuning para reducir
significativamente el espacio de almacenamiento y el uso de memoria, asi como para acelerar la retro
propagacion. En resumen, concluyen que el delta-tuning muestra un considerable potencial para
estimular PLMs a gran escala y abogan por un mayor estudio tedrico y practico de este paradigma.

LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models

En el procesamiento del lenguaje natural, un enfoque fundamental consiste en preentrenar modelos
a gran escala utilizando datos de dominio general y luego adaptarlos a tareas o dominios especificos.
Sin embargo, a medida que los modelos de lenguaje se vuelven mas grandes, como el GPT-3 175B, el
ajuste fino completo se vuelve menos practico debido a los altos costos computacionales y de
almacenamiento asociados con el reentrenamiento de todos los parametros del modelo.

Para abordar este desafio, se propone LoRA (Low-Rank Adaptation), una técnica que optimiza el
ajuste fino al congelar los pesos del modelo preentrenado y afiadir matrices de bajo rango entrenables
en cada capa de la arquitectura Transformer. Esta metodologia reduce significativamente el nimero
de parametros que deben ser entrenados, disminuyendo en 10,000 veces la cantidad de parametros
ajustables y reduciendo el requisito de memoria de la GPU en 3 veces en comparacién con el ajuste
fino completo de GPT-3 175B utilizando Adam [25].

LoRA ha demostrado un rendimiento comparable o incluso superior al ajuste fino tradicional en
modelos como RoBERTa, DeBERTa, GPT-2 y GPT-3, a pesar de manejar menos parametros
entrenables. Ademads, ofrece ventajas adicionales como un mayor rendimiento de entrenamiento vy la
eliminacion de la latencia de inferencia adicional que a menudo se asocia con técnicas de adaptacion
como los adaptadores [25].

El estudio incluye una investigacion empirica sobre la deficiencia de rango en la adaptacion de
modelos de lenguaje, proporcionando evidencia de la eficacia de LoRA en la mejora del ajuste fino de
grandes modelos. Ademas, se ha publicado un paquete que facilita la integracion de LoRA con modelos
en PyTorch, junto con implementaciones y puntos de control para RoBERTa, DeBERTa y GPT-2 [26].

Luego observaremos un proyecto similar al nuestro en el que se desarrollé también con los modelos
GPT-2y T5.

Prefix-Tuning: Optimizing Continuous Prompts for Generation
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El ajuste fino es el método estandar para adaptar grandes modelos de lenguaje preentrenados a tareas
especificas, pero implica modificar todos los pardmetros del modelo, lo que requiere almacenar una
copia completa para cada tarea individual. Este enfoque puede ser costoso en términos de
almacenamiento y recursos computacionales.

Para superar estas limitaciones, el articulo propone prefix-tuning, una alternativa mds eficiente al
ajuste fino que mantiene congelados los parametros del modelo de lenguaje preentrenado y en su
lugar optimiza un pequefio vector continuo especifico para la tarea, denominado "prefijo". Esta
técnica se basa en el concepto de prompting, permitiendo que los tokens generados presten atencion
a este prefijo como si fuera un conjunto de "tokens virtuales", ajustando asi el comportamiento del
modelo para la tarea particular [27].

El método de ajuste de prefijo se aplico a GPT-2 para la generacion de texto a partir de tablas y a BART
para la tarea de resumen. Los resultados muestran que, al ajustar solo el 0.1% de los parametros,
prefix-tuning logra un rendimiento comparable al del ajuste fino completo en escenarios con datos
abundantes. Ademads, supera al ajuste fino en configuraciones con pocos datos y muestra una mejor
capacidad de extrapolacién a ejemplos con temas no vistos durante el entrenamiento [27].
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Para dar mayor claridad sobre el desarrollo e implementaciéon del modelo, se presenta un diagrama
de flujo general en la Figura 3, que ilustra cada etapa del proceso. Este capitulo detalla la
implementacion y los resultados del proyecto, centrado en evaluar metodologias de ajuste eficiente
de parametros (PEFT) en modelos de lenguaje grande (LLM) para generar resimenes de texto.

El proceso se inicia con la recoleccidn de datos relevantes, seguido por la aplicacion de técnicas PEFT
para ajustar los modelos especificamente a la tarea de resumen. Posteriormente, se comparan los
modelos mediante métricas de precisidon, coherencia y relevancia para identificar aquellos que
demuestran mayor eficacia. Finalmente, se analiza la eficiencia computacional de cada método,
destacando las metodologias PEFT que optimizan el uso de recursos sin comprometer la calidad de los
resimenes generados.

5.1 RECOLECCION DE DATOS

La ejecucidn de esta actividad implicd, en primer lugar, seleccionar los modelos de procesamiento de
lenguaje natural y los conjuntos de datos (datasets) usados durante el entrenamiento de los modelos.
Posteriormente, se llevd a cabo el preprocesamiento y preparacion de los datos, que consistid en
limpiar, organizar y transformar los datasets en un formato adecuado para alimentar los modelos
seleccionados durante la etapa de entrenamiento. Esta fase de preparacién de datos es crucial, ya que
determind la calidad de los resultados que se obtuvieron al finalizar el entrenamiento de los modelos.

5.1.1 SELECCION DE MODELOS LLM MAS CONVENIENTES PARA TEXT SUMMARIZING

Paralelo a la busqueda de los conjuntos de datos se eligieron modelos apropiados no solo para la
generacion de resiumenes de texto, si no también que se adaptaran a nuestras capacidades
computacionales y a las necesidades para llevar a cabo el Fine-Tuning en los modelos. Por lo cual
seleccionamos dos modelos, teniendo en cuenta el tiempo de desarrollo del proyecto y lo requerido
en su implementacién. Por lo tanto, los modelos seleccionados son el T5 y el GPT-2.

T5 y GPT-2 son LLM, T5 fue desarrollado por Google Research, mientras que GPT-2 fue desarrollado
por OPENAI. Ambos son modelos de lenguaje basados en la arquitectura Transformers, y provienen
de organizaciones diferentes y tienen enfoques y caracteristicas ligeramente diferentes. Mientras que
T5 tiene un enfoque “text-to-text” lo que significa que recibe como input un texto y genera de salida
un output de texto. En contraparte GPT-2 es “texto a continuacion”, es decir que de entrada un texto,
genera una continuacién basada en el texto de la entrada. En cuanto a ventajas y desventajas “text to
text” es mas versatil en las tareas y es un poco mas pesado computacionalmente, mientras que GPT-
2 suele tener mejor rendimiento en tareas conversacionales, y como asistente de escritura.
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Figura 4. Arquitectura modelo T5 [28].

