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Resumen

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) es el campo de conocimiento de la Inte-
ligencia Artificial encargado de investigar la manera de comunicar las méaquinas con las
personas mediante el uso de lenguas naturales, como el espanol, el inglés o el chino.

Una de las utilidades més conocidas del NLP pueden ser los asistentes virtuales o los
chatbots, pero no son las tnicas. Ademés, es importante entender que el NLP no dota de
inteligencia a un chatbot, solo le da la capacidad de procesar y generar lenguaje humano.
Sin embargo, existen otras muchas areas de interés en las que se aplica de forma intensiva
NLP, entre las que destacan, la comprension de lenguaje natural, generacién de lenguaje
natural, recuperaciéon de informacion, reconocimiento y sintesis del habla, traduccion
automatica, resumen automatico de textos o detecciéon de sentimientos y emociones.

Muchas de estas aplicaciones, ademés, requieren un tiempo de respuesta reducido que,
habitualmente, no permite el procesamiento remoto de los datos en grandes centros de
procesamiento de datos (en la nube), sino en un dispositivo cercano a la fuente de la
informaciéon (por ejemplo, un dispositivo moévil o un dispositivo en el borde de la red
~Edge Computing-).

El trabajo propone la implementacion de algoritmos para procesamiento de lenguaje
natural tomando como base implementaciones ya existentes (por ejemplo, BERT), y sus
versiones reducidas para dispositivos moéviles (mobileBERT), asi como la evaluacion de su
rendimiento en términos de tiempo de respuesta en diferentes entornos. El objetivo final
es realizar un estudio sobre el rendimiento de diferentes modelos con diferentes tamanos
de entrada en diferentes entornos de trabajo, para determinar la eficiencia de cada uno y
compararla con el resto para obtener la mayor eficiencia posible.

Palabras clave: NLP (Procesamiento del Lenguaje), BERT, mobileBERT, AA (Aprendizaje
Automatico), TesnorFlow Lite
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Abstract

Natural Languaje Proccesing (NLP) is the field of knowledge of Artificial Intelligence
that deals with investigating the way to communicate with people through the use of
natural languajes, such as Spanish, English or Chinese.

Virtual assisteants or chatbots are one of the best known NLP utilities, but they are not
the only one. In addition, it is important to understand that the NLP does not endow a
chatbot with intelligence, it only gives it the ability to process and generate human lan-
guaje. However, there are many other areas of interest in where NLP is applied intensively,
including natural languaje comprehension, natural languaje generation, information re-
trieval, speech recognition and synthesis, automatic translation, automaticsummarization
of texts or detection of feelings and emotions.

Many of these applications also require a reduced response time that usually does not
allow remote data processing in large data processing centers (in the cloud), but in a
device close to the source of the information, (for example, a mobile device or a device
on the edge of the network ~Edge Computing—).

The project proposes the implementation of algorithms for natural languaje processing
based on existing implementations (for example BERT) and their reduced versions for
mobile devices (mobileBERT), as well as the evaluation of their perfomance in terms of
response time over a set of mobile devices (for example Coral’s Edge TPU). The final
objective is to ocarry out a study on the perfomance of different models with different
input sizes in different working enviroments, to determine the efficiency of each one and
compare it with the other ones to obtain the highest possible efficiency

Keywords: NLP (Natural Languaje Processing), BERT, mobileBERT, ML (Machine Learning),
TesnorFlow Lite
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Capitulo 1

Introduccion

En esta memoria se van a reflejar los resultados del estudio realizado con modelos de
MobileBERT sobre diferentes tamanos de texto de entrada.

Nos basaremos en el algoritmo de Google BERT, concretamente en la version de moévil
MobileBERT para el estudio de los modelos. Asi mismo, se usaré la biblioteca TensorFlow
Lite, de Python para la creaciéon, entrenamiento y evaluaciéon de los modelos.

1.1. Objetivos

Los objetivos principales del trabajo son los siguientes:

» Generar distintos modelos MobileBERT (cuantizados y no cuantizados), entrenarlos
y exportarlos a formato tflite para que puedan ser usados en nuestra aplicacion. El
objetivo de estos pasos es evaluar el rendimiento de dichos modelos para diferentes
tamanos de entrada y analizar los resultados.

= Desarrollar una aplicaciéon basada en una demo de MobileBERT, que nos permita
introducir como datos de entrada: textos de diferentes tamanos, preguntas y el
modelo que va a ser usado. Se espera que genere una salida con una respuesta
logica y concreta a la pregunta realizada, y el tiempo que ha tardado en generar la
respuesta.

= Dotar a a aplicacion de las capacidades que permitan la entrada de datos de dos
maneras: Escribiéndolos a mano, tanto el texto como las preguntas, o por fichero.
Asi mismo, permitira escoger si se quiere mostrar la salida por pantalla o si se quiere
guardar en un fichero.

El cometido principal de la aplicacion serd la automatizacion de la generacion de
respuestas y tiempos de ejecucion de un mismo modelo en distintos tamanos de
entrada, para poder evaluar su rendimiento.
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1.2. Plan de trabajo

El trabajo realizado se divide en dos caminos paralelos: el desarrollo y mejora de la
aplicacion y la creacion de distintos modelos que son probados constantemente en la
aplicacion para comprobar su funcionamiento.

Una vez se tiene la aplicacion totalmente desarrollada y los modelos especificos prepara-
dos, se pasa a evaluar y analizar los resultados obtenidos en las distintas pruebas reali-
zadas para posteriormente, obtener la conclusion final sobre el estudio de estos modelos
en diferentes maquinas.

1.3. Estructura del documento

El documento se estructura en varios capitulos de la forma que sigue:

= Capitulo 1: Introducciéon. Breve resumen de los objetivos y motivacion del pro-
yecto asi como la estructura del mismo

= Capitulo 2: Deep Learning y NLP. Explicacion de diferentes conceptos y tec-
nologias de relevancia en nuestro proyecto.

= Capitulo 3: Modelos en detalle. Resumen del proceso seguido en la creacion,
entrenamiento y transformacion de los modelos, con una breve descripcion de su
estructura y funcionamiento.

= Capitulo 4: Diseno de la aplicaciéon. Explicacion en profundidad del desarrollo
de la aplicacion y su funcionalidad.

= Capitulo 5: Resultados En este capitulo se exponen los resultados de las pruebas
realizadas en la aplicacion.

= Capitulo 6: Conclusiones Por ultimo, se explican las conclusiones a las que se
han llegado a partir de los resultados del capitulo anterior.

1.4. Entornos y lenguajes utilizados

Tanto para el desarrollo de la aplicacién como para la creacion de los modelos se ha usado
Python como lenguaje de programacion.

Python ofrece muchas posibilidades gracias a ser un lenguaje multiparadigma y multi-
plataforma, cuenta con multitud de bibliotecas muy interesantes y ttiles.
Las mas importantes usadas en este proyecto son algunas como:

= flask, mobilebert, pyquery y time para el desarrollo de la aplicacion.

= numpy y Tensorflow para la creacion de los modelos.




Capitulo 2

Introduction

This document will reflect the results of the study carried out with MobileBERT models
on different sizes of input text.

We will be based on the Google BERT algorithm, specifically on the mobile version
(MobileBERT) for the study of the models. Likewise, the TensorFlow Lite library from
Python will be used for the creation, training and evaluation of the models.

2.1.

Objectives

Generate different MobileBERT models (quantized and unquantized), train and ex-
port them to the tflite format so that they can be used in our application. The
goal of these steps is to evaluate the performance of these models for different input
sizes and analyze the results.

Develop an application based on a MobileBERT demo, which allows us to enter
as input data: texts of different sizes, questions and the model to be used. It is
expected to generate an output with a logical and concrete answer to the question
asked, and the time it took to generate the answer.

The application will allow the entry of data in 2 ways: Writing them by hand, both
the text and the questions, or by file. Likewise, it will allow you to choose if you
want to show the output on the screen or if you want to save it in a file.

The main objective of the application is to automate the generation of responses
and execution times of the same model in different input sizes in order to evaluate
its performance.
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2.2.  Workplan

The work carried out is divided into 2 parallel paths: The development and improvement
of the application, and the creation of different models that are constantly tested in the
application to verify their perfomance.

Once the application is fully developed and the specific models prepared, the results
obtained in the different tests carried out are evaluated and analyzed to obtain the final
conclusion on the study of these models in different environments.

2.3. Document structure

The document is structured in several chapters as follows:

= Chapter 1: Introduction. Summary of the objectives and motivation of the
project as well as its structure.

= Chapter 2: Deep Learning and NLP. Explanation of different concepts and
relevant technologies in our project.

» Chapter 3: Models in details. Summary of the process followed in the creation,
training and transformation of the models, with a brief description of their structure
and operation.

= Chapter 4: App design. In-depth explanation of the development of the appli-
cation and its functionality.

= Chapter 5: Results This chapter presents the results of the tests carried out in
the application.

= Chapter 6: Conclusions Finally, the conclusions reached from the results of the
previous chapter are explained.

2.4. Environments and languages used

Both the development of the application and the creation of the models, Python has been
used as a programming language.

Python offers many possibilities thanks to being a multi-paradigm and multi-platform
language, it has a multitude of very interesting and useful libraries.

The most important ones used in this project are some like:
= flask, mobilebert, pyquery and time for the app development.

= Numpy and Tensorflow to create the models.




Capitulo 3

Deep Learning

Antes de ahondar en el como funciona el Deep Learning, es conveniente definir qué es y
en qué se diferencia del Machine Learning. Nos hemos ayudado de los siguientes blogs:

[3] v [4] v de los siguientes libros: [1] v [2].

El Deep Learning surgié como una rama del Machine Learning en el ano 2011, gracias
a que cada vez los ordenadores contaban con mayor capacidad de computacion. Surgio
como una manera de intentar mejorar el aprendizaje automatico, que usaba algoritmos
de regresion y arboles de decision.

