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RESUMEN

El presente trabajo presenta una variedad de estrategias de optimización de modelos pre-entrenados aplicados a la tarea multimodal respuesta visual a preguntas (VQA) en idioma español. Se destacará la importancia de la fusión efectiva de características visuales y textuales, el aprendizaje por transferencia de modelos en tareas relacionadas, se hará énfasis en los algoritmos de optimización y ajustes de hiperparámetros mas eficaces para esta tarea, junto con la técnica del aumento de datos, para mejorar la capacidad de los modelos de comprender y responder de manera precisa a las preguntas basadas en contenido visual y textual. Mediante un análisis de estas técnicas, se ilustrará cómo la optimización de modelos pre-entrenados en la tarea multimodal de VQA puede impulsar avances significativos en la comprensión y el procesamiento multimodal.

Palabras Clave: IntelegenciaInteligencia Artificial, Aprendizaje profundo, Modelos pre-entrenados, Python



ABSTRACT

The purpose of this study is to present a variety of pre-trained model optimization strategies applied to the multimodal Visual Question Answering (VQA) task in Spanish. The importance of effective fusion of visual and textual features, model transfer learning in related tasks, the most effective optimization algorithms and hyperparameter settings for this task, along with the technique of data augmentation, will be highlighted to improve the model’s ability to understand and accurately answer questions based on visual and textual content. Through an analysis of these techniques, it will be illustrated how optimization of pre-trained models in the multimodal VQA task can drive significant advances in multimodal comprehension and processing.

Keywords:ArtificialKeywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Pre-trained Models, Python
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1 [bookmark: _Toc171540840]INTRODUCCIÓN

En los últimos años, los métodos basados en el aprendizaje profundo han mostrado resultados prometedores en los campos de Procesamiento del lenguaje natural (NLP[footnoteRef:1]) y Computer Vision (CV[footnoteRef:2]). La mayor parte de los datos para abordar distintas tareas deinteligenciade inteligencia artificial se componen de distintas fuentes de datos como texto, imagen,videoimagen, video, sonido. Aunque tradicionalmente se han analizado las diferentes modalidades por separado, han surgido diferentes metodologías de inteligencia artificial que permiten incorporar simultáneamente todas las modalidades de información de los datos, y por esta razón, losmodeloslos modelos con datos multimodales se han convertido en un campo de investigación muy activo actualmente. 	Comment by Ferto: Poner citas de NLP y CV. Quizás una pequeña oración sobre qué trata cada uno.	Comment by Ferto: Revisar Formato, desde mi Word lo veo como fuera de margen y palabras juntas. Lo aclaro por las dudas porque seguramente es mi Word. [1:  NLP: Se centra en la interacción entre las computadoras y el lenguaje humano.]  [2:  CV: Sistemas capaces de entender el contenido visual de imágenes y videos] 

Una tarea que ha abierto nuevas posibilidades para la interacción más natural entre humanos y máquinas es la VQA[footnoteRef:3], que permite a los sistemas comprender y responder preguntas sobre imágenes, ya que debido a que tiene una variedad de aplicaciones del mundo real, en la medicina, la asistencia virtual y la accesibilidad tecnológica. A esto se le suma el crecimiento de modelos de aprendizaje profundo pre-entrenados, que con su capacidad pueden llegar a capturar representaciones complejas y generalizables de datos. 	Comment by Ferto: Poner qué significa VQA, citas y una pequeña intro| [3:  VQA: Sistemas capaces de responder preguntas formuladas en lenguaje natural sobre imágenes.] 


Sin embargo, estos modelos pre-entrenados, que se han entrenado en conjuntos de datos extensos y diversos, es fundamental aplicarles técnicas de optimización para maximizar su utilidad y adaptarlos a contextos específicos. El problema central radica en determinar la técnica de optimización más adecuada para maximizar el rendimiento de modelos pre-entrenados aplicados a VQA durante el proceso de aprendizaje. 