El modelo T5 utiliza una arquitectura seq2seq (Figura 4), donde todas las tareas de NLP se formulan
como tareas de "texto a texto". Esto significa que tanto el input como el output son texto, y el modelo
se entrena para mapear un texto de entrada a un texto de salida. Y como podemos ver usa solo un
codificador-decodificador de T5 captura toda la informacién relevante del input utilizando el
codificador y luego genera una respuesta coherente utilizando el decodificador. Ademas, este cuenta
con una ventana de contexto de 512 tokens por procesamiento.
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Figura 5. Arquitectura GPT-2 [29].
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GPT-2 utiliza una arquitectura de autoregresion (Figura 5), donde el modelo genera una secuencia de
salida token por token, condicionada por los tokens previamente generados. No hay una distincion
explicita entre un codificador y un decodificador; el modelo simplemente continda generando texto
basado en el contexto proporcionado por los tokens de entrada con ventana de contexto es de 1024
tokens.

Los modelos seleccionados considerando las investigaciones y lecturas realizadas sobre la generacién
de resimenes, donde se evidencio que estos modelos se utilizan en proyectos similares a este, por
tener mas referencias y mas seguridad se eligieron los ya mencionados modelos.

5.1.2  ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATASET SELECCIONADOS

Seleccion de datasets y de los datos:

El preprocesamiento ejecutado en los dataset se realizd para determinar la cantidad de tokens, lo cual
nos permitié establecer vectores numéricos sobre las palabras requeridas para el entrenamiento de
los modelos. Este proceso de tokenizacidn es crucial, ya que la cantidad de tokens no puede superar
la ventana de contexto de los modelos (Tabla 1), por lo cual, a partir de este criterio se pudieron
descartar algunos datasets que no satisfacian esta condicion y de esta forma se garantizé que los
datasets elegidos se pudieran procesar adecuadamente en los modelos seleccionados.

Tabla 1. Informacion modelos seleccionados (Elaboracion propia)

Modelo Ventana de contexto (Tokens)
GPT-2 1024
T5 512

Durante la busqueda de informacidn, se consultaron sitios web como HuggingFace y Kaggle, donde se
encontraron diversos conjuntos de datos de acceso publico, que incluian conversaciones cortas,
noticias, informes, entre otros. Teniendo esto en cuenta, se eligieron diferentes datasets para llevar a
cabo el desarrollo del proyecto, los cuales se centran en noticias y conversaciones cortas, ya que estas
presentan un contexto claro y son faciles de comprender para cualquier lector, lo cual facilita el
proceso de validacion al evaluar la coherencia de los resimenes generados por los modelos.

Los 3 dataset se encuentran en el repositorio de HuggingFace los cuales se titulan neil-
code/dialogsum-test [30], Samsung/samsum [31] y abisee/cnn_dailymail [32], junto con la
documentacion relacionada, que sirvié como insumo para comprender las variables y la informacion
gue contiene [33].

A continuacién, hacemos un analisis exploratorio inicial de los datasets seleccionados:
Dataset dialogsum

Fuente: Huggingface

Campos:

e dialogue: texto del didlogo.

e summary: resumen escrito por una persona del didlogo.

e topic: tema o una linea que describe el didlogo, escrito por una persona.
e id: identificador unico del archivo de un ejemplo.
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Tamafio dataset:

e train: 12460
e val: 500
e test: 1500

Idioma: Ingles

Para tener una idea del tipo de contenido que contienen los datasets, presentamos un ejemplo de los
datos que tenemos (Tabla 2).

Tabla 2 Ejemplo de informacion contenida en el dataset Dialogsum: [30].

Hawkins. Why are you
here
today?\n#Person2#:
I found it would be
a good idea to get a
check-
up.\n#Personl#:

Yes, well, you
haven't had one for
5 years. You should
have one every
year.\n#Person2#: I
know. I figure as
long as there 1is
nothing wrong, why
go see the
doctor?\n#Personl#:
Well, the best way
to avoid serious
illnesses is to find
out about them
early. So try to
come at least once a
year for your own
good. \n#Person2:
Ok .\n#Personl#: Let
me see here. Your
eyes and ears look

.....

Doctor Hawkins
advises him to have
one every year.
Hawkins'll give some
information about
their classes and
medications to help
Mr. Smith quit
smoking.

dialogue summary topic id
#Personl#: Hi, Mr. | Mr. Smith's getting | 'get a check-up' "train_o'
Smith. I'm Doctor | a check-up, and

Ahora lo que realmente nos interesa para es saber si los datos pueden ser utilizados por los modelos
seleccionados para probar, sabemos que tenemos una ventana de contexto de 512 para T5 y 1024

para GPT-2, a continuacion, en la Figura 6. y la Figura 7. se ve la distribuciéon de tokens para el

dialogsum .
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Figura 6. Histograma con la cantidad de tokens en los textos de entrada (text) — Dataset dialogsum (Elaboracion propia)
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Figura 7. Histograma con la cantidad de tokens de entrada en la columna de resumen (summary) — Dataset dialogsum
(Elaboracion propia)

Tenemos que no hay ningun tipo de problema en usar este dataset, ya que ambas distribuciones no
superan los 500 tokens. Y puede ser utilizado tanto por T5 como GPT-2

Dataset Samsum
Fuente: Huggingface
Campos:

o dialogue: texto del didlogo.
e summary: resumen escrito por una persona del didlogo.
e id: identificador Unico de un ejemplo.
Tamaiio dataset:
e train: 14732
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e val: 818
e test: 819
Idioma: Ingles

Ejemplo:
Tabla 3. Ejemplo de informacion contenida en el dataset Samsum. [31].
id dialogue summary
13818513 "Amanda: I baked cookies. | “Amanda baked cookies and

Do you want some?\r\nJerry:
Sure!\r\nAmanda: I'1l1 bring
you tomorrow :-)"

will bring Jerry
tomorrow.”

some

Con el dialogo anterior (Tabla 3) podemos observar que no hay mucho texto en el didlogo, y esperando
gue los demas didlogos sean igual de cortos, no deberia haber problemas por la cantidad de tokens
que generen para los modelos que nos interesan.
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Figura 8. Histograma con la cantidad de tokens en los textos de entrada (text) - Dataset SamSum. Fuente: Elaboracion
Propia.
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Figura 9. Histograma con la cantidad de tokens de entrada en la columna de resumen (summary) - Dataset SamSum
(Elaboracién propia)

En la Figura 8 y Figura 9, se observa que en efecto no hay problema con la cantidad de tokens y que el
dataset es adecuado para el entrenamiento de estos modelos. Observamos que no se sobrepasan los
500 tokens