El Deep Learning introdujo un nuevo concepto llamado redes neuronales, intentando
simular las conexiones neuronales que hay en nuestro cerebro para mejorar de una ma-
nera exponencial el aprendizaje de las maquinas. En la siguiente imagen [3.1] vemos una
comparativa a lo largo del tiempo.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE
Artificial Intelligence MACHINE
captures the LEARNING
imagination of the Machine
world. starts to gain traction.
o @‘ :
~
:
-
-
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030 2040

Figura 3.1: Comparativa entre AI, ML y DL a lo largo del tiempo [4]

Ahora bien, ;jcuéles son las principales diferencias entre Machine Learning y Deep Lear-
ning? Tanto el Machine Larning como el Deep Learning imitan la forma de aprender
del cerebro humano, pero se diferencian en el método ya que, como hemos mencionado
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antes, mientras que el Machine Learning utiliza algoritmos de regresion y arboles
de decision, el Deep Learning utiliza arquitectura de redes neuronales o neural net-
works.

Dichas redes neuronales son mucho mas complejas que los arboles de decision y si bien
ambos métodos permiten un aprendizaje de forma supervisada o no supervisada, los mo-
delos computacionales de Deep Learning ofrecen unos resultados muchisimo mas precisos.
En la Figura [3.2] se muestra una comparativa entre ML y DL

Machine Learning

[eatner]
a—)Illll-l—)

o I s I v I s

Input Decision tree Output
- O -
'S > < NOT CAR
Input Feature extraction + Classification Output

Figura 3.2: Machine Learning vs Deep Learning [4]

3.1. NLP

En esta época de avances constantes y gran revolucion tecnologica, el procesamiento del
lenguaje natural (NLP, del inglés natural languaje processing), tiene una presencia cada
vez mayor en nuestra vida. Lo vemos frecuentemente en los chatbots, en las herramientas
de traduccion de idiomas, en la clasificacion de texto, etc...

No obstante, el NLP es considerado uno de los grandes retos de la inteligencia artificial
por ser una de las tareas mas complicadas y desafiantes a las que nos podemos enfrentar:
.como comprender realmente el significado de un texto?;cémo intuir sentimientos en un
conjunto de palabras escritas?

Nuestro lenguaje esté lleno de ambigiiedades, de palabras con distintas acepciones y
diversos significados segtn el contexto. Esto es lo que hace al NLP una de las tareas mas
dificiles de dominar.

Se espera de un sistema de procesamiento del lenguaje natural 2 cosas principales:
» Fficacia: Que sea capaz de general una salida correcta, entendible y precisa.
= FEficiencia: Que el tiempo de ejecucion sea el menor posible.

Si queremos que un computador entienda lo que decimos o escribimos tendra que ser
capaz de ejecutar varias tareas propias de NLP como:

7
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» Inferencia: Dadas dos frases, tiene que ser capaz de predecir si la segunda frase
guarda algin tipo de relacciéon con la primera.

= Equivalencia semantica: Determinar si dos preguntas semanticas son equivalen-
tes

= Pregunta-respuesta: Dado un pasaje y una pregunta, tiene que ser capaz de
encontrar en el texto la respuesta correspondiente a la pregunta dada.

= Analisis de sentimientos: Dado un texto, identificar si el sentimiento expresado
es positivo, negativo o neutral.

= Aceptabilidad linguistica: Dada una frase, identificar si esta es gramaticalmente
correcta.

= Respuesta correcta: Dada una frase, determinar coémo continia en base a un
numero en concreto de opciones.

El texto es una de las formas més generalizada de secuencias de datos. Se puede ver como
una secuencia de caracteres, o una secuencia de palabras. Los modelos de deep learning
no toman texto puro como entrada, sino que vectorizan el texto para transformarlo
en tensores numeéricos. Esto se puede hacer de diferentes maneras:

= Segmentando el texto en palabras y transformar cada palabra en un vector
= Segmentando el texto en caracteres y transformar cada palabra en un vector

Los procesos de vectorizacion consisten en aplicar algin tipo de esquema de tokenizacion
al texto de entrada y asociar vectores numéricos con los tokens generados. Existen varias
maneras de asociar un vector a un token, dos de las més importantes son: one-hot
encoding y token embeddings, también llamado word embedding(o incrustacion de
palabras en espanol), ya que este tltimo se suele usar exclusivamente para palabras. En
la figura [3.3] se muestra un ejemplo de tokenizacion.

Text
“The cat sat on the mat.”

+

Tokens

L (3] [ 23 [ EL] o

the”, "ecat”, "sat”, "on”, "the”, "mat”,

v

.2 . 8.4 0.2 8.8 1.0 0.0
8.5 1. 8.5 0.2 ©.5 8.5 0.0
1. ©.2 1.8 1.8 1.6 ©.0 ©.8

thi CaT Lat Ol cha mat
Figura 3.3: De texto a tokens y de tokens a vectores [1]

Nos centraremos en el método token /word embedding ya que, mientras que los vecto-
res obtenidos con el método one-hot encoding son binarios y de dimensién muy grande,
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los obtenidos por word embedding son vectores de punto flotante y de menor dimen-
sion.
Hay dos formas principales de vectorizar tokens aplicando word embedding;:

» Cargando en el modelo words embbedings que han sido precalculadas usando tareas

de machine learning diferentes a la que queremos resolver. También llamadas words
embeddings preentrenadas.

= Usando al principio, vectores de palabras al azar y calcular los vectores de palabras
al mismo tiempo que se calculan los pesos de la red neuronal.

3.2. TensorFlow

Tensor Flow es es una plataforma de codigo abierto de machine learning. Disenada y
mantenida por Google, es una de las mayores librerias open source de machine learning del
mundo e implementa muchos de los algoritmos que se necesitan en machine learning.

Training Deployment
Data design Model design
tfdata Keras Cloud, on-prem
TF datasets | | estimators — TensorFlow Lite
Dainine Serializati Android, i0S, Raspberry Pi
Distribution strate! erialization ndroid, 105, Raspberry Fi
e ey gy SavedModel TensorFlow Lite
{CPU iGPU: | TPU
Analysis Model repository Browser and node
TensorBoard TensorFlow Hub —] TensorFlow.JS

Figura 3.4: Arquitectura de alto nivel de TensorFlow [2]

Esta enfocado para personas amateur hasta desarrolladores profesionales incluso inves-
tigadores que buscan explotar al méximo el potencial de la inteligencia artificial. En
la Figura se muestra la arquitectura de alto nivel que forma TensorFlow, desde el
entrenamiento hasta su despliegue.

El proceso de creacion de modelos de machine learning se conoce como entrenamiento.
Durante el entrenamiento el ordenador utiliza un conjunto del algoritmos para entender
y distinguir los datos y diferenciarlos entre si. Por ejemplo, si queremos que nuestro
programa reconozca imagenes de perros y gatos, se pueden usar un conjunto muy grande
de imagenes de perros y gatos para crear el modelo. El programa usaréd el modelo para
intentar diferenciar qué hace que un gato sea un gato y un perro sea un perro. Por tltimo,
una vez que el modelo ha sido entrenado, el proceso de reconocer futuras imagenes se
llama inferencia.

Hay varias maneras de entrenar un modelo, usando una CPU(central processing unit), una
GPU(graphics processing unit) o incluso una TPU(tensor processing unit), normalmente
se usa un solo chip, sin embargo se puede entrenar paralelamente con multiples chips ya
que TensorFlow posibilita esta opcion.
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El nucleo de cualquier modelo son sus datos. Si volvemos al ejemplo anterior de perros
y gatos, necesitamos muchos ejemplos de imégenes para entrenar el modelo, y manejar
tal cantidad de datos puede requerir mucho mas c6digo incluso que la creacion de los
propios modelos. Sin embargo, TensorFlow nos ofrece distintas APIs para intentar facilitar
el proceso llamadas TensorFlow Data Services las cuales incluyen muchos datasets ya
preprocesados y heramientas que nos ayudaran en el manejo de los datos.

3.2.1. TensorFlow Lite

TensorFlow Lite es una version de TensorFlow preparada para ser usada en dispositivos
moviles. Cuando se crean y ejecutan modelos en la nube o en los ordenadores no tenemos
que preocuparnos del consumo de bateria o del tamano de la pantalla, sin embargo, en
los moviles son problemas que no podemos pasar por alto.

Por lo tanto se esperan ciertas caracteristicas de un framework adaptado a dispositivos
moviles:

= Que sea ligero. Ya que los dispositivos méviles, tienen recursos mucho més li-
mitados que un ordenador. Por ello, los desarrolladores tienen que ser cuidadosos
con los recursos que usa, no solo la aplicacion, sino el framework en general. Si el
framework que ejecuta el modelo es muy grande y el modelo en si mismo también
lo es, puede llegar a dar problemas de rendimiento.

= Que tenga baja latencia. Se espera, por parte de un usuario de moévil, que
las aplicaciones que use sean veloces y funcionen correctamente, sin tiempos de
carga innecesarios. Por lo tanto el framework para aplicaciones basadas en Machine
Learning tiene que ser réapido en cargar y en realizar la inferencia de datos.

= Que tenga un formato de modelo eficiente. Cuando se entrena en un super-
computador o en un servidor, normalmente no hay que preocuparse del formato
del modelo, sin embargo, al ser ejecutado en un dispositivo moévil el cuél se espera
que tenga una potencia de computo mucho menor, el formato del modelo cobra
mucha mas importancia. Un framework disenado para ser usado en dispositivos
moviles deberia tener las herramientas necesarias para poder realizar la conversion
de modelos si asi se precisara.