Además, se plantea la interrogante sobre cómo lidiar con desafíos específicos, como la calidad y cantidad de datos multimodales en idioma español, y cómo optimizar los mismos, ya que se sabe que introducir más datos en el modelo puede ayudar a reducir el sobreajuste o desajuste al entrenar un modelo de aprendizaje automático. o

Comprender la influencia de las técnicas de optimización en modelos pre-entrenados es esencial para maximizar la utilidad y eficacia de estos modelos en aplicaciones del mundo real . La investigación en este ámbito no solo contribuirá al desarrollo de mejores prácticas en la adaptación de modelos pre-entrenados, sino que también puede resultar en avances significativos en el campo del aprendizaje profundo.

En el contexto de la tarea multimodal VQA, la optimización de modelos pre-entrenados desempeña un papel fundamental en mejorar la capacidad del modelo para comprender y responder de manera precisa a preguntas basadas en la imagen y el texto. 

Se han desarrollado una variedad de estrategias de optimización para superar los obstáculos involucrados en el proceso de aprendizaje. El uso de técnicas como el aumento de datos   el aprendizaje por transferencia    y la elección del algoritmo optimizador , es crucial para alcanzar un rendimiento óptimo. 	Comment by Ferto: Citas de trabajos con estas optimziaciones? Sumaria a darle énfasis al párrafo

Por lo tanto, este trabajo pretende facilitar el proceso de elección de técnicas de optimización de modelos pre-entrenados para aplicarlos a la tarea multimodal VQA. De hecho, se cree que no sólo puede resultar útil en este ámbito, sino también en la industria para muchas y diferentes aplicaciones, debido a su capacidad para abordar problemas complejos que involucran información de diferentes tipos.	Comment by Ferto: No se si tanto para futuras investigaciones , que sí, pero creo es mas importante facilitar el proceso de elegir la optimización. Esta ayuda claramente impacta en tener mejores resultados



1.1 [bookmark: _Toc171540841]Objetivos

1.1.1 [bookmark: _Toc171540842]Objetivo general


· Optimizar modelos pre-entrenados para aplicarlosaaplicarlos a un modelo multimodalenmultimodal en idioma español.	Comment by Ferto: Creo falta acá o quizás mejor en el último párrafo de la sección anterior mencionar qué contribuciones traería cumplir los objetivos de la tesis. Es decir, qué se lograría optimizando los modelos pre entrenados. Un solo párrafo para darle más fuerza.

1.1.2 [bookmark: _Toc171540843]Objetivos específicos


· Describir estrategias de optimización de modelos pre-entrenados aplicados a un modelo multimodal.
· Investigar el impacto de técnicas de optimización para mejorar la capacidad de aprendizaje usando modelos pre-entrenados.
· Evaluar el rendimiento de distintas técnicas de optimizaciónenoptimización en modelos pre-entrenados aplicados a la tarea multimodal VQA en idioma español.  
· Identificar, recolectar y preparar datos en idioma español para aplicarlos a un modelo de aprendizaje profundo multimodal.
2 [bookmark: _Toc171540844]
FUNDAMENTOS TEÓRICOS

2.1 [bookmark: _Toc171540845]InteligenciaArtificialInteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) se puede definir como aquella “inteligencia” exhibida por artefactos científicos construidos por humanos, o sea que dice que un sistema artificial posee inteligencia cuando es capaz de llevar a cabo tareas que, si fuesen realizadas por un humano, se diría de este que es inteligente. El aprendizaje, la capacidad de adaptaciónadaptación a entornos cambiantes, la creatividad, etc., son facetas que usualmente se relacionan con el comportamiento inteligente. 
Dentro de las ciencias de la computación, la rama de la IA se basa en intentar dotar al funcionamiento de las aplicaciones informáticas de un comportamiento inteligente similar al humano para la toma de decisiones. 