Dataset cnn_dailymail
Fuente: Hugging face
Campos:

e id: un string que contiene el hash SHA1 en formato hexadecimal de la URL de donde se
recuperd la historia.
e article: una cadena que contiene el cuerpo del articulo de noticias.
o highlights: una cadena que contiene los puntos destacados del articulo tal como fueron
escritos por el autor del articulo.
Tamaiio dataset:

e Train: 287.113
e Validation:13.368
o Test: 1.,490

Idioma: Ingles
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Ejemplo:

Tabla 4. Ejemplo de informacion contenida en el dataset cnn_dailymail [32].

id article highlights
42c027e4ff9730fbb3de84claf@d2c506e41c3e4 | 'LONDON, England | "Harry Potter star
(Reuters) -- Harry | Daniel Radcliffe
Potter star Daniel | gets £20M fortune as
Radcliffe gains | he turns 18 Monday

access to a reported
£20 million ($41.1
million) fortune as
he  turns 18 on
Monday, but he
insists the money
won\'t cast a spell
on him. Daniel
Radcliffe as Harry
Potter in "Harry
Potter and the Order
of the Phoenix" To
the disappointment
of gossip columnists
around the world,
the young actor says
he has no plans to
fritter  his cash
away on latest
outing as the boy
wizard in "Harry
Potter and the Order
of the Phoenix" is
breaking record.....

.\nYoung actor says
he has no plans to
fritter his cash
away .\nRadcliffe's
earnings from first
five Potter films
have been held in
trust fund ."
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Figura 10. Histograma con la cantidad de tokens en los textos de entrada (text) - Dataset Cnn_dailymail (Elaboracion
propia)
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Figura 11. Histograma con la cantidad de tokens de entrada en la columna de resumen (summary) - Dataset Cnn_dailymai
(Elaboracion propia)

Acorde la informacidn presentada en la Figura 10 y Figura 11, en este caso se realizdé un recorte del

dataset para solo aquellos que no sobrepasen la ventana de contexto para el T5, pero gracias al

boxplot se observa que realmente la mayoria de los datos no sobrepasan el umbral de los 512 tokens

por lo que no deberia haber problema al momento de generar el modelo, ya que el percentil 75 parece

estar debajo de los 450 tokens.

En este caso si serd necesario hacer un recorte en los datos de entrenamiento para obtener mejores
resultados durante el procesamiento de los datos

5.1.3 PREPARACION DE LOS DATOS

Ahora, explorados los datos, se prepara en los datos, para ello debemos considerar que, en el contexto
de trabajar con lenguaje natural, debemos llevar estas palabras de letras a nimeros, para que el
modelo pueda entender los datos de entrada.

A continuacion, se describen los pasos realizados en el preprocesamiento fueron los siguientes:

1. Lematizacion: Proceso linglistico que consiste en reducir las palabras a su forma base o lema.
Esto implica transformar palabras flexionadas o conjugadas a su forma mas simple y candnica.,
ejemplo:

- Reirse — reir

- Comiendo — comer
- Corriendo — correr
- Hablando — hablar

2. Eliminar Stopwords: Consiste en eliminar las palabras como conectores o palabras que se
repiten mucho y que por si solas no aportan al contexto, por ejemplo: El, ella, con, y, nos, etc.

3. Transformacion de mayusculas a minusculas: Esto se hace para estandarizar el texto y asi
manejarlo todo de la misma forma, este proceso es importante porque ayuda a evitar
discrepancias en la identificacidn de palabras o en la comparacién de cadenas de texto, ya que
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el texto normalizado tendra una representacion Unica independientemente de la capitalizacion
original.

4. Eliminacidn de Jergas: Se eliminan las palabras que se usan en forma de jerga o como expresion
en momentos especificos del texto.

5. Ruido: Refiere a palabras erradas o palabras que se utilizan unas pocas veces y no son de gran
importancia en el andlisis y el contexto del texto.

6. Tokenizacion: Este paso se realizd después del preprocesamiento del texto, dado que al realizar
el preprocesamiento se eliminan muchas palabras lo que reduce el nimero de tokens, de esta
forma se hace mas facil para el procesamiento del modelo.

Posteriormente, se realiza la tokenizacion, uno de los pasos mds importantes en el proceso. La
tokenizacién juega un papel fundamental en la generacidn de resimenes de texto al proporcionar la
base para identificar las unidades de informacién clave y determinar su relevancia en el contexto del
texto completo. Para llevar a cabo esta tokenizacién correctamente, se unieron las dos columnas del
dataset en las que se llevaba a cabo la conversacion. Después, se preprocesé este texto. Utilizando la
libreria Spacy, se realizd la tokenizacion y se contd el nimero de tokens resultantes por cada fila,
agregando esta informaciéon en una nueva columna denominada 'merge_tokens'. Esto permitié
conocer la cantidad de tokens disponibles y verificar si coincidian con la ventana de contexto de los
modelos elegidos. Ademas, se afiadid una columna que mostraba los tokens unidos y otras dos
columnas que contenian los tokens de las columnas 'text' y 'Summary'. Todo esto se realiz6 para tener
un control preciso sobre la cantidad de tokens en cada sentencia y asegurarse de no sobrepasar los
limites permitidos por el modelo.

A partir del procesamiento descrito anteriormente, se presentan a continuacidn los resultados
obtenidos en cada uno de los dataset.

Dataset dialogsum

Teniendo en cuenta la cantidad de tokens obtenidos, se generd un histograma y boxplot para las
variables “text”, “Summary” y “merge_tokens”2. De este analisis se destacd que la media de tokens
para la variable “merge_tokens” es 86.5, con un minimo de 24 y maximo de 469. Por lo tanto, se puede

concluir que este dataset es apropiado para utilizarse como insumo en el entrenamiento de los
modelos propuestos, ya que la cantidad de tokens por registro no supera la ventana de contexto de
cada modelo.

A continuacion, se muestra la distribucidn de los tokens pertenecientes a cada uno de los textos de
entrada y resumen combinados (Figura 12) obtenidos para el dataset neil-code/dialogsum-test.

1 Durante el procesamiento de los dataset, se renombraron las variables de entrada como “text” y “Summary”,
las cuales indican el texto original y su respectivo resumen.
2 Combinacién de la columna text y summary.
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Figura 12. Histograma con la cantidad de tokens para la columna combinada (merge_tokens) — Dataset dialogsum
(Elaboracién propia)

Es importante aclarar que se realizd exactamente el mismo preprocesamiento y tokenizacion con los
otros dos datasets, esto para manejar la misma cantidad de datos y de tokens para facilidad al
momento de entrenar el modelo. Es por esta razén que encontraremos las mismas columnas
agregadas en el dataset anterior en los préximos dos datasets. La diferencia entre estos es un poco
mas notoria mediante los histogramas y los diagramas de cajas, ya que es aqui donde podemos ver
sus medias, valores atipicos y demds datos relevantes de cada dataset.