TensorFlow Lite, por lo tanto, no es un framework para entrenar modelos, sino un con-
junto de herramientas disenadas para optimizar y facilitar el uso de aplicaciones basadas
en machine learning en dispositivos méviles o sistemas empotrados. Debe ser visto por
ello, como un conversor de modelos de TensorFlow a formato .tflite y un conjunto de
intérpretes de distintos dispositivos.

En la imagen a continuacion se puede ver un esquema de conversion de modelos a
tflite y los dispositivos en los que pueden ser usados dichos modelos, que como se muestra,
van desde intérpretes de movil (Andrioid o i0S) hasta intérpretes de Linux.
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grevarrases » Android interpreter

iOS interpreter

TensorFlow Hiite
model model

Linux interpreter

- N— »  Microcontroller

Figura 3.5: Esquema de TensorFlow Lite [2]

3.3. BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representations for Transformers). Se trata de un sistema
basado en TA para ayudar a los algoritmos de Google a entender mejor el lenguaje que
utilizamos en el buscador de Google. Para lograrlo, BERT posee una caracteristica llama-
da bidireccionalidad que consiste en analizar una oracién en dos direcciones. Analiza
las palabras que se encuentran tanto a la izquierda como a la derecha de una palabra
clave, lo que permite entender en profundidad el contexto y la temética de toda la frase.
Nos hemos ayudado del blog: [5] para complementar la explicacion.

Ademaéas, BERT utiliza una red neuronal de cédigo abierto para procesar el lenguaje
natural de las busquedas introducidas, ya que propone entrenar un modelo base que
aprenda a interpretar el lenguaje en general, en vez de crear un modelo que resuelva cada
tarea individualmente.

El modelo base se puede entrenar con datasets inmensos y luego re-entrenarlo con datasets
méas pequenos para que realize tareas mas especificas.

3.3.1. Arquitectura en detalle

BERT surge de las Redes Transformers, un tipo de arquitectura creado en 2017. Las
Redes Transformers procesan el texto en dos fases diferentes: una para la codificacion, la
cual se encarga de procesar el texto de entrada y codificarlo numéricamente para extraer
su informacién mas relevante y otra frase para la decodificacion, encargada de generar
una nueva secuencia de texto.

Cada bloque esta conformado por miltiples codificadores y decodificadores como se puede
observar en la imégen |3.6
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CODIFICADOR 6 DECODIFICADOR 6

CODIFICADOR 3 DECODIFICADOR 3

CODIFICADOR 2 DECODIFICADOR 2

CODIFICADOR 1 DECODIFICADOR 1

CODIFICACION DECODIFICACION

Figura 3.6: Estructura de una Red Transformer [5]

Con BERT, nos interesa un modelo capaz de codificar texto, por lo que omitiremos la
parte de decodificacion de la Red Transformer.

En las tareas vistas anteriormente, en el apartado de NLP los datos de entrada suelen
estar conformados por dos elementos, ya sea dos frases, una frase y una pregunta o dos
preguntas. Por lo tanto, el texto de entrada se codifica como dos frases:

a). Al principio, se incluye un token de clasificacion (CLS) y para separar una frase de
otra, un token de separacion (SEP).

b). Después se obtienen tres representaciones por cada token:
» Un embedding, que representa el token como un vector.

= Una codificacién posicional, la cual sirve para indicarle al bloque de codifi-
cacion la posicion relativa de cada palabra dentro de la frase, ya que todas las
palabras se procesan de forma simultédnea por la red.

= Adicionalmente se anade un embedding més que indica a qué segmento per-
tenece la frase. La primera frase antes del separador, se codifica con un em-
bedding diferente a la de la segunda.

Finalmente se suman las tres representaciones y los vectores resultantes de la suma
son procesados por BERT.

En la figura se puede observar un esquema donde tenemos las tres representa-
ciones y el vector resultante de la suma.
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segmento

posicién

Figura 3.7: Esquema de procesamiento de texto en BERT [5]

El entrenamiento de los modelos de BERT se realiza en dos partes:

a).

Pre-entrenamiento.

BERT es pre-entrenado usando dos datasets muy grandes, Wikipedia y Google
Books, los cuales tienen en conjunto mas de 3.000 millones de palabras.

Con el entrenamiento, BERT aprende a analizar el texto de manera bidireccional, lo
cual implica que tiene en cuenta todo el contexto, tanto lo que esta a su izquierda,
como lo que esta a su derecha.

Primero, se ensena al modelo a completar una palabra faltante en una frase, y como
esa palabra puede estar en cualquier ubicacion, se fuerza al modelo a que aprenda a
analizar el texto de manera bidireccional. Aprendiendo asi a comprender el lenguaje
tal y como lo hacemos los humanos.

Tras esto, se ensena al modelo a predecir la continuacién una frase. Dadas dos frases
(A y B) el modelo tiene que averiguar si B es realmente la frase que precede a A o
es una frase aleatoria, para ello durante el pre-entrenamiento, el 50 % de las veces
la frase B preceda a la A y el otro 50 % no.

. Afinacién.

Al modelo pre-entrenado se le agregan dos capas: una red neuronal y una capa
softmax. Después se presentan las frases de la tarea especifica y se re-entrena el
modelo de extremo a extremo, con la tnica diferencia de que esta nueva fase requiere
menos tiempo pues el modelo ya ha sido pre-entrenado.

Para las tareas de tipo pregunta-respuesta, la red neuronal y la capa softmax, reali-
zaran la prediccion de los tokens de inicio y finalizacion de la respuesta encontrada
dentro del texto.
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3.3.2. MobileBERT

Como ya mencionamos en el apartado de TensorFlow Lite, los dispositivos moviles ofrecen
una serie de desafios a la hora de la programacion de aplicaciones y méas ain cuando
hablamos de Deep Learning.

Basicamente, MobileBERT es una version ligera de BERT, concretamente, 4.3 veces mas

pequena y 5.5 veces més rapida. logrando mantener resultados igual de precisos que su
padre BERT.

3.4. Cuantizacion de modelos

La cuantizacion posterior al entrenamiento en el modelo es una técnica de conversion que
puede reducir el tamano del modelo y la latencia de inferencia, mejorando al mismo tiempo
la velocidad de inferencia del procesador con una pequena degradacion del modelo.

Mas adelante, se veran los tipos de cuantizaciéon més en detalle, a la hora de evaluar los
modelos y explicar su estructura interna.
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Capitulo 4

Modelos en detalle

Uno de los principales objetivos de este TFG es el desarrollo de modelos y su estudio
en diferentes maquinas con diferentes entradas de datos. Los modelos en cuestion se han
desarrollado en python, usando librerias de TensorFlow y exportados a formatos de tipo
TensorFlow Lite(.tflite).

A continuacion se ofrece una descripciéon del codigo usado en la generacion, entrenamiento
y evaluacion de los modelos. Toda la informacion, pasos a seguir y codigo la podemos
encontrar en el siguiente blog: [6].

4.1. Generacion de los modelos

En esta seccion se va a explicar como se generan los modelos paso a paso, desde importar
las librerias necesarias hasta la evaluacion final del modelo generado. Para poder ejecutar
el script correctamente, es necesario instalar el paquete Model Maker, del cual hablarmeos
mas adelante, con el siguiente comando:

$ pip install -q tflite-model-maker

4.1.1. Model Maker

Model Maker es una biblioteca de TensorFlow Lite que nos permite simplificar el proceso
de adaptaciéon y conversion de un modelo de TensorFlow a datos de entrada particulares
al implementar este modelo para aplicaciones de AA en el dispositivo.

La biblioteca se puede usar para las siguientes tareas de AA:
s Clasificacion de imagenes: Clasifica las iméagenes predefinidas.
= Deteccion de objetos: Detecta objetos en tiempo real.

Clasificacion de texto: Clasifica el texto en categorias predefinidas.

Respuesta a la pregunta BERT: Encuentra la respuesta en un contexto deter-
minado para una pregunta determinada con BERT.

Clasificacion de audio: Clasifica el audio en categorias predefinidas.
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» Recomendacion: Recomienda elementos basados en la informacion de contexto
para el escenario en el dispositivo.

A nosotros nos interesa la parte de Respuesta a la prequnta BERT ya que nos ofrece
funciones muy ttiles como DataLoader, ExportFormat o model spec.

import tensorflow as tf
assert tf.__version__.startswith('2")

from tflite_model_maker import model_spec

from tflite_model_maker import question_answer

from tflite_model_maker.config import ExportFormat

from tflite_model_maker.question_answer import Dataloader

Figura 4.1: Librerias y paquetes necesarios [0]

Tras importar las librerias y modulos como se ve en la iméagen [£.1], hay que elegir una espe-
cificacion de modelo que represente un modelo para la respuesta a la pregunta. Tenemos
tres para elegir:

a). mobilebert qa. 4,3 veces mas pequeno y 5,5 mas rapido que bert_qa al tiempo
que logra resultados competitivos, adecuado para escenarios en dispositivos moviles.

b). mobilebert qa squad. Igual que mobilebert_qa pero el modelo inicial esta re-
entrenado en SQuADI1.1.

c). bert qga. Modelo BERT estandar que se usa ampliamente en tareas de PNL

Vamos a usar mobilebert qga squad ya que al estar entrenado en SQuAD1.1, es capaz
de cubrir més rapido la tarea de respuesta a preguntas(Figura [4.2))

spec = model_spec.get( 'mobilebert_ga_squad')

Figura 4.2: Especificacion de modelo mobilebert qa_squad [6]

SQuAD(Standford Question Answering Dataset) es una coleccion de pares de preguntas
y respuestas derivadas de articulos de Wikipedia donde cada respuesta de cada pregunta
es un segmento de texto. SQuADI1.1 posee mas de 100.000 preguntas y respuestas de més
de 500 articulos diferentes.