La inteligencia artificial (IA) no es un campo nuevo; de hecho, tiene sus raíces en las décadas de 1950 y 1960, cuando los primeros investigadores comenzaron a explorar la posibilidad de crear máquinas capaces de imitar algunas funciones cognitivas humanas. A medida que la tecnología ha avanzado, también lo ha hecho la IA, con avances significativos en áreas como el procesamiento del lenguaje natural, el aprendizaje automático y la robótica.
Una definición clásica de inteligencia artificial del libro "Artificial Intelligence" de , proporciona un contexto histórico y conceptual sobre este campo:

"Inteligencia artificial es el estudio de las facultades mentales mediante el uso de modelos computacionales"

Para brindar una definición más detallada, podríamos decir que la IA es la capacidad de las máquinas para usar algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo haría un ser humano. Sin embargo, a diferencia de las personas, los dispositivos basados en IA no necesitan descansar y pueden analizar grandes volúmenes de información a la vez. AsiAsí mismo, la proporción de errores es significativamente menor en las máquinas que realizan las mismas tareas que sus contrapartes humanas. 

, en su libro “Inteligencia Artificial: 101 cosas que debes saber hoy sobre nuestro futuro”, presentaalgunaspresenta algunas de las aplicaciones de la IA que están creciendo rápidamente en la actualidad: 

· Reconocimiento de imágenes estáticas, clasificación y etiquetado: estas herramientas son útiles para una amplia gama de industrias. . 	Comment by Ferto: Buscar en google scholar y poner citas de cada área
· Mejoras del desempeño de la estrategia algorítmica comercial: ya ha sido implementada de diversas maneras en el sector financiero . 
· Procesamiento eficiente y escalable 
· de datos de pacientes: esto ayudará a que la atención médica sea más efectiva y eficiente. .
· Mantenimiento predictivo: otra herramienta ampliamente aplicable en diferentes sectores industriales. .
· Detección y clasificación de objetos: puede verse en la industria de vehículos autónomos, aunque también tiene potencial para muchos otros campos. . 
· Distribución de contenido en las redes sociales: se trata principalmente de una herramienta de marketing utilizada en las redes sociales, pero también puede usarse para crear conciencia entre las organizaciones sin ánimo de lucro o para difundir información rápidamente como servicio público. . 
· Protección contra amenazas de seguridad cibernética: es una herramienta importante para los bancos y los sistemas que envían y reciben pagos en línea. 
· 
2.2 [bookmark: _Toc171540846]AprendizajeprofundoAprendizaje profundo

Una de las aplicaciones más poderosas y de mayor crecimiento de la inteligencia artificial es el aprendizaje profundo (en inglés, deep learning). Se trata de un subcampo del aprendizaje automático que se utiliza para resolver problemas muy complejos y que normalmente implican grandes cantidades de datos. El deep learning (DL) se produce mediante el uso de redes neuronales, que se organizan en capas para reconocer relaciones y patrones complejos en los datos. Su aplicación requiere un enorme conjunto de información y una potente capacidad de procesamiento. Actualmente, se utiliza en el reconocimiento de voz, el procesamiento del lenguaje natural, la visión artificial y la identificación de vehículos en los sistemas de asistencia al conductor. 


Con el reciente avance de las tecnologías digitales, el tamaño de los conjuntos de datos se ha vuelto demasiado grande y las técnicas tradicionales de procesamiento de datos y aprendizaje automático no pueden manejarlos de manera efectiva. Sin embargo, analizar conjuntos de datos complejos, de alta dimensión y contaminados con ruido es un gran desafío, y es crucial desarrollar algoritmos novedosos que sean capaces de resumir, clasificar, extraer información importante y convertirla en una forma comprensible. Para abordar estos problemas, los modelos de DL han mostrado desempeños sobresalientes en la última década. 

En esencia, el DL implica la capacitación de modelos de redes neuronales profundas, que constan de múltiples capas interconectadas, para aprender patrones y características intrincadas en conjuntos de datos enormes. A diferencia de enfoques de aprendizaje automático tradicionales, el aprendizaje profundo trabaja con representaciones jerárquicas de datos, permitiendo la extracción automática de características y la creación de modelos más sofisticados.