Dataset Samsum

Ahora bien, considerando el proceso aplicado al anterior dataset, se elabord un histograma que
muestra la cantidad de tokens en cada registro del dataset Samsum. De este analisis, se observo que
la media de tokens es de 68, con un minimo de 3 y un maximo de 434. En consecuencia, se puede
determinar que el dataset Samsum es adecuado para su uso en el entrenamiento de los modelos
propuestos, ya que la cantidad de tokens por registro se encuentra dentro de los limites de la ventana
de contexto de cada modelo.

A continuacion, se muestra la distribucion de los tokens y diagrama de cajas pertenecientes a cada
uno de los textos de entrada, resumen y combinacidn (Figura 13) para el dataset de Samsum.
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Figura 13. Histograma con la cantidad de tokens para la columna combinada (merge_tokens) - Dataset SamSum
(Elaboracién propia)

Al igual que con el dataset anterior, tampoco se alcanza con este el maximo valor de la ventana de
tokens permitido por los modelos que se van a utilizar. Lo que indica que es posible trabajar con este
Dataset y que si asi lo quisiéramos podriamos elegir oraciones mas largas o un dataset con
conversaciones un poco mas extensas y se realizaria el procedimiento de manera éptima igualmente.
Por motivos de capacidad de computo, estos datos son apropiados para ejecutarse en las maquinas
de poseemos.

Dataset cnn_dailymail

Ahora bien, se realizé el mismo proceso al dataset faltante abisee/cnn_dailymail para terminar con el
proceso de exploracién y preparacién de los dataset y validacién de sus datos, alcances y limitaciones.
En este dataset al igual que en los anteriores dos, se puso limitacidn a 1000 filas para tener seguridad
de que serd soportado en el proceso de entrenamiento de los modelos en las maquinas en las que
estamos desarrollando el proyecto.

A continuacion, se muestra la distribucion de los tokens pertenecientes a cada uno de los textos de
entrada y resumen combinados (Figura 14) obtenidos para el dataset faltante abisee/cnn_dailymail.
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Figura 14. Histograma con la cantidad de tokens para la columna combinada (merge_tokens) — Dataset Cnn_dailymail
(Elaboracion propia)

Es importante aclarar que en este dataset la cantidad de tokens supera la ventana de contexto que
limita el modelo T5 de 512, por lo tanto, se realizd un filtro sobre el dataset para registros que no
superaran los 500 tokens, del resultado obtenido sobre este dataset, es posible concluir que se puede
tomar un subconjunto del dataset cercano a 15.000 registros.

En este punto del proyecto es importante identificar que metodologias PEFT se podrian adaptar a las
necesidades del proyecto, ya que buscamos optimizar el uso de pardmetros durante el proceso de
ajuste fino de modelos de aprendizaje profundo, relevante en contextos donde los recursos
computacionales son limitados o donde se requiere una implementacién agil y escalable. Este enfoque
implica una evaluacién detallada de diversas técnicas que facilitan el ajuste eficiente, incluyendo
métodos como el ajuste de capas parciales, técnicas de regularizacion adaptativa y la utilizacion de
subespacios parametrizados.

Através de una revisidn exhaustiva de la literatura y un analisis comparativo de diversas metodologias
PEFT, buscamos identificar aquellas que proporcionen un marco robusto para la optimizacién de
nuestro modelo. Este proceso nos permitira no solo mejorar el rendimiento del modelo, sino también
reducir el tiempo y los recursos necesarios para su entrenamiento y ajuste.
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5.2

IMPLEMENTACION DE METODOLOGIAS PEFT

En la realizacion de este proceso, es crucial destacar la importancia del fine-tuning en esta etapa. No

es posible implementar las metodologias PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) sin antes haber

llevado a cabo el proceso adecuado de fine-tuning. No obstante, a continuacion, se detalla el proceso

implementado para llevar a cabo el entrenamiento del modelo y Fine-Tuning, seguido de la evaluacion

del modelo y obtencién de métricas:

Entrenamiento del modelo y Fine Tuning

1.

Definicion de los modelos a utilizar

En este paso, se seleccionan el modelo pre-entrenado que se afinara para la tarea especifica
de generacion de resumenes. La eleccion del modelo es crucial porque determina la
arquitectura subyacente, la capacidad del modelo y las caracteristicas con las que comenzara
el entrenamiento personalizado.

Cargue y preparacion de dataset

En este paso, se carga el conjunto de datos necesario para el fine-tuning de los modelos GPT-
2 y T5 en la tarea de generacion de resumenes. Es importante destacar que se utiliza el
ecosistema de Hugging Face para acceder y manejar los datos, aprovechando sus librerias y
métodos especializados.

Definir el tokenizador

Se define el tokenizador que se utilizard para convertir el texto en una secuencia de tokens,
siendo estas las unidades minimas que los modelos de lenguaje como GPT-2 y T5 procesan.
Este paso es crucial para preparar los datos de entrada de manera que sean comprensibles
para el modelo.

Definicidn de la plantilla y cargue del prompt

En este paso, se define una plantilla de prompt que sera utilizada para generar las entradas
de texto que el modelo procesard. Este punto es esencial para guiar al modelo en la tarea
especifica de resumen, proporcionandole el contexto necesario para producir una salida
adecuada.

Creacion y ajuste de percentiles y cuantiles para la longitud de los tokens

Este paso se enfoca en analizar la longitud de los tokens en los didlogos y resumenes del
conjunto de datos para establecer umbrales que permitan filtrar ejemplos demasiado largos.
El objetivo es optimizar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento, asegurando que
los ejemplos sean manejables y representativos.

Cargue y preparacion del tokenizador

Seguidamente, se carga y prepara el tokenizador para su uso con el modelo de lenguaje. Esto
incluye la configuraciéon de los tokens especiales, como el token de padding, que es esencial
para alinear las secuencias de entrada y garantizar que el modelo procese los datos
correctamente.

Definicion del data loader

En este punto, se define un data collator personalizado, que es una funcién encargada de
procesar y preparar los lotes de datos (batches) que se usardn durante el entrenamiento del
modelo. Este data collator se encarga de tokenizar las entradas y salidas, aplicar padding, y
manejar las mascaras de atencion, todo esto para que el modelo pueda entrenarse de manera
eficiente.
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8. Entrenamiento del modelo

Este paso se centra en la configuracion y ejecucién del proceso de entrenamiento para los

modelos GPT-2 y T5 utilizando el conjunto de datos preparado. Se define cémo se llevara a

cabo el entrenamiento, incluyendo los pardmetros de optimizacién, estrategias de guardado,

y configuracion del Trainer de Hugging Face.