El siguiente paso es obtener un dataset, de triples pregunta-respuesta-contexto para en-
trenar nuestro modelo, para ello usaremos TriviaQQA el cual nos ofrece hasta 650.000
triples de pregunta-respuesta-contexto, al ser tan grande usaremos un subconjunto de
unos 8.000 elementos(Figura [4.3)). Podemos obtenerlo del siguiente enlace:

https://storage.googleapis.com/download. tensorflow.org/models/tflite/dataset/triviaga-web-tr
json

Usando el método de Model Maker DatalLoader . from_squad podemos cargar y preprocesar
los datos en formato SQuAD tanto los datos de entrenamiento como los de validacion del

modelo (Figura [4.4)).
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{"question”: "What areas did Beyonce compete in when she was growing up?"”,

"id": "56beB85543aecaaald@B8coB65",

"answers": [{"text": "singing and dancing", "answer_start": 287}],"is_impossible”: false}
{"question”: "When did Beyonce start becoming popular?”,

"id": "56beB85543aeaaaldBp8coB63",

"answers": [{"text": "in the late 1998s", "answer_start": 269}], "is_impossible": false}
{"question”: "How many records has Beyonce sold in her 19 year career?”,

"id": "56bf725c3aeaaald@B8co647",

"answers": [{"text": "118 million", "answer_start": 393}], "is_impossible”: FalseH

Figura 4.3: Ejemplos de pares pregunta-respuesta en SQuAD1.1 [6]

train_data = Dataloader.from_squad(train_data_path, spec, is_training=True)

validation_data = Dataloader.from_squad(validation_data_path, spec, is_training=False)

Figura 4.4: Carga y preprocesamiento de los datos [6]

4.2. Entrenamiento de los modelos

Antes de profundizar en el entrenamiento de los modelos vamos a ver ciertas variables
dignas de mencion relaccionadas con la especificacion del modelo(spec), las cuales nos
van a ayudar a entender las caracteristicas del modelo.

Se muestran entre paréntesis los valores por defecto.
» seq len (384): Representa la longitud del texto de entrada.
» query len (64): Representa la longitud de la pregunta de entrada.
» predict batch size (8): Tamafio del lote de entrada para la prediccion.
» name (MobileBert): Devuelve el nombre del modelo soportado.

» batch size (32): Ntimero de muestras que se van a utilizar en cada paso de la
formacion del modelo.

» epochs (2): Numero de iteraciones que va a realizar el modelo sobre los datos de
inferencia.

El nimero de epochs y de batch size se puede modificar en base a nuestros objeti-
VOsS.

Aumentar el tamano de epochs supondra una mejora de la precision pero es posible
que se produzca un sobreajuste ya que se esta entrenando con los mismos datos muchas
veces, por lo que, al usar el modelo para responder a preguntas muy diferentes sobre
textos también muy diferentes a los que usamos en el entrenamiento, la respuesta sera
muy ambigua incluso sin sentido.

Modificar el tamano de batch size puede suponer un consumo de recursos de memoria
menor y realmente no tiene un impacto negativo significativo.

En una de las mdaquinas donde se probaron los modelos, se tuvo que reducir el batch_size
en el script de cracion del modelo para evitar problemas de memoria.
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Una vez explicado esto precedemos a la creaciéon del modelo con el batch size y epochs
que consideremos oportunas, recordemos que estas variables se pueden omitir en el script
para usar sus valores por defecto (Figura [4.5)).

model = question_answer.create(train_data, model_spec=spec, epochs=5, batch_size=64)

Figura 4.5: Creacion y entrenamiento del modelo [6]

Una vez creado el modelo, podemos ver un resumen detallado de la estructura del modelo

(Figura ?7?)
model.summary()

Figura 4.6: Resumen del modelo [6]

Esta funciéon nos ofrece informaciéon del modelo que ha sido creado. Concretamente nos
ofrece una vision de los diferentes tensores y su tipo, la altura y anchura de sus matrices
y si estan concetados entre si (Figura [.7, mucha de la informacién de cada variable se
ha obtenido de la siguiente pagina de documentacion de MobileBERT: [7]).

» input word ids: Los ids de las palabras son indices de tokens, es decir, repre-
sentaciones numéricas de las palabras del texto de entrada transformadas a tokens
para poder ser tratadas en un modelo de Deep Learning.

» input mask: El valor mask en modelos de AA, suele referirse a un valor que nos
ayuda a localizar cual es el valor mas importante a tratar de los datos de entrada.
En MobileBERT se refiere concretamente a un valor que nos ayuda a determinar
que tokens deberian tratarse primero y cuales no, esto depende de varios factores
como la longitud de la secuencia.

» input_type ids: En los modelos de pregunta-respuesta, se necesita definir al
menos dos tipos de ids para ayudar a determinar y tokenizar las frases, como el
tipo classifier(CLS) y el tipo separator(SEP).

» hub keras layer v1v2: Esta capa envuelve un objeto que acttia como una capa
de tipo Keras, y esta conectada con las tres capas anteriores.

» start positions: Esta capa determina las etiquetas de las posiciones(indices) del
inicio del intervalo de etiquetado usado para calcular la pérdida(loss) de clasificacion
de los tokens.

Esta capa esta concectada con la capa hub_keras layer v1v2

» start positions: Esta capa determina las etiquetas de las posiciones(indices) del
fin del intervalo de etiquetado usado para calcular la pérdida(loss) de clasificacion
de los tokens.

Esta capa esté concectada con la capa hub keras layer vl1v2.

También podemos realizar una evaluacion del modelo con los datos de validacion (vali-
dation data), esto lo veremos en el apartado de evaluacion del modelo.
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Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_word_ids (Inputlayer)  [(Nome, 388)1 o
input_mask (InputLayer) [(None, 384)] 8

input_type_ids (InputlLayer) [(None, 384)] 8

hub_keras_layer_vlv2 (HubKerasL {'end_logits': (Mons 245282914 input_word_ids[8][8]
input_mask[8][8]
input_type ids[8][8]

start_positions (Lambda) {None, None) 8 hub_keras_layer_viv2[B][1]

end_positions (Lambda) (None, None) 8 hub_keras layer viv2[e][8]

Total params: 24,582,014
Trainable params: 24,582,914
Mon-trainable params: @

Figura 4.7: Resumen del modelo

Por ultimo, debemos convertir y exportar el modelo al formato de TensorFlow Lite para
que pueda ser usado en aplicaciones de AA. Al ser una aplicacion de moévil se recomienda
cuantizar el modelo para reducir su tamano y aumentar la rapidez de la ejecucion, pero
esto lo veremos en el apartado siguiente.

Los formatos de exportacion permitidos para el modelo pueden ser unos de los siguien-
tes:

= ExportFormat. TFLITE
= ExportFormat.VOCAB
» ExportFormat.SAVED MODEL

De forma predeterminada se exporta solo el modelo de TensorFlow Lite con metadatos

(Figura [4.§).

model.export(export_dir="'.")

Figura 4.8: Exportacion del modelo a formato tflite [6]

4.3. Modelos en detalle

Para la realizacion de este trabajo se han usado diferentes tipos de modelos con diferentes
tipos de cuantizacion o diferentes tamanos de longitud de secuencia, es decir, diferentes
tamanos de texto de entrada que acepta el modelo. A continuacién se explicaran en
detalle la estructura de los diferentes modelos en detalle y mas adelante, en el apartado
de Resultados, se valoraran los datos obtenidos.

Se han usado tres modelos de cada tipo de cuantizacion los cuales difieren entre si
en la longitud del texto de entrada que aceptan los modelos(seq len). Se ha usado
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seq_len de tamano: 198, 384 y 512. Para ello, solo hay que modificar el valor de
seq_len de la especificacion del modelo antes de crearlo, con la siguiente linea de codigo:
spec.seq_len — 512

Los modelos de 192 y 384 han sido creados bajo un entorno de Google Colab, mientras
que el modelo de 512 ha sido creado en una de las méquinas donde también se prob6 su
eficiencia, por problemas con la memoria. Ademas, este modelo ha tenido que usar un
batch size menor para ser entrenado, lo que implica que son tomados menos datos en
cada iteracion mientras el modelo es entrenado, por lo que ralentiza el proceso de entreno
pero no cambia significativamente la precision en relacion a los otros dos modelos.

4.3.1. Tipos de modelo

En total, tenemos seis modelos que han sido probados en nuestras dos maquinas. En la
siguiente tabla (4.1 se muestra el tamano de cada modelo:

192 384 512
No cuantizado | 24,8 MB | 25,1 MB | 25,3 MB
float16() 475 MB | 47,7 MB | 47,6 MB

Cuadro 4.1: Tamano de los modelos usados

Observamos que el tamafnio de cada modelo aumenta en base al tamano de seq_len con
los que son creados y entrenados. En este caso ha aumenado 300Kb al pasar de 192 a 384
y ha aumentado otros 200Kb al pasar de 384 a 512.

Para entender mejor la estructura interna de los modelos usaremos una herramienta
llamada Netron.

Netron es un visualizador de redes neuronales que nos permite ver el arbol de decision y
las capas que lo forman y todas sus propiedades, entre las que se encuentran:

El tipo de la capa

El nombre de la capa

Si la capa es entrenble

El tipo de los datos de entrada

El tipo de los datos de salida

En primera instancia, la tnica diferencia entre los modelos del mismo tipo de cuantizacion
pero diferente seq len, es precisamente esto ultimo, lo cual podemos comprobarlo en las
imagenes de netron, las cuales muestran la estructura de un modelo 384 (Figura 4.9)) y
otro 512 (Figura con el mismo tipo de cuantizacion.

Dada la magnitud de estos modelos seria un arduo trabajo explicar su estructura paso
por paso, por lo tanto escogemos una capa comun, la que esta rodeada de color rojo, y
la explicaremos brevemente.