En la tabla 1, se presenta algunas de las diferencias entre el aprendizaje automático y el aprendizaje profundo
En la tabla 1, se presenta algunas de las diferencias entre el aprendizaje automático y elaprendizaje profundo.	Comment by Ferto: Quizás es mi Word pero veo que el título de la tabla quedó desfazado en el párrafo, controlar!
 (
Tabla 
1
: Diferencias entre aprendizaje automático y aprendizaje profundo
)
	Aprendizaje automático

	Aprendizaje profundo


	Enfoque General

	Enfoque Específico


	Algoritmos tradicionales

	Redes Neuronales Profundas


	Menos dependencia de datos a gran escala
	Mejor desempeño con grandes conjuntos de datos

	Corto tiempo de entrenamiento
	Largo tiempo de entrenamiento

	Entrenamiento con CPU

	Requiere GPU para entrenar adecuadamente


	Requiere de Datos Estructurados

	Especializado en Datos No Estructurados



 (
Elaboración. El Autor.
)
El DL ha revolucionado el futuro de la IA. Ha resuelto muchos problemas complejos que existieron en la comunidad de IA durante muchos años. De hecho, los modelos DL son variantes más profundas de las redes neuronales artificiales (RNA) con múltiples capas, ya sean lineales o no lineales. Cada capa está conectada a sus capas superior e inferior a través de diferentes pesos. La capacidad de los modelos DL para aprender características jerárquicas de diversos tipos de datos, por ejemplo, numéricos, de imagen, texto y audio, los hace poderosos para resolver problemas de reconocimiento, regresión, semisupervisados ​​y no supervisados. 
2.2.1 [bookmark: _Toc171540847]Arquitecturas de aprendizaje profundo	Comment by Ferto: Se podría agregar alguna figura de alguna arquitectura

Aunque el aprendizaje profundo no es algo nuevo, está experimentando un crecimiento explosivo gracias a la intersección de redes neuronales profundamente estructuradas y el uso de GPUs para acelerar su ejecución. Este crecimiento también ha sido alimentado por el auge de los grandes conjuntos de datos.Dadodatos. Dado que el aprendizaje profundo depende de entrenar redes neuronales con datos de ejemplo y recompensarlas según su éxito, cuanta más información esté disponible, mejor será para construir estas estructuras de aprendizaje profundo.

Un ejemplo destacado de arquitecturas emergentes es BERT, que ha introducido una innovadora estructura basada en Transformers (de la cual se hablara mas adelante). Esta arquitectura revolucionaria ha demostrado una capacidad única para comprender y representar el contexto de cada palabra en una oración en relación con todas las demás palabras.

BERT se pre-entrena (ver figura 1) utilizando grandes cantidades de texto sin etiquetas, empleando dos tareas fundamentales: el Modelo de Lenguaje Enmascarado (MLM) y la Predicción de la Siguiente Oración (NSP). En la tarea de MLM, BERT aprende a prever las palabras ocultas en una oración, basándose en el contexto circundante. Por otro lado, en la tarea de NSP, BERT se entrena para determinar si una oración sigue lógicamente a otra en un texto dado. Estas tareas de pre-entrenamiento dotan a BERT de la capacidad para capturar de manera efectiva la semántica y el contexto de las palabras en una variedad de contextos lingüísticos.


 (
Figura 
1
. 
Arquitectura 
de pre-entrenamiento del modelo BERT
Fuente:
(Devlin et al., 2018)
)[image: ]




La estructura de una red neuronal define la organización subyacente de un modelo de aprendizaje profundo y, lo que es aún más crucial, su propósito. Esta arquitectura desempeña un papel determinante en varios aspectos:

· Precisión del modelo: La elección de una arquitectura específica impacta significativamente en la precisión del modelo. La arquitectura de red es uno de los numerosos factores que influyen en la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas.