En este punto se configuran parametros como como el nimero de épocas, el tamafio del lote,

la tasa de aprendizaje, y las estrategias de guardado y evaluacion.

Tabla 5. Hiperparametros entrenamiento modelo T5.

T5 hiperparametros

num_train_epochs 8
optim "adamw_torch"
per_device_train_batch_size 30
per_device_eval_batch_size 30
gradient_accumulation_steps 5
max_steps -1
weight_decay 0.01
learning_rate 5,00E-05
remove_unused_columns FALSE
max_grad_norm 1
gradient_checkpointing TRUE
do_train TRUE
do_eval TRUE
Ir_scheduler_type "constant"
warmup_ratio 5
logging_strategy "epoch"
logging_steps 100
evaluation_strategy "epoch"
eval_steps 100
group_by_length FALSE
save_strategy "epoch"
save_steps 100
save_total_limit 100
load_best_model_at_end TRUE
Tabla 6. Hiperparametros entrenamiento modelo GPT-2.
GPT2 hiperparametros
num_train_epochs 8
optim "adamw_torch"
per_device_train_batch_size 20
per_device_eval_batch_size 20
gradient_accumulation_steps 5
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GPT2 hiperparametros
max_steps -1
weight_decay 0.01
learning_rate 5,00E-05
remove_unused_columns FALSE
max_grad_norm 1
gradient_checkpointing TRUE
do_train TRUE
do_eval TRUE
Ir_scheduler_type "constant”
warmup_ratio 5
logging_strategy "epoch"
logging_steps 100
evaluation_strategy "epoch"
eval_steps 100
group_by_length FALSE
save_strategy "epoch"
save_steps 100
save_total_limit 100
load_best_model_at_end TRUE

Evaluacion del modelo y estimacion de métricas

Después del entrenamiento del modelo, el siguiente paso fue determinar las métricas que permitieran
medir su efectividad en la generacion de resimenes. Los procedimientos del paso 1 al 4 en esta etapa
son equivalentes a los pasos 2 a 5 realizados durante el entrenamiento, con la diferencia en el conjunto
de datos utilizado y la cantidad de registros. Durante el entrenamiento, se empled un volumen
significativamente mayor de datos.

5. Cargue del modelo con Fine Tuning y tokenizador
En esta fase, se cargd el modelo previamente ajustado mediante fine-tuning, junto con su
tokenizador correspondiente. Ambos fueron utilizados para la generacién de texto y la
evaluacién sobre el conjunto de prueba.

6. Generacion de métricas y guardado en archivos
Para evaluar el desempefio del modelo ajustado, se generaron predicciones a partir del
conjunto de prueba y se calcularon métricas relevantes, incluyendo BLEU score, precisidon n-
gram (1-gram, 2-gram, 3-gram, 4-gram), ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L y ROUGE-Lsum. Tanto
las predicciones como las métricas obtenidas fueron almacenadas en archivos para su
posterior andlisis.

La metodologia previamente descrita se presenta de forma grafica en la Figura 15.
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Figura 15. Diagrama de flujo - Proceso de entrenamiento y aplicacion de Fine Tuning (Elaboracién propia).

El proceso para implementar las metodologias PEFT es similar al del Fine-tuning tradicional (Figura
16), pero aprovechando la version PEFT del modelo. Esta aproximacion simplifica considerablemente
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la experimentacion y la obtencidn de resultados, facilitando la transicion de técnicas de Fine-tuning

convencionales a enfoques mas eficientes.

IMPLEMENTACION DE METODOLOGIAS PEFT

Procedimiento de predicciones
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Figura 16. Implementacion de metodologias PEFT (Elaboracidn propia).
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5.3 EVALUACION DE RESULTADOS

Al realizar el proceso de evaluacion descrito en el paso anterior, se puede comparar los resumenes
originales presentes en el dataset con el generado por el modelo. Esta informacidon permite una
evaluacion detallada de la calidad de las predicciones en comparacién con los resumenes referenciales
del dataset. Adicionalmente observamos las primeras métricas obtenidas, con las cuales podemos
validar la coherencia, la relevancia y la concisién de los resimenes, lo que facilita la identificacion de
areas de mejora en el rendimiento del modelo.

Es importante destacar que, aunque estas métricas proporcionan una valiosa orientacion sobre la
calidad de los resimenes generados, no son completamente precisas y, en muchos casos, no reflejan
con exactitud la calidad real de los resimenes. Esto se debe a la ausencia de un estandar absoluto que
determine cudn bien estd elaborado un resumen. No obstante, estas métricas y predicciones nos
permiten obtener una comprensién clara del rendimiento de los modelos empleados, asi como de su
configuracion.

En la Tabla 7 se presenta un ejemplo de las predicciones obtenidas para el dataset DialogSum, donde
se puede observar que el modelo es capaz de captar el contexto general de las conversaciones
identificando actores principales y resaltando los hechos mas relevantes de forma concreta. Esta
misma capacidad se observo al evaluar los resultados obtenidos al con otros dataset (SamSum y CNN
Daily Mail).

Tabla 7.Resultados preliminares obtenidos (Elaboracion propia).

input output prediction

Dylan: what else did he tell
you?

Abby: That they left kind of
illegally

Abby: it was a big mess and
extreme poverty everywhere
Abby: then suddenly the
border was open and they just
left

Abby: people were boarding
available ships, whatever, just
to get out of there

Abby: he showed me some
pictures, like <file_photo>
Dylan: insane

Abby: yes, and his father was
among the people

Dylan: scary but interesting
Abby: very!

Miro speaks Albanian with his
parents. His family left Albania
illegally in 1990s.

Abby met Miro yesterday at the
party. Miro's father came to
the US in the early 1990s.
Miro's father left Albania for
the seacoast. Miro's father told
Abby about the border opening
and people boarding available
ships.

Summarize the

conversation.

following

### Conversation:

Abdellilah: Where are you?
Sam: work

Sam won't finish work till 5.
Sam is bringing him over about
9 am. Sam will see Abdellilah in
the morning.

Sam is not bringing him over
tonight. Sam will be at work
around 9.
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Abdellilah:
finish?
Sam: Not til 5

Abdellilah: Are your bringing
him over tonight:

Sam: No in the morning:
Abdellilah: ok, what time?
Sam: About 9. Is that ok?
Abdellilah: ok - see you then

What time vyou

Summarize the

conversation.

following

### Conversation:

Abigail: Why didn't you attend

Ethan didn't come to the party
last night because he is in Los
Angeles. Abigail didn't know
about it. Ethan will be back in a
couple of days, the he will
reach out to Abigail.