Observamos dos tipos de inputs: data y shape, en el primero tenemos una matriz de
cuatro dimensiones, de tipo float32, en la que se encuentran los datos de entrada. En el
segundo, observamos que tenemos un array de tipo int32 con tres elementos, los cuales
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equivalen a los tres valores(input words ids, input mask, input type ids) que
comentamos previamente en la parte del resumen del modelo model. summary.

Por tltimo, observamos que como salida (output) tenemos una matriz de tres dimensiones
de tipo float32 cuyos valores, que forman la estructura de la matriz, coinciden con los
valores del input shape. Esto es asi porque esta capa en concreto se encarga de remodelar
los datos de entrada en base a los pardametros del input shape, para devolver como salida
los datos ya remodelados a las siguientes capas.

En resumen, observamos que no hay diferencia entre la estructura del modelo de 384 y de
512, ya que son el mismo tipo de modelo con tamanos de entrada de datos distinto.

serving_default_input_word_ids:0 0 NODE PROPERTIES

type  Reshape

location
Reshape
INPUTS

shape
name: bert/embeddings/embedding_lookup;bert/embeddings/t -

type: float32[1,324,1,128]
Gather location: 3259

input { name: bert/encoder/layer_23/output/dense_1/Reshape_1/shape -

type: int32[3]

location: 391

Dequantize

OUTPUTS

Reshape

reshaped  name: bert/embeddings/Reshape
shape
type: float32[1,324,128]

location: 1006

StridedSlice

begin
end

Pad

paddings {3=2) paddings {

Figura 4.9: Modelo de 384
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NODE PROPERTIES

serving_default_input_word_ids:0 2

type  Reshape
location

Reshape
INPUTS

shape
name: tfl.gather_deguantize

type: float32[1,512,1,128]
location: 3846

name: std.constant11

type: int32[3]

location: 669

[

Dequantize

OUTPUTS

Reshape reshaped  name: tflreshapel

type: float3z2[1,512,128]

shape
location: 1059

StridedSlice

begin

Pad
paddings

Figura 4.10: Modelo de 512

22



Facultad de Informéatica UCM

Si bien parece que la comparaciéon entre los dos modelos anteriores era algo trivial, es
necesaria para poder recalcar la importancia de la comparacion que se va a realizar a
continuacion. En este caso vamos a comparar dos modelos, pero esta vez tendran el mismo
seq_len: 384 pero distinto tipo de cuantizacién, uno serd un modelo No Cuantizado

(Figura |4.11)) y el otro estara cuantizado en float16() (Figura [4.12)).

En las dos imagenes siguientes se puede ver la estructura inicial del drbol de un modelo
No Cuantizado de 384 y otro cuantizado a float16 de 384. Observamos que ya al comienzo
la estructura es diferente:

» El modelo No Cuantizado, remodela los datos de entrada(capa Reshape), despues
los recolecta(Capa Gather) y por tultimo los descuantiza.

= El modelo cuantizado a float16, fusiona el proceso de descuantizacion y el de re-
modelado de datos(Capa Reshape) y devuelve el resultado a la capa Gather como
inputs.

Esto se debe a que, en el modelo No cuantizado, la capa de Descuantizacion trata datos
enteros de 8 bits y los transforma en datos de tipo float 32 para ser usados por las capas
siguientes, sin embargo la descuantizacion del modelo float16 trata datos de tipo float16
y los transforma en datos de tipo float32.

La primera imagen nos ofrece una breve descripcion de la capa de descuantizacion del
modelo No Cuantizado, en la que podemos ver que cuenta con un input: una matriz de
cuatro dimensiones de tipo int8 y un output: una matriz de cuatro dimesniones de float32,
la estructura del input y del output es la misma, por lo que deducimos que esta capa se
encarga de cambiar el tipo de datos, en base a un valor q y transformarlos a datos de
tipo float16.

En la segunda imagen, vemos también una breve descripcion de la capa de descuantizacion
del modelo cuantizado a float16, sin embargo, en este caso el input es una matriz de dos
dimensiones de tipo float16 y el output, aunque no se muestre en la imagen, es una matriz
de dos dimesiones de tipo float32. Por lo tanto, la funcion de esta capa es la misma que
el modelo No Cuantizado, solo cambia el tipo de datos a ser descuantizados.

Como hemos visto la estructura y la forma de tratar los datos es diferente, esto afectara
al rendimiento de cada modelo, pero esto lo veremos més adelante, en el apartado de
resultados
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NODE PROPERTIES

serving_default_input_word_ids:0 0

type  Dequantize
location 2

Reshape
INPUTS

shape
name: bert/embeddings/embedding_lookup;bert/embeddings/s -

type: int8[1,384,1,128]

uantization: 0.005914171691983938 *
Gather — <

location: 1005
inpurt

QUTPUTS
output  name: bert/embeddings/embedding_lookup;bert/embeddings/t -

type: float3z[1,384,1,128]

location: 3259

Reshape

shape

StridedSlice StridedSlice

begin begin
end {
strides strides

paddings

Figura 4.11: Modelo No cuantizado
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serving_default_input_word_id
type

location
. INPUTS
Reshape Dequantize

shape input input  name: bert/embeddings/word_embeddings
floatis[38522,128]

location: 385

Gather

Reshape

shape

StridedSlice

end

strides

Pad
paddings

687727858

15839862!

72674568546875
8892822265625,

Figura 4.12: Modelo cuantizado a float16
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4.3.2. FEvaluacion de los modelos

Evaluar los modelos con los datos de validacién nos proporciona un diccionario de métri-
cas(fl y exact match). Cada modelo ofrece unas métricas diferentes, en nuestro caso,
como hemos usado datos de validacion y de entrenamiento de tipo SQuAD, obtenemos
estas métricas al llamar a la funcion model.evaluate(validation _data) (Figura[4.13),
de hecho, las métricas cambian dependiendo la version de SQuAD usada (SQuADI.1
ofrece métricas distintas a SQuAD2.0).

INFO:tensorflow:Made predictions for 288 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 280 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 480 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 480 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 680 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 688 records.

INFO:tensorflow:Made predictions for 888 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 888 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 18688 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 18680 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 12680 records.
INFO:tensorflow:Made predictions for 1280 records.
{'exact_match': 8.5884353741496599, 'final_f1': 8.6621698029861295}

Figura 4.13: Evaluacion del modelo [6]
= exact match: Esta métrica nos proporciona informacion de la precision que tiene
el modelo ante casos de acierto, es como la métrica accuracy en otros modelos.

» final fl1: Muestra la métrica f1, que se refiere a la combinacién entre las medi-
das de precision y exhaustividad que tiene el modelo. Se calcula con la féormula:
2*((precision*recall) / (precision*recall)).

Se ha realizado una evaluacion para cada modelo existente, en formato estandar(mobileBERT),
en formato tflite sin cuantizar y en formato tflite cuantizado a float 16(). Esto se ha rea-
lizado para modelos de 192, 384 y 512. Los resultados son los siguientes:

Valores model(192): ’exact _match’: 0.568027, 'final f1’: 0.636059

Valores model.tflite(192): ’exact match’: 0.568027, final f1’: 0.642020
Valores model float16.tflite(192): exact_match’ 0.578231, 'final_f1": 0.641615
Valores model(384): ’exact match’ 0.595238, ’final f1’: 0.669312

» Valores model.tflite(384): ’exact match’ 0.588435, 'final f1’: 0.662347

» Valores model float16.tflite(384): ’exact_match’: 0.595238, 'final _f1: 0.669312

Observamos que no hay mucha diferencia en las evaluaciones de los distintos modelos, ya
que su eficacia radica en las épocas con las que ha sido entrenado, la cuantizaciéon o el
cambio de formato a tflite no cambia mucho, si bien parece que los modelos con mayor
seq_len tienen una eficacia relativamente mayor a los de menor seq_len no considerare-
mos esto como algo relevante ya que la diferencia es minima.
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Diseno de la aplicaciéon

La aplicacién consiste en una pégina web, donde podemos comprobar la eficacia de un
modelo concreto para textos de tamano variable. Ofrece la posibilidad de cargar el texto
de entrada a mano o en un txt asi como cargar una o varias preguntas a mano o en un
txt.

Se puede acceder a la aplicacion a través del siguiente enlace:
https://drive.google.com/drive/folders/1fgMaRBAAC4mIp12vsopys2JLIRCiEj71?usp=sharing

La aplicaciéon ha sido desarrollada, asi como el script, a partir de otra aplicacién mucho
maés simple que se puede encontrar en el siguiente github: [§|

El principal objetivo es permitir la posibilidad de cargar textos de entrada muy grandes
y poder modificarlos de manera sencilla, asi como poder cargar una bateria de preguntas
muy grande y poder modificarlas de manera sencilla anadiendo o eliminando preguntas
antes de ejecutar la aplicacion.

También nos permite seleccionar el modelo que queremos usar. La tnica condicién es que
el modelo se encuentre en el path: Aplicacién/demo/mobilebert.

5.1. Entrada de datos

Existen dos maneras de introducir datos a la aplicacién, a mano o por fichero. La idea
de esto es, que si se quiere hacer copia-pega de un texto, no sea necesario pasarlo a un
fichero y abrirlo desde la aplicacion, sino solo pegarlo en una secciéon para ser tratado y lo
mismo con las preguntas. Pero si por otra parte tenemos ya preparado nuestro texto en un
fichero y una gran bateria de preguntas puedas pasarlas directamente por fichero.

En la siguiente imagen podemos ver la parte de carga de datos de entrada, cada input
corresponde a un fichero distinto. Por orden descendente: fichero de texto de entrada,
fichero de preguntas y escoger el modelo de los posibles en una lista desplegable.