· Capacidad predictiva del modelo: La arquitectura define qué tipo de predicciones puede realizar el modelo. Puede ser diseñado para tareas específicas, como reconocimiento de imágenes, procesamiento del lenguaje natural o cualquier otra aplicación de aprendizaje automático.
· 
· Entradas y salidas esperadas del modelo:Lamodelo: La arquitectura establece qué tipo de datos el modelo espera como entrada y qué tipo de resultados produce como salida. Esta especificación es esencial para asegurar la coherencia y relevancia en la aplicación del modelo.
· Organización de capas y flujo de datos:Ladatos: La combinación de capas y la manera en que los datos fluyen a través de ellas son aspectos fundamentales de la arquitectura. La disposición de estas capas determina cómo la red aprende y generaliza patrones a partir de los datos de entrenamiento.

Frecuentemente, quienes se aventuran por primera vez en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo optan por utilizar combinaciones de capas que han sido exitosas en trabajos anteriores. Iniciar con la experiencia acumulada de expertos puede proporcionar una base sólida y orientación en las etapas iniciales del proceso de entrenamiento, ofreciendo una perspectiva valiosa para aquellos que se están adentrando en este campo por primera vez.

La cantidad de arquitecturas y algoritmos utilizados en el aprendizaje profundo es extensa y diversa. En esta sección se hace un repaso a algunas arquitecturas de aprendizaje profundo bajo el enfoque de aprendizaje supervisado, tomando como referencia a , en su artículo “Deep learning architectures: The rise of artificial intelligence”

2.2.1.1 [bookmark: _Toc171540848]Red neuronal convolucional (CNN)

Una CNN es una red neuronal multicapa inspirada biológicamente por la corteza visual de los animales. Esta arquitectura resulta particularmente útil en aplicaciones de procesamiento de imágenes. La primera CNN fue creada por Yann LeCun; en ese momento, la arquitectura se centraba en el reconocimiento de caracteres manuscritos, como la interpretación de códigos postales. Como una red profunda, las capas iniciales reconocen características, y las capas posteriores vuelven a combinar estas características en atributos de nivel superior de la entrada.

La arquitectura CNN LeNet consta de varias capas que implementan la extracción de características y luego la clasificación (ver la figura 21). La imagen se divide en campos receptivos que alimentan una capa convolucional, la cual extrae características de la imagen de entrada. El siguiente paso es el agrupamiento, que reduce la dimensionalidad de las características extraídas (mediante el muestreo hacia abajo), mientras se retiene la información más importante (normalmente, mediante agrupamiento máximo). Luego se realiza otro paso de convolución y agrupamiento que alimenta a un perceptrón multicapa completamente conectado. La capa de salida final de esta red es un conjunto de nodos que identifican características de la imagen (en este caso, un nodo por número identificado). La red se entrena mediante retropropagación.

[image: Diagram of a typical LeNet CNN architecture]

 (
Figura 
2
. 
Arquitectura CNN LeNet
.
Fuente: (Madhavan & Jones, 2017)
)



El uso de las CNN, ha abierto la puerta a diversas aplicaciones nuevas de las redes neuronales de aprendizaje profundo. Además del procesamiento de imágenes, las CNN se han aplicado con éxito al reconocimiento de video y diversas tareas dentro del procesamiento del lenguaje natural, siendo fundamentales en muchos avances tecnológicos actuales.

2.2.1.2 [bookmark: _Toc171540849]Red neuronal recurrente (RNN)

La Red Neuronal Recurrente (RNN) es una de las arquitecturas fundamentales a partir de las cuales se construyen otras arquitecturas de aprendizaje profundo. Las RNN poseen conexiones que registran información previa con el propósito de efectuar pronósticos futuros. Contrario a las CNN, donde se considera que cada entrada es un evento independiente, las RNN tienen la capacidad de procesar secuencias de datos que pueden tener interacciones mutuas.Estomutuas. Esto permite que las RNN mantengan memoria de entradas pasadas y modelen problemas en el tiempo.