Ethan didn't attend the part
last night because he was in Los
Angeles. Ethan will be back
after 3 or 2 days.

the part last night? :/

Ethan: | am currently in Los
Angeles dat's why it was
impossible for me

Abigail: When did you leave for
LA? :0 You didnt even tell me
Ethan: Why did you wanted
know about it ?

Abigail: Well! you are my friend
and | dont even know that you
are outta town. Dont seems
good

Ethan: Don't worry. | would be
back after 3 or 2 days

Abigail: Let me know when you
reach back

Ethan: Sure. Will meet soon

Resultados

Ahora bien, se presentan los resultados obtenidos para las métricas que miden el desempefio del
modelo (Tabla 8) sobre una serie de modelos preentrenados enfocados en la tarea de generacion
automatica de resimenes de texto. Los modelos evaluados incluyen variantes de GPT-2 (GPT-2, GPT-
2 Medium y GPT-2 Large) y de T5 (T5 y T5 Large), todos ampliamente utilizados en el campo de
procesamiento de lenguaje natural (NLP).

El propdsito de este analisis es identificar el impacto que las técnicas de PEFT tienen en la capacidad
de los modelos para generar resimenes efectivos y precisos, evaluados mediante métricas estandar
como BLEU y ROUGE. A través de esta comparacién, se busca determinar qué combinacién de modelo
y metodologia PEFT ofrece el mejor balance entre rendimiento y eficiencia computacional,
considerando que los modelos mas grandes presentan mayores desafios en términos de recursos.
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Tabla 8. Resultados obtenidos. (Elaboracion propia)

1-gram 2-gram 3-gram 4-gram
DATASET MODELO bleu_score g .. g .. g .. g .. rougel rougeLsum
precision precision precision precision

GPT2-PEFT (024800 |0)601 | [0,334

: cProMeDiUM 61801 (0,585 [0,372

G | CPT2ZMEDIUM - PEFT 0260 | oses  [0333

2 GPT2LARGE  |0/285000 [05607 " 0,370
[a)]

GPT2LARGE - PEFT  [0)258000| [0,589° | [0,326

T5 - PEFT 0593  [0380

GPT2 0480  [0,200

GPT2-PEFT 0431  [0,192

GPT2 MEDIUM 0,507  [0,231
£

2 | GPT2MEDIUM - PEFT 0,510 (0,220
£

5 cPr2lARGE |08 |00 [0220

GPT2LARGE- PEFT [0)000  |0,506° | [0,216

T5- PEFT 0200 o4  [o230

T 15 0,203

: 0172 o4z

z Ts-PEFT (0681 0413  Jo1oe
(3%

S, T5 LARGE 0182 foa0  [o215

5 T5LARGE- PEFT (0,186 (0,440 [0,219
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A continuacion, se presentan los principales hallazgos encontrados para cada modelo y dataset:

e Los resultados obtenidos revelan una gran variabilidad en el desempefio de los modelos en
funcién del dataset. DialogSum donde los modelos tienen los mejores resultados en general
en contraste con las versiones base. Esta variabilidad subraya la importancia de evaluar los
modelos en una amplia gama de datasets para garantizar su robustez y generalizacion.
Ademas, sugiere que las caracteristicas especificas de cada dataset, como la complejidad
lingliistica y la diversidad de temas, pueden influir significativamente en la eleccién de la
arquitectura del modelo y la configuracién de los hiperparametros.

e BLEU SCORE: El analisis del BLEU Score indica que la arquitectura del modelo juega un papel
crucial en el desempefio. Valores superiores a 0,3 indican buenos resultados, el dataset
DialogSum, con los modelos T5 y GPT2 Large en su version base obtienen los mejores
resultados en 1y 2 gram precision, lo que sugiere que estas arquitecturas son mas adecuadas
para capturar las caracteristicas de estos conjuntos de datos. Sin embargo, en los datasets
SamSum y CNN Daily Mail, el patrén es menos claro, esto sugiere que la complejidad de este
dataset requiere un ajuste fino més especifico.

e ROUGE: Los resultados obtenidos con la métrica ROUGE indican que, en general la versién
base de los modelos supera ligeramente a las versiones PEFT en los tres conjuntos de datos
con valores de las métricas por encima de 0,3 incluso llegan a 0,5 lo que indican buens
resultados respecto a la inferencia. No obstante, las diferencias son minimas y no siempre
consistentes a lo largo de todos los subconjuntos de ROUGE (ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L,
ROUGE-Lsum). Esto sugiere que, si bien PEFT puede mejorar el desempefio en tareas
especificas, en este caso no ha logrado una ventaja significativa en términos de coincidencia
con las referencias.

e Aunque las variantes PEFT de los modelos GPT-2 no alcanzan los niveles de rendimiento de
los modelos completos, logran mantener un rendimiento competitivo. Por ejemplo, el modelo
GPT-2 PEFT mejora la precision de 1-gram en comparacién con el modelo base GPT-2,
sugiriendo que la optimizacidon de pardmetros ayuda a mejorar aspectos importantes sin
requerir recursos computacionales elevados.

e Los modelos con PEFT ofrecen un compromiso interesante para entornos con restricciones
computacionales. Aunque los modelos completos (en particular T5) son preferibles en
términos de calidad de resumen, las versiones PEFT mantienen resultados razonablemente
cercanos, lo que los convierte en una opcidn viable cuando se necesita reducir la carga
computacional.

e El dataset CNN_DAILY MAIL tuvo mayor dificultad por su longitud en las oraciones y la
cantidad de datos recolectados, ya que este es un dataset con entrevistas de varios meses, lo
gue generaba que los tokens resultantes sobrepasaran la ventana de contexto y se
descartaran.

Nota: El cddigo utilizado para el entrenamiento de los diferentes modelos se encuentra disponible en
Github [34].
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5.4 RENDIMIENTO COMPUTACIONAL

Al finalizar el entrenamiento de cada modelo, se obtuvieron archivos que contenian los tensores
correspondientes a los pesos y sesgos aprendidos. Estos archivos, cuyo tamafio dependia
directamente de la complejidad del modelo, sirvieron como base para realizar las predicciones.
Asimismo, se registré el tiempo de ejecucidon, consumo de RAM, VRAM vy espacio en disco durante el
entrenamiento de cada modelo, estos datos son el insumo para poder comparar el consumo de
recursos. A continuacion, se detallan los resultados experimentales:

Tabla 9. Ocupacion en disco de los modelos (Elaboracion propia).