Queda a eleccion del usuario si quiere introducir 2 ficheros,(de texto y preguntas) el texto
por fichero y las preguntas a mano o cualquier otra combinacién. La aplicacion ofrece la
libertad de poder escoger entre multiples opciones.

Una vez se tienen los ficheros seleccionados, ya se pueden cargar los datos pulsando el
boton verde Cargar y aparecerd abajo el contenido de todos los ficheros que hemos sele-
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Carga el texto de entrada y las preguntas, o escribelo
manualmente

Texto de entrada:

| Examinar... | Text.txt

Preguntas:

| Examinar... | Pregunta.txt

Modelo: | model_384 v Cargar

Elige un modelo
Modelos Cuantizados
model_192

model_384 D a procesar:
model 512
Modelos No Cuantizados
model_192
model 384
model 512

Dramnuintac a raalizar-

Figura 5.1: Vista de la carga por fichero de datos de la aplicacién

cionado previamente, asi como el modelo.
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En la imagen a continuaci(’)n, observamos el contendido de los dos ficheros cargados,
y el nombre del modelo que hemos cargado y el seq len del mismo(sera necesario para
el correcto funcionamiento de la aplicacion). Si, por ejemplo, no hubiesemos seleccionado
fichero para las preguntas, apareceria ese campo sin contenido.

El formato al introducir los datos por fichero ya esta preparado para ser procesado, por
lo que, si queremos modificar o anadir algo a mano debemos seguir ciertas reglas de
formato.

» Texto: El texto debe tener sentido semantico, si queremos introducir mas texto o
modificarlo hay que tener especial atencion con las faltas de ortografia y los espacios
entre palabras ya que afectara al resultado obtenido.

= Preguntas: Cada pregunta debe tener el formato de frase acabada con signo de
interrogacion y cada pregunta debe ir en una sola linea en el caso de que haya més
de una pregunta.

= Modelos: El nombre del modelo que vamos a usar tiene que coincidir con el nombre
del fichero .tflite que hay en el path correspondiente, y no podemos seleccionar més
de un modelo por ejecucion, el seq len debe coincidir con el del modelo, esto se hace
automatico al escoger un modelo de los disponibles, pero si queremos introducir un
modelo propio hay que tenerlo en cuenta.
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Texto a procesar:

Tesla, Inc. is an American electric vehicle and clean energy company based in
Palo Alto, California. Tesla's current products include electric cars, battery energy
storage from home to grid scale, solar panels and solar roof tiles, as well as other

Preguntas a realizar:

What is Tesla? I
How is Tesla?
Who is Tesla?

Modelo:

model_512.tflite 512

Ejecutar

Respuesta:

Vacio

Figura 5.2: Vista de los datos a procesar de la aplicacion

5.2. Funcionamiento interno

5.2.1. Frontend

En esta secciéon vamos a ver internamente cémo funciona el cédigo de carga, preproce-
samiento y tratado de datos de la aplicacion. Lo primero que veremos es el documento
html.

El documento se encuentra en el path: Aplicacion/templates/index.html.

En la imagen a continuacion , observamos el formulario para cargar los datos y las
tres areas de texto donde apareceran visualmente los datos cargados, asi como el boton
de ejecutar el cual ejecuta el script que estda en el documento html que veremos mas
adelante.

Por tltimo, vemos la secciéon donde aparecera la respuesta a la pregunta tras haber ter-
minado la ejecucion. Por defecto aparece la palabra Vacio.

Realmente, la vista de la aplicaciéon es bastante simple, su principal funciéon es poder
ofrecer comodidad visual al usuario para cargar los ficheros o modificar manualmente los
datos de forma intuitiva.
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11 <body=

12 <h2>MobileBERT</h2>

13 <div>

14 <h3>=Carga el texto de entrada y las preguntas, o escribelo manualmente</h3=>

15 <form action="{{ url_for('gettext') }}" method="POST" enctype="multipart/form-data"=
16 <label for="myfile"sTexto de entrada: </label>

salt id="selector” type="file" name="myfile"=<br=

<label for="myfile2">Preguntas: <j/label=

20 <input id="selector"” type="file" name="myfile2"s<br>

21

22 <1-- <label for="myfile3"=Modelo: </label=

23 <input id="selector" type="file" name="myfile3"=<br=>

24 -->

25 <label for="myfile3">Modelo: </label=>

26 <select name="modelo">

27 <option selected value="0"> Elige un modelo </option=

28 <optgroup label="Modelos Cuantizados'=

29 <option value="model floati6 192.tflite">model_192</option>
30 <option value="model floati6 384.tflite"">model_384</option>
31 <option value="model floati6 512.tflite"">model_512</option>

32 </optgroup=>

33 <optgroup label="Modelos No Cuantizados"=>

34 <option value="model_ 192.tflite">model_192</option>
35 <option value="model 384.tflite">model_384</option>
36 <option value="model 512.tflite">model_512</option>
37 </optgroup=

38 </select=>

39 <input id="cargar"” type="submit" wvalue="Cargar">

40 </div=>

41 =div=>

42 <h3=Texto a procesar:</h3=

43 <textarea id="content"> {{textostring}} </textarea=
44 </div=

45 <div=

46 <h3>Preguntas a realizar:</h3=>

47 <textarea id="question"= {{preguntaString}} </textarea=
48 </div=>

49 <div=

50 <h3>Modelo:</h3>

51 <textarea id="modelo"> {{modeloString}} </textarea=
52 </div=

53 fform|

54

55 =div=

56 <button onclick="myFunction()"=Ejecutar</button=

57

58 Respuesta: <span id="answer'sVaclo</span=>

59 </div=>

Figura 5.3: Documento html

Una vez vista la parte mas relevante de html, dentro del mismo documento tenemos un
script que nos sirve para comunicar con el back, para llevar los datos del front hacia el
main.py y para llevar también el resultado de la ejecucion(la respuesta) hacia el front
para mostrarla al usuario.

En la siguiente imagen se muestra la funciéon que recoge la pregunta, el texto y el
modelo (question, content, modelo) de las 4reas de texto donde se muestran tras cargarlos
por fichero o escribiéndolos manualmente. Estos datos se llevan a una query que a su vez
se pasa a una peticion fetch para llevar los datos al backend donde serén tratados en el
fichero main.py, el resultado de la peticion sera la respuesta a la pregunta que se mostrara
al usuario en su campo correspondiente.
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54 function myFunction() {

55

56 const question = document.getElementById( g
57 const content = document.getElementById(

58 const modelo = document.getElementById( mode]
59 console.log(question)

60 console.log(content)

61 console.log(modelo)

62 const params = { question, content, modelo };
63

64 var esc = encodeURIComponent;

65 var query = Object.keys(params)

66 .map(k => esc(k) + '=' + esc(params[k]))
67 .join('&");

68

69 fetch('http://localhost:5000/api?' + query, {
70 method: 'CET', // or 'PUT'

71 headers: {

72 'Content-Type': 'application/json',
73 1,

74 B

75 .then(response == response.json())

76 .then(data => {

77 console.log( 'Success:', data);

78 document.getElementById( answer”).innerText = data[ answer"]
79 1))

80 .catch((error) == {

81 console.error{ ' Error:', error);

82 19N

83

84 1

85 </script=

86

Figura 5.4: Documento html(script)

También tenemos una parte de estilo css que se encuentra dentro del documento html,
realmente esta parte no es muy relevante ya que simplemente da estilo a la pagina
web.

5.2.2. Backend

Nuestro fichero de codigo principal se encuentra en el path: Aplicacion/Demo/main.py
al principio se importan los paquetes y librerias necesarios.

El método gettext() Figura se encarga de cargar los datos y transformarlos a string
para renderizar la plantilla del html con los datos recogidos, es llamado cuando pulsamos
el botéon Cargar tras haber seleccionado los ficheros que queremos.

En el caso de los ficheros de Texto y Preguntas, se leen y el contenido se guarda en una
varibale de tipo string, sin embargo, en el modelo, se guarda el nombre del modelo que
se ha seleccionado y el tamano de seq len que se le asigna dependiendo del nombre que
tenga.

Todo esto se devuelve a la plantilla html para mostrarlo al usuario.
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11 app = Flask(__name__)

12

13 @app.route('/gettext', methods=['GET', 'POST'])

14 def gettext():

i3

16 if request.method == 'POST :

17 |

18 file = request.files[ 'myfile']

19 filename = file.filename

20 #print (os.path.abspath(filename))

21 texto = file.read()

22 textostring = texto.decode( UTF-8'")

23

24

25 file = request.files[ file2']

26 filename = file.filename

27 pregunta = file.read()

28 preguntastring = pregunta.decode( ' UTF-28')
29

30

31 #file = request.value[ 'myfile3']

32 #print(file)

33 #modeloString = os.path.abspath(file.filename)
34 #modeloString = file.filename

35

36

37 modelo = request.form[ "modelo™]

38 if modelo == odel_192.tflite":

39 modeloString = modelo + + 192
40 if modelo == odel_384.tflite":

41 modeloString = modelo + + 384
42 if modelo == odel_512.tflite":

43 modeloString = modelo + + 512
44 if modelo == del_float16_192.tflite":
45 modeloString = modelo + + 192
46 if modelo == odel_floatl6 384.tflite":
47 modeloString = modelo + + 384
48 if modelo == odel_fleoatl6_512.tflite":
49 modeloString = modelo + + 512
50

51

52 return render_template( index.html”, textoString=textoString, preguntaString=preguntastring, modeloString=modeloString)
53

54

55 else:

56 result = request.args.get[ ' myfile']

57 return result

Figura 5.5: Método gettext() de main.py

El método run() es llamado tras pulsar el boton Ejecutar, recoge el texto, las preguntas
y el modelo con su seq_len de la vista.