El diferenciador clave de las RNN es la retroalimentación dentro de la red, que puede manifestarse desde una capa oculta, la capa de salida o alguna combinación de ambas (ver la figura 32). 
[image: Image with circles and arrows demonstrating the interrelationship among network input, output, hidden, and context layers][image: Image with circles and arrows demonstrating the interrelationship among network input, output, hidden, and context layers]
 (
Figura 
3
. 
Red neuronal recurrente de Elman
Fuente: (Madhavan & Jones, 2017)
)


2.2.1.3 [bookmark: _Toc171540850]Memoria a largo-corto plazo (LSTM)

Las LSTM son un tipo de arquitectura de redes neuronales recurrentes (RNN) diseñadas para superar problemas de memoria a corto plazo y facilitar el aprendizaje de dependencias a largo plazo en datos secuenciales. Fueron propuestas por Hochreiter y Schmidhuber en 1997.

A diferencia de las arquitecturas convencionales de redes neuronales basadas en neuronas, la LSTM introdujo el innovador concepto de una celda de memoria. Esta celda puede retener información durante períodos cortos o largos según sus entradas, lo que le permite recordar detalles cruciales en lugar de depender únicamente de su último valor calculado.Acalculado. A diferencia de las RNN tradicionales, las LSTM están equipadas con mecanismos de compuertas (gates) que regulan el flujo de información dentro y fuera de la celda de memoria.
Las principales compuertas en una LSTM son:

· Puerta de entrada (Input Gate):Regula): Regula cuándo se debe actualizar la información en la celda de memoria con nueva información.

· Puerta de olvido (Forget Gate):Determina): Determina cuándo se debe descartar o "olvidar" información antigua en la celda de memoria.

· Puerta de salida (Output Gate): Controla cuándo la información almacenada en la celda de memoria se utilizará como salida de la LSTM.

En la figura 43 se muestra como esta distribuida una arquitectura LSTM con sus diferentes compuertas.
[image: Image with circles and arrows showing the LSTM memory cell and the flow of information through the various gates]
 (
Figura 
4
. 
Arquitectura LSTM
Fuente: (Madhavan & Jones, 2017)
)



Además, la celda está equipada con pesos que regulan cada compuerta. El algoritmo de entrenamiento, a menudo BPTT, optimiza estos pesos evaluando el error resultante en la salida de la red.Sured. Su capacidad para manejar dependencias a largo plazo las hace adecuadas para problemas que involucran relaciones temporales complejas.
2.2.1.4 [bookmark: _Toc171540851]Unidades recurrentes cerradas (GRU) 

Es un tipo de RNN que se utiliza para procesar y modelar secuencias de datos. Al igual que las LSTM las GRU están diseñadas para abordar el problema de las dependencias a largo plazo en datos secuenciales, pero con una estructura simplificada.

La GRU fue propuesta para mejorar la eficiencia computacional y reducir la complejidad de entrenamiento en comparación con las LSTM. Ambas arquitecturas comparten la capacidad de retener información relevante durante períodos prolongados, pero las GRU logran esto de una manera más compacta.

Las GRU incluyen mecanismos de compuertas, como las LSTM, pero tienen menos parámetros. Típicamente, una GRU consta de dos compuertas principales: una compuerta de reinicio (reset gate) y una compuerta de actualización (update gate). Estas compuertas regulan cómo se actualiza y se utiliza la información en la celda de memoria de la GRU.

La arquitectura GRU ha demostrado ser eficaz en diversas tareas de procesamiento de secuencias, como el NLP, la generación de texto y la predicción de series temporales. Su simplicidad en comparación con las LSTM ha llevado a su popularidad en ciertos escenarios, especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos más pequeños o se necesita un menor costo computacional.