Modelo Modelo Peso Tensores (MB)
General
GPT2 474,79
GPT2 -PEFT 5,57
GPT2 GPT2 MEDIUM 1.353,48
GPT2 MEDIUM PEFT 15,89
T5 SMALL 293
T5 SMALL - PEFT 3,95
15 944
T5
T5 - PEFT 101
T5 LARGE 2.910
T5 LARGE - PEFT 27,0

Se observa cdmo el uso de metodologias como PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) en modelos
grandes de lenguaje (LLMs) impacta significativamente en la cantidad de pardametros (tensores)
ajustados y almacenados durante el entrenamiento (Tabla 9). Este impacto se traduce en una
reduccidn sustancial del tamafio de los pesos almacenados, como demuestran los datos analizados.

Por ejemplo, en el caso del modelo T5 Large, se logré reducir el tamafio de los pesos de 2.910 MB a
27 MB, lo que representa una disminucion del 99%. En promedio, el peso de los tensores almacenados
experimento una reduccion del 98.88%.

Este enfoque no solo optimiza el uso de recursos computacionales, sino que también facilita
escenarios mas agiles para la experimentacién, el despliegue y la reutilizacion de modelos pre-
entrenados, especialmente en entornos con hardware limitado.

Ademas, se evalla el desempefio computacional de los modelos utilizados durante el desarrollo de
esta investigacién, considerando el uso de recursos como la memoria RAM del sistema, la memoria
de la GPU y el almacenamiento en disco, asi como el tiempo total de entrenamiento. Estas métricas
son fundamentales para comparar la eficiencia de los modelos y metodologias empleadas,
especialmente al trabajar con modelos de lenguaje grandes y técnicas de ajuste fino (Fine-Tuning). A
continuacion, se presentan los resultados obtenidos para los modelos GPT-2, GPT-2 Medium y T5 bajo
diferentes configuraciones de hardware y carga de trabajo.

A continuacion, observaremos el consumo de varias ejecuciones de modelos, al igual que los tiempos
gue les tomo el entrenamiento, con esto podemos evidenciar las diferencias entre el consumo de los
modelos al igual que la diferencia de estos implementados con las metodologias PEFT, en términos de
memoria RAM de GPU y memoria, RAM del sistema, y tamano de disco utilizado.
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Tabla 10. Consumo de recursos durante el entrenamiento (Elaboracion propia).

GPT 2 GPT2 - PEFT

RAM de sistema RAM de CP e e RAM desistema  RAM de GPU Disco
sl e es 3.0/53.0GB 13.7/22.5GB 38.2/1126GB

3.5/530GB

Duracion: 1 h42m 33s Duracidon: 19 m30s

GPT 2 MEDIUM GPT2 MEDIUM - PEFT

RAM de sistema RAM de GPU Disco

RAM de sistema RAM de GPU Disco
3.6/53.0GB 21.2/22.5GB 52.9/201.2GB 3.3/53.06GB 19.1/22.5G8 37.7/112.6GB

Duracion: 4 h 27 m45s Duracion: 58 min 50's

GPT 2 LARGE GPT2 LARGE - PEFT

RAM de sistema RAM de GPU Disco RAM de sistema RAM de GPU Disco
3.0/53.0GB 221/225GB 36.2/1126GB 3.0/53.0GB 221/225GB 36.2/1126GB

Duracion: 4 h 50 min 34 s Duracion: 4 h 35 min 02 s

T5 T5 - PEFT

RAM de sistema RAM de GPU Disco RAM de sistema RAM de GPU Disco
3.3/53.0GB 81/225GB 33.7/1126GB 3.2/53.0GB 13.2/225GB 33.7/1126GB

Duracion: 5h 43 m 46 s Duracion: 5h20m 21 s

De las imagenes en la Tabla 10. se observa que el consumo de memoria RAM de sistema (CPU) es
constante en todos los casos, oscilando entre 3.0y 3.6 GB tanto en el Fine Tuning convencional como
en PEFT. Este comportamiento es esperable, ya que el entrenamiento se configura para hacer uso
principalmente de los recursos de la GPU.

46



En cuanto a la memoria RAM de la GPU, se presentan comportamientos diferenciados segun el
modelo. En el caso de GPT-2 Medium, el uso disminuyd de 21.2 GB en el Fine-Tuning convencional a
19.1 GB con PEFT, lo que indica una optimizacion en el uso de este recurso. Sin embargo, para GPT-2
Large, el consumo se mantuvo constante en 22.1 GB, lo que evidencia que PEFT no necesariamente
reduce el uso de memoria GPU en todos los casos. Por otro lado, el modelo T5 muestra un
comportamiento opuesto, donde el consumo de GPU aumentd de 8.1 GB a 13.2 GB al aplicar PEFT,
sugiriendo que esta técnica puede requerir mas memoria dependiendo de las caracteristicas del
modelo.

En términos de duracién de entrenamiento, PEFT demuestra una reduccién significativa en los
tiempos en la mayoria de los casos. Por ejemplo:

e GPT-2: De 1 hora, 42 minutos y 33 segundos a 19 minutos y 30 segundos (reduccidn del

81.0%).

e GPT-2 Medium: De 4 horas, 27 minutos y 45 segundos a 58 minutos y 50 segundos (reduccién
del 78.0%).

e T5: De 5 horas, 43 minutos y 46 segundos a 5 horas, 20 minutos y 21 segundos (reduccién
del 6.8%).

Aunque la reduccidon de tiempo en el modelo T5 es mas modesta, en los demds casos resulta
sustancial. Este ahorro de tiempo tiene implicaciones importantes, dado el elevado costo energético
asociado al uso prolongado de GPU. En escenarios donde sea necesario realizar multiples ajustes con
diferentes configuraciones, las ventajas de PEFT en términos de eficiencia temporal pueden traducirse
en un ahorro econdémico significativo y en una menor huella de carbono asociada al entrenamiento
de modelos. Ademads, estos resultados resaltan la necesidad de evaluar caso por caso el impacto de
PEFT, ya que sus beneficios pueden variar ampliamente segun el modelo y los recursos
computacionales disponibles.
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6 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1 CONCLUSIONES

Este estudio evalud la implementacién de metodologias de ajuste eficiente de pardmetros (PEFT) en
modelos de lenguaje grande (LLM) para la tarea de generacidn automatica de resimenes de texto. Su
objetivo principal fue analizar como estas metodologias permiten adaptar los modelos a tareas
especificas de manera eficiente, reduciendo la carga computacional sin afectar significativamente el
desempeno. Este enfoque es especialmente relevante en escenarios con recursos limitados, donde la
capacidad de aprovechar modelos avanzados suele estar restringida.