Crea un objeto de tipo BERT al que se le pasa el path del modelo que hemos seleccionado y
el seq_len. Como hemos comentado, los modelos necesitan estar previamente en el path:
Aplicacién/demo/mobilebert, una vez esté alli podemos tener los que queramos y
seleccionarlos.

Es importante hacer un breve inciso en este punto, ya que también se ha modificado el
__init  .py (Figura dentro de la carpeta mobilebert. En principio este codigo
no es necesario modificarlo, pero al decidir poder seleccionar manualmente el modelo,
es necesario hacer un par de cambios. En la imagen a continuaciéon se observa cémo se
recibe por parametro el path del modelo y posteriormente se crea el intérpetre con una
funcion de tflite donde se recoge el path del modelo. Asi mismo, llevamos el seq len y lo
igualamos a max_ lenght.
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class MobileBERT:
def __init__ (self,modelpath, seq_len):
self.max_length = seq_len

selff.tokenizer = bert.bert_tokenization.FullTokenizer(__file__ .replace(” 1init

with tf.device('/cPu:0'):

self.interpreter = tf.lite.Interpreter(model_path=__file__.replace(” init_

#self.interpreter = tf.lite.Interpreter(model_path=modelpath)

self.interpreter.allocate tensors()

self.input_details = self.interpreter.get_input_details()
self.output_details = self.interpreter.get_output_details()

Figura 5.6: Parte modificada del fichero __ init _ .py

Continuando con la explicacion de codigo del método run(), se guarda la bateria de
preguntas para ser tratadas en una lista. Tras esto, empieza la ejecucion profunda de la
aplicacion(linea 96 - 98), primero se genera un timer para calcular el tiempo de ejecucion
que se tarda en generar las respuestas a las preguntas, después se guarda en un fichero
llamado Answer la pregunta, la respuesta y el tiempo que ha transcurrido y por tltimo se
devuelve la respuesta desde el servidor al html para ser visualizada por el usuario.

71 @app.route(' /api', methods=['GET', 'POST'])
72 def run():
73 modelpath = request.args.get('modelo’, , type=str)
74 question = request.args.get('q n =, type=str)
75 content = request.args.get( 'cc type=str)
76
77 values = modelpath.split()
78 print( #
79 print( #
80
81 bert = MobileBERT(values[®], int(values[1]))
82
83 nlines = len(question.splitlines())
84
85 questionArr = question.splitlines()
86 for x in questionArr:
87 if x == :
88 questionArr.remove(x)
89 break
90
91 print(questionArr)
92 print(content)
93 respuestal=""
24 cont=0
95 for q in questionArr:
96 start_time = time()
97 answer = bert.run(q,content)
98 elapsed_time = time()-start_time
99 print("Elapsed time: %f seconds.” %elapsed_time)
100 X = open( 'a
101 Xx.write("La +q + "\n" + "La respuesta es:" + answer + 18 transcurrido: +
162 x.close
103
104 print(answer)
105
106 respuestal = respuestal + "LA RESPUESTA ES: + answer + ha transcurrido: + str(elapsed_time) +
107 cont+=1
108 if cont == nlines:
109 x = open("Answer",'a')
110 x.write(
+ "\n" + "\n")
111 x.close
112 break
113
114 return {"answer”: respuestal}

Figura 5.7: Método run() de main.py

\n

ms

+

b.txt"), True)

\n

+

str(elapsed_time) +

\n

ms

+

_.py",modelpath.strip()))

\n

An")
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5.3. Ejecucién de la aplicaciéon

La ejecucion de la aplicacion es ciertamente sencilla, los pasos son los siguientes:

a). Abrir una ventana de comandos en el path: Aplicacién/demo y ejecutamos el
comando: python3 main.py para encender el servidor local.

b). Una vez el servidor esté encendido hay que abrir un explorador, como firefox y
escribir: http://localhost:5000. Al ser un servidor local no es necesario tener
conexion a internet.

Mientras el servidor esté encendido, podremos obtener informacién en el terminal
)

que nos informa del estado del servidor, asi como de los datos que se estan tratando,

los tiempos de ejecucion etc...

¢). Cuando queramos detener el servidor, pulsaremos Control4C en el terminal para
finalizar el proceso.

5.4. Script de automatizaciéon

Ya que la finalidad de este TFG es la evaluacion de los modelos, es necesario realizar
muchas ejecuciones, obtener el tiempo de cada ejecucion y realizar una media total para
poder obtener unos datos consistentes. Para ello seria necesario realizar muchas ejecucio-
nes en la aplicaciéon e ir apuntando todas lo cual supone un gasto de tiempo y esfuerzo
considerable. Por lo tanto, se ha creado un script para automatizar el proceso.

El script se basa en ejecutar la funcién bert.run() 100 veces para recoger informacion de
los tiempos de ejecucion. Consideramos que con 100 veces es suficiente para obtener una
muestra considerable de los datos. Asi mismo se calculara la media y desviacion tipica
para ayudar a la comparacion entre la eficiencia de los diferentes modelos.

A continuacion se muestra una imagen (5.8 del script que se explicara brevemente:
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1
2 from mobilebert import MobileBERT

3 from time import time

4 import statistics as stats

5 f = open("textoPrueba_384.txt",'r")
6 content = f.read()

7 f.close()

8q = open("( tion.txt",'r")

9 question = q read()
10 q.close()
11 media = ¢
12 lista_elem = []
13y = open("Time. txt
14 for x in range(®, 10€

15 #aux = x*250

16

17 bert = MobileBERT(media)

18 start_time = time()

19 answer = bert.run(question,content)

20 elapsed tlme = tlme() start tlme

21 print("Elapsed time f ( %elapsed_time)

22 lista_ elem append(elapsed tlme)

23 #media = media + elapsed_time

24 #x = open("Answer"”,'a')

25 #x.write("Para tamafio de entrada " + str(aux) + " la respuesta es:" + answer + "\n" + "\n")
26 #x.close

27 y.write("ELl tiempo transcurrido es:" + str(elapsed_time) + "\n")
28

29 else:

30 #media = media / 100

31 media= stats.mean(lista_elem)

32 desviacion = stats. stdev(llsta elem)

33 print("T

%medla)

34 print( Des %desviacion)

35 y.write("La + str(media) + "\n")

36 y.write("La d tiempos es:" + str{desviacion) + "\n")
37, y.close()

Figura 5.8: Script de automatizacion de ejecucion

Ya que la finalidad del script es ser usado para realizar muchas ejecuciones, no se nece-
sita una interfaz gréafica, basta con ejecutar el comando python3 main.py en el path
script /demo para empezar con la ejecucion.

Es necesario realizar ciertos cambios en el script cada vez que se quiere cambiar de
modelo:

= Cada vez que se cambie de modelo, dependiendo del seq_ len que tenga, es necesario
modificar el fichero de lectura del texto(linea 6), ya que con diferentes tamanos de
secuencia, son necesarios diferentes tamanos de texto.

= También es necesario modificar manualmente el fichero ~ init  .py para que re-
coja el modelo en concreto que queremos evaluar asi como el seq_len del mismo.

El script nos devuelve un fichero de texto donde tenemos los tiempos de ejecucion de
cada iteracion asi como la media y desviacion tipica de los 100 tiempos.

Los resultados de todas estas ejecuciones con diferentes modelos en distintas maquinas
lo veremos en el apartado resultados.
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Resultados

En estan secciéon se van a estudiar los datos obtenidos de todas las ejecuciones que hemos
realizado de los diferentes modelos en diferentes maquinas con diferentes caracteristicas.
A la méaquina virtual creada en mi ordenador personal con VirtualBox la llamaremos
MiMaquina, y a la otra méquina, proporcionada por el tutor con acceso en remoto la
llamaremos Patones. Mas adelante se explicaran las diferencias entre si.

Como ya hemos comentado antes, hemos utilizado seis modelos en total, los cuales pueden
ser cuantizados y no cuantizados y de diferente tamanos de seq_len, concretamente 192,
384 o 512.

Como hemos mecionado en el capitulo anterior, se ha ejecutado cada modelo 100 veces
gracias al script de automatizacion de la ejecucion, de las 100 ejecuciones estudiaremos la
media y la desviacion tipica, ya que son los valores que mayor conocimiento nos pueden
aportar a la hora de medir tiempo de ejecucion.

Para cada modelo de diferente tamano de datos de entrada, es necesario asi mismo un
texto de diferente tamano.

» Para modelos de seq len = 192 tenemos un texto de seq_len (una vez tokenizado),
de tamano 189 que equivale a unas 115 palabras

» Para modelos de seq _len = 384 tenemos un texto de seq_len (una vez tokenizado),
de tamano 379 que equivale a unas 260 palabras

» Para modelos de seq len = 512 tenemos un texto de seq_len (una vez tokenizado),
de tamano 505 que equivale a unas 356 palabras

Para la correcta medicion de los tiempos las ejecuciones se han realizado sin procesos que
puedan estar consumiendo memoria como algin buscador de internet o algo por el estilo
para que sean lo mas limpias y precisas posible.

Antes de ver los resultados y analizarlos, vamos a entrar en detalle sobre las caracteris-
ticas de la méaquina virtual donde hemos realizado las ejecuciones.