2.2.1.5 [bookmark: _Toc171540852]Transformers
 
La arquitectura Transformer es un tipo de modelo de aprendizaje profundo diseñado para procesar y entender datos secuenciales, especialmente eficaz en tareas de procesamiento de NLP y traducción automática. Fue introducido por , en su artículo "Attention is All You Need".

A diferencia de las arquitecturas recurrentes tradicionales, como las RNN y las LSTM, que dependen de la recursividad para manejar la secuencialidad de los datos, los Transformers se basan completamente en mecanismos de atención sin recurrencia. Este enfoque permite una mayor paralelización del entrenamiento y una mejor captura de las dependencias a largo plazo en las secuencias.

Las características clave de la arquitectura Transformer incluyen:

· Mecanismo de Atención: Los Transformers utilizan mecanismos de atención para capturar las relaciones entre todas las posiciones en la secuencia, permitiendo el procesamiento paralelo de las entradas.

· Capas de Atención Múltiple: El modelo incorpora múltiples capas de atención, lo que le permite aprender representaciones jerárquicas y complejas de los datos de entrada.

· Bloques de Codificador y Decodificador:LaDecodificador: La arquitectura Transformer consta de bloques de codificador y decodificador que trabajan en conjunto para procesar secuencias de entrada y generar secuencias de salida.

· Sin Recurrencia: A diferencia de las RNN y LSTM, los Transformers no tienen conexiones recurrentes. Cada posición en la secuencia es procesada de manera independiente, lo que facilita la paralelización y mejora la eficiencia computacional.

· Autoatención: Los mecanismos de atención permiten al modelo centrarse en diferentes partes de la secuencia durante el procesamiento, adaptándose de manera dinámica a las relaciones importantes.

La figura 54, muestra como las capas estanestán conectadas punto a punto tanto para el codificador como para el decodificador, como se muestra en las parte izquierda y derecha, respectivamente.

[image: ][image: ]
 (
Figura 
5
. 
Modelo de Arquitectura transformer
Fuente: 
(Vaswani et al., 2017)
)


La Arquitectura transformer ha demostrado ser altamente exitosa en una variedad de tareas de procesamiento de lenguaje natural, como traducción automática, resumen de texto, y modelado de lenguaje, y ha sido fundamental para muchos avances recientes en el campo del aprendizaje profundo.
2.2.2 [bookmark: _Toc171540853]Modelos pre-entrenados

Los modelos pre-entrenados son modelos de aprendizaje automático que han sido entrenados previamente en grandes conjuntos de datos antes de ser utilizados para tareas específicas. Estos modelos han pasado por una fase inicial de entrenamiento general, donde han aprendido patrones y características útiles a partir de datos masivos. Luego, pueden ser adaptados o afinados para tareas más específicas con conjuntos de datos más pequeños y especializados.

La idea detrás de los modelos pre-entrenados es aprovechar el conocimiento adquirido durante el entrenamiento general en conjuntos de datos masivos para mejorar el rendimiento en tareas específicas, sin tener que entrenar un modelo desde cero para cada tarea. Esto puede ser especialmente útil cuando los conjuntos de datos específicos para una tarea en particular son limitados o difíciles de obtener. 

La tabla 2, presenta algunas de las ventajas de usar modelos pre-entrenados.
 (
Tabla 
2
: 
Ventajas de modelos pre-entrenados
)

	Ventaja
	Descripción

	Transferencia de Conocimientos
	Los modelos pre-entrenados han aprendido patrones y características generales de datos masivos, lo que permite transferir conocimientos a tareas específicas.

	Ahorro de Tiempo y Recursos
	Al aprovechar modelos pre-entrenados, se evita la necesidad de entrenar modelos desde cero, lo que ahorra tiempo y recursos computacionales.

	Mejora en Rendimiento:
	Los modelos pre-entrenados a menudo proporcionan un punto de partida sólido y mejoran el rendimiento en tareas específicas con conjuntos de datos limitados.