A lo largo del andlisis, se evaluaron modelos de la familia GPT-2 (en sus versiones base, Medium y
Large) y T5, tanto en su forma estdndar como con PEFT, empleando métricas como BLEU y ROUGE
sobre los datasets DialogSum, SamSum y CNN Daily Mail. Los resultados muestran diferencias
significativas segun el modelo y el dataset, lo que resalta la importancia de adaptar los modelos al
contexto de aplicacion.

En el dataset DialogSum, T5 sin PEFT obtuvo el mejor rendimiento global (BLEU = 0.323, ROUGE-1 =
0.519), seguido por GPT-2 Medium sin PEFT (BLEU = 0.301, ROUGE-1 = 0.494). Sin embargo, la
aplicacion de PEFT en estos modelos mostrd una ligera reduccidén en las métricas, indicando que,
aunque mejora la eficiencia computacional, puede introducir una penalizaciéon en la calidad del
resumen generado.

En SamSum, se observé un desempefio mas equilibrado, con GPT-2 Large con PEFT alcanzando el
mejor BLEU (0.19) y T5 sin PEFT obteniendo el mejor ROUGE-1 (0.487). Esto sugiere que modelos mas
grandes pueden beneficiarse del ajuste con PEFT en este tipo de datos, aunque con una diferencia
marginal respecto a las versiones sin ajuste.

Por otro lado, en CNN Daily Mail, T5 Large con PEFT obtuvo el mejor BLEU (0.186) y ROUGE-1 (0.43),
superando a sus versiones sin ajuste. Esto podria deberse a la mayor capacidad del modelo para
manejar textos extensos y su arquitectura enfocada en tareas de resumen. No obstante, la limitacion
de la ventana de contexto en modelos autoregresivos como GPT-2 afectd su desempefio en este
dataset, evidenciando la necesidad de estrategias especificas para manejar textos largos.

Desde una perspectiva de eficiencia computacional, las metodologias PEFT permitieron una reduccién
significativa en los tiempos de entrenamiento (hasta un 81% en modelos como GPT-2), lo que
representa un ahorro en consumo energético y costos de hardware. Sin embargo, el impacto en el uso
de memoria GPU no fue uniforme: mientras que GPT-2 Medium con PEFT mostré una reduccién en el
consumo, T5 con PEFT evidencié un incremento, lo que sugiere que la efectividad de estas
metodologias depende del tipo de modelo y su arquitectura.

En términos de balance entre calidad y eficiencia, T5 demostré mayor adaptabilidad a datos
complejos, consoliddndose como una opcidén sdlida para tareas de resumen. GPT-2 Medium emergié
como una alternativa viable en entornos con restricciones de hardware, ofreciendo un rendimiento
aceptable con menores costos computacionales.

Este estudio confirma que PEFT representa una solucion eficiente para adaptar modelos LLM a tareas
especificas, especialmente en escenarios con limitaciones de recursos. Aunque estas metodologias no
buscan mejorar directamente la precisién del modelo, su capacidad para reducir costos
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computacionales y facilitar su implementacidon en entornos con recursos limitados las convierte en
una herramienta clave para la democratizacién del acceso a modelos avanzados.

En el futuro, se recomienda profundizar en estrategias que mitiguen la pérdida de rendimiento
observada con PEFT en ciertos modelos, asi como explorar su impacto en el uso de memoria y
optimizacion del balance entre calidad y eficiencia. Esto permitira que los modelos de lenguaje grande
sean adoptados mas ampliamente en contextos productivos y académicos, fortaleciendo su aplicacion
en la sintesis y analisis de grandes volumenes de informacién.

En el futuro, se espera que la investigacién continle explorando maneras de optimizar el uso de PEFT,
particularmente en la reduccion del consumo de memoria y el balance entre calidad y eficiencia. Esto
permitird que los modelos de lenguaje grande se adopten de manera mas generalizada en contextos
productivos y académicos, fortaleciendo su papel en la sintesis y anadlisis de grandes volumenes de
informacion.

6.2 TRABAJOS FUTUROS

A partir de los resultados obtenidos en esta investigacidn, se identifican dos dreas clave de desarrollo
gue podrian contribuir a mejorar la eficacia y eficiencia del modelo de generacién de resimenes. Estos
enfoques propuestos se centran en ajustes técnicos especificos y mejoras en la arquitectura del
modelo, en lugar de explorar un listado amplio de opciones en el area. La intencién es profundizar en
métodos que directamente impacten la calidad y precision de los resumenes generados,
aprovechando los hallazgos de este trabajo.

En primer lugar, resulta relevante investigar la aplicacién de otras metodologias PEFT (Parameter-
Efficient Fine-Tuning) ademas de LoRA, que en este estudio ha demostrado ser eficaz para ajustar
modelos de lenguaje grandes (LLM). Metodologias como Adapters, Prefix Tuning o P-Tuning ofrecen
un potencial considerable, ya que se enfocan en minimizar la necesidad de ajustes en todos los
pardmetros del modelo, lo que a su vez reduce la carga computacional sin sacrificar precision. La
implementacion de estos métodos podria mejorar la calidad de los resumenes generados,
especialmente en casos de uso donde se requiere un mayor grado de generalizacién o la adaptacién
a diferentes estilos y contextos de texto. Este enfoque seria una extensién directa del trabajo
realizado, buscando mejorar los resultados de resumen con una mayor eficiencia en el ajuste fino.

Otra linea de investigacidn valiosa seria la experimentacion con modelos de lenguaje mas recientes y
avanzados, como GPT-3 o BART. La inclusidn de estos modelos en futuros estudios permitiria analizar
si arquitecturas mas sofisticadas y de mayor capacidad pueden aportar mejoras en términos de
precision y relevancia en la generacion de resimenes. Ademas, estos modelos podrian ser mas
adecuados para tareas que requieren una comprensién mas profunda del contexto y un nivel elevado
de abstraccidn, algo que podria mejorar la adaptabilidad de los resimenes en areas especificas o
dominios complejos. La exploracién de estas arquitecturas podria aportar una comparacién valiosa
con los resultados obtenidos en esta investigacién y ofrecer una visién mas amplia de las posibilidades
de ajuste fino en modelos de lenguaje avanzados.

Ambas propuestas estdn orientadas a mejorar las técnicas y resultados obtenidos en esta
investigacion, optimizando el ajuste de los modelos de lenguaje tanto en calidad como en uso eficiente
de recursos. Estos enfoques futuros, al centrarse en metodologias PEFT adicionales y en la evaluaciéon
de modelos mas avanzados, no solo contribuirdan a generar resimenes de mayor precision y
adaptabilidad, sino que también facilitardn una mayor aplicabilidad en sectores que requieren
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procesamiento de grandes voliumenes de texto. La evolucion constante de los modelos y técnicas de
ajuste fino continda siendo un area prometedora para la innovacién en procesamiento de lenguaje
natural.
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