Ya que las ejecuciones utilizan la CPU, dependiendo del tipo de CPU, potencia de compu-
to, chaché, etc... los resultados pueden variar como veremos més adelante.
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Patones MiMaquina
Modelo CPU Intel(R) Core(TM) 19-9900K | Intel(R) Core(TM) i5-7400
Frecuencia 3.60 GHz 3.00 GHz
Tamano de Caché (L3) | 16384 Kb 6144 KB
CPU cores 8 1

Cuadro 6.1:

Comparacion entre MiMaquina y Patones

Usando el comando: cat proc/cpuinfo, podemos ver méas a fondo la informacion sobre
la maquina. En la tabla [6.1] podemos observar con mas detenimiento las caracteristicas
més relevantes de las 2 méaquinas:

Como podemos observar, el CPU de la méquina Patones es més nuevo y potente que
el CPU de MiMaquina, por lo que se esperan resultados mejores en Patones, lo cuél
confirmaremos a continuacion.
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6.1. MiMaquina

Los resultados de 100 ejecuciones de cada modelo en MiMaquina es el siguiente:
= Modelo No Cuantizado de 192
e Media: 0.5597 segundos
e Desviacion tipica: 0.0359
Modelo Cuantizado en float16 de 192
e Media: 0.4562 segundos

e Desviacion tipica: 0.0464
Modelo No Cuantizado de 384
e Media: 1.2063 segundos

e Desviacion tipica: 0.1548

Modelo Cuantizado en float16 de 384
e Media: 0.8829 segundos

e Desviacion tipica: 0.06582
Modelo No Cuantizado de 512

e Media: 1.6322 segundos

e Desviacion tipica: 0.1111

Modelo Cuantizado en float16 de 512

e Media: 1.1996 segundos

e Desviacion tipica: 0.1074

Como podemos observar, existe una relaciéon entre el tiempo de ejecuciéon y el tamano
de datos de entrada del modelo, lo cual es logico, ya que mientras mas datos tenga que
procesar mayor tiempo de ejecucion requerira para obtener la respuesta.

Vemos que entre los modelos de 192 y 384 hay un aumento de mas del 100 % ya que el
modelo de 192 No Cuantizado tiene una media de 0.5597 segundos y el modelo de 384
No Cuantizado tiene una media de 1.2063 segundos. La misma relaciéon aproximada-
mente para los mismos modelos pero Cuantizados.

Son resultados esperados, ya que al duplicar la seq len se duplica aproximadamente el
tiempo de ejecucion.

Siguiendo esta misma linea, si comparamos los modelos de 384 con los de 512 vemos una
relaccion parecida, ya que en este caso hay un aumento de un 75% ya que el modelo
de 384 No Cuantizado tiene una media de 1.2063 segundos y el modelo de 512 No
Cuantizado tiene una media de 1.6322 segundos. La misma relacciéon aproximadamente
para modelos Cuantizados. Igual que los modelos de 192 y 384, son resultados esperados
ya que al aumentar un 75 % el seq_len, aumenta un 75 % el tiempo de ejecucion.
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Con lo cual podemos decir que:
La relacion entre el tamano de seq len de los modelos es directamente pro-
porcional al tiempo de ejecucion de los mismos.

Veamos ahora la relaciéon entre modelos de mismo seq len Cuantizados y No Cuantizados.

= Modelos de 192: Los modelos Cuantizados de 192 tienen una mejora de tiempo
en relacion a los No Cuantizados de un 25 % ya que la media del modelo No
Cuantizado es 0.5597 segundos y la del Cuantizado es 0.4562 segundos.

= Modelos de 384: Los modelos Cuantizados de 384 tienen una mejora de tiempo
en relacion a los No Cuantizados de un 26 % ya que la media del modelo No
Cuantizado es 1.2063 segundos y la del Cuantizado es 0.8829 segundos.

= Modelos de 512: Los modelos Cuantizados de 512 tienen una mejora de tiempo
en relacion a los No Cuantizados de un 26 % ya que la media del modelo No
Cuantizado es 1.6322 segundos y la del Cuantizado es 1.1996 segundos.

Vemos que el rendimiento aumenta un 25 % aproximadamente usando modelos Cuanti-
zados.

Por dltimo, es relevante comentar que la desviacion tipica de cada modelo en relaciéon a
su media es relativamente baja, lo que implica cierta consistencia en cada ejecucion.

6.2. Patones

Los resultados de 100 ejecuciones de cada modelo en Patones es el siguiente:
= Modelo No Cuantizado de 192
e Media: 0.2628 segundos

e Desviacion tipica: 0.0024

Modelo Cuantizado en float16 de 192
e Media: 0.1841 segundos

e Desviacion tipica: 0.0001
Modelo No Cuantizado de 384

e Media: 0.5546 segundos

e Desviacion tipica: 0.0004

Modelo Cuantizado en float16 de 384

e Media: 0.3435 segundos
e Desviacion tipica: 0.0007
Modelo No Cuantizado de 512

e Media: 0.7751 segundos
e Desviacion tipica: 0.0004
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» Modelo Cuantizado en float16 de 512
e Media: 0.4761 segundos

e Desviacion tipica: 0.0006

Para no repetir lo que hemos comentado en el apartado anterior, de los resultados en
Patones podemos deducir que sigue existiendo una relaciéon directamente proporcional
entre en tiempo de ejecucion y el tamano de los datos de entrada, asi como entre los
modelos Cuantizados y los No Cuantizados.

Lo que si es relevante comentar es la gran disminucion del tiempo de ejecucion que hay
entre los tiempos de MiMéquina y los de Patones. Las ejecuciones realizadas en
Patones son mas del doble de rapidas que las ejecuciones en MiMaquina.

De hecho, la desviacion tipica de los tiempos de Patones es tan infima que deducimos que
cada ejecucion tarda practicamente lo mismo que el resto, es decir, son muy consisten-
tes.
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Conclusiones

Vistos los resultados del capitulo 6, podemos afirmar lo siguiente:

= Los modelos con seq len mas grande tardan mas tiempo en dar respuesta a la
pregunta, siguiendo una relacién directamente proporcional, en la que al doblar la
seq_len se dobla el tiempo de respuesta.

= Los modelos cuantizados con float16 tienen un rapidez de respuesta mayor que los
modelos no cuantizados. Aproximadamente son un 25 % mas rapidos.

= Los modelos ejecutados en el entorno virtual de Patones ofrecen un tiempo de ejecu-
cion mucho menor que los modelos ejecutados en el entorno virtual de MiMaquina.
Concretamente ofrecen un tiempo de respuesta menos de la mitad que el que ofrecen
en MiMaquina.

Si bien los modelos Cuantizados, No cuantizados, con diferente seq_len etc... Son modelos
todos diferentes entre si, es logico pensar que cada uno ofrece un tiempo de respuetsa
distinto. Pero en base a los resultados de las ejecuciones en llas dos mauinas diferentes,
mismos modelos han dado tiempos de respuesta muy diferentes.

Con esto concluimos que el tiempo que se tarda en obtener una respuesta depende
de:

» El tamano de seq len
» La cuantizacion (en este caso en float16)

= La maquina donde se ejecute, ya que depende de las caracteristicas con-
cretas de la CPU

El objetivo principial de este trabajo era el estudio y evaluaciéon del rendimiento de los
modelos, si bien es importante remarcar que estos modelos han sido entrenados con 2
épocas, muy pocas para el gran conjunto de datos con los que han sido entrenados.

Si ejecutasemos estos modelos en la aplicacion frente a textos y preguntas comunes no
darian respuesta o seria una respuesta initil, ya que los modelos no han sido creados para
ser usados sino para ser evaluados.

Aun con todo, se han probado modelos de muchas épocas diferentes y se ha llegado a
la conclusiéon de que el modelo entrenado con 29-31 épocas es el modelo que
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nos devuelve la respuesta mas racional.

Este modelo no se encuentra estudiado ni evaluado como los otros porque, como se men-
cion6 en el apartado del entrenamiento del modelo, las épocas no interfieren en el rendi-
miento del modelo sino en su precision.

No obstante como un posible trabajo futuro, seria muy interesante encontrar el modelo
perfecto, el cual probablemente seria un modelo de entre 30 y 40 épocas, cuantizado en
float16. El problema de este camino de trabajo es que el entrenamiento de un modelo asi
llevaria alrededor de 1 dia entero. Por lo que requiere mucho tiempo para realizar pruebas
con diferentes seq len, y otros valores.

También puede ser interesante intentar la cuantizacién de otro tipo, como por ejemplo
int8, la cual por algin motivo que no logramos deducir, no es soportada por nuestros
modelos, aunque en el manual de tensorflow ofrece dicha posibilidad.
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Conclusions

Considering the results of chapter 6, we can affirm the following:

= Models with a larger seq _len take longer to answer the question, following a directly
proportional relationship, in which doubling the seq _len doubles the response time.

= The models quantized with float16 have a faster response speed than the non-
quantized models. They are approximately 25 % faster.

s Models executed in the virtual environment of Patones offer us a much shorter
execution time than the models executed in the virtual environment of VirtualBox.
Specifically, they offer a response time less than half that of VirtualBox.

Although the Quantized models, Unquantized models, with different seq len etc ... are
all different models, it is logical to think that each one offers a different response time.
But based on the results of the runs in the 2 different environments, the same models
have given very different response times.

So we can conclude that the time it takes to obtain an answer depends on:
» The size of seq _len
» Quantization (in this case on float16)
= The environment where it runs

The main objective of this work was the study and evaluation of the performance of the
models, although it is important to note that these models have been trained with 2
epochs, very few for the large data set with which they have been trained..

If we run these models in the application against texts and common questions, they would
not give an answer or it would be a useless answer, since the models have not been created
to be used but to be evaluated.

Even so, models from many different epochs have been tested and it has been concluded
that the model trained with 29-31 epochs is the model that gives us the most
rational answer.

This model has not been studied or evaluated like the others because, as mentioned in
the model training section, the epochs do not interfere with the performance of the model
but rather with its precision.

44



Facultad de Informéatica UCM

However as a possible future work, it would be very interesting to find the perfect
model, which would probably be a model between 30 and 40 epochs, quantized in float16.
The problem with this work path is that training such a model would take about 1 full
day. So it takes a long time to test with different seq len, and other values

It may also be interesting to try quantization of another type, such as int8, which for some
reason that we cannot deduce, is not supported by our models, although the tensorflow
manual offers this possibility.
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