	Generalización a Tareas Diversas
	Los modelos pre-entrenados en campos como NLP o visión por computadora pueden aplicarse a una variedad de tareas relacionadas en esos dominios.

	Adaptabilidad a Conjuntos de Datos Pequeños
	Pueden ser afinados o adaptados fácilmente para tareas específicas con conjuntos de datos más pequeños y especializados.

	Facilita Desarrollo de Aplicaciones
	Facilita el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automático al proporcionar modelos pre-entrenados como base para diversas tareas.

	Captura de Representaciones Complejas
	Modelos pre-entrenados, especialmente en NLP, capturan relaciones complejas y semánticas entre palabras, mejorando la comprensión del contexto.


 (
Elaboración. El Autor.
)

Los modelos pre-entrenados han demostrado ser una herramienta valiosa en el campo del aprendizaje automático, acelerando el desarrollo de aplicaciones y mejorando el rendimiento en una variedad de tareas. A continuacióncontinuación, se detallan algunos ejemplos de modelos pre-entrenados.

· BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): BERT es un modelo pre-entrenado para el procesamiento del lenguaje natural (NLP). Fue entrenado para predecir palabras faltantes en una oración utilizando el contexto bidireccional. Se ha utilizado ampliamente para tareas como clasificación de texto, análisis de sentimientos y extracción de información.

· GPT (Generative Pre-trained Transformer): GPT es una serie de modelos pre-entrenados desarrollados por OpenAI. GPT-3, en particular, es uno de los modelos más grandes y avanzados. Está diseñado para la generación de texto y ha demostrado habilidades notables en tareas como redacción de texto, traducción automática y respuestas a preguntas.

· Imagenet Models (p. ej., ResNet, Inception, VGG): En visión por computadora, modelos como ResNet, Inception y VGG han sido pre-entrenados en grandes conjuntos de datos de imágenes, como ImageNet. Estos modelos pueden ser utilizados como base para tareas específicas, como clasificación de imágenes o detección de objetos.

· ELMo (Embeddings from Language Models): ELMo es otro modelo pre-entrenado en el campo de NLP. A diferencia de modelos más simples, ELMo captura el contexto y la relación entre palabras en una oración al asignar vectores de palabras que son funciones del contexto completo en el que aparecen.

· Word2Vec, GloVe y FastText: Estos son modelos pre-entrenados para representar palabras como vectores en un espacio semántico. Están entrenados en grandes cantidades de texto no etiquetado y se utilizan comúnmente para inicializar embeddings de palabras en modelos de NLP.	Comment by Ferto: Agregar una tabla simple que resume las características de los modelos pre entrenados mencionados

La tabla 3 presenta algunas características de los modelos pre-entrenados antes mencionados 
 (
Tabla 
3
: 
Características de principales modelos pre-entrenados
)

	Características
	BERT
	GPT
	Imagenet Models
	ELMo
	Word2Vec, GloVe, FastText

	Campo de aplicación
	NLP
	NLP
	Visión por computadora
	NLP
	NLP

	Tipo de Modelo
	Bidireccional Encoder Representations from Transformers
	Generative Pre-trained Transformer
	CNN
	Embeddings de Modelado de Lenguaje
	Embeddings de palabras

	Tareas destacadas
	Clasificación de texto, análisis de sentimientos, extracción de información
	Generación de texto, redacción de texto, traducción automática, respuestas a preguntas
	Clasificación de imágenes, detección de objetos
	Captura de contexto y relación entre palabras en una oración
	Representación de palabras como vectores en un espacio semántico

	Entrenamiento
	Predicción de palabras faltantes en una oración utilizando contexto bidireccional
	Entrenado para generar texto coherente basado en el contexto
	Pre-entrenados en grandes conjuntos de datos de imágenes, como ImageNet
	Asignación de vectores de palabras como funciones del contexto completo
	Entrenados en grandes cantidades de texto no etiquetado para representar palabras como vectores

	Ejemplo de modelo
	BERT
	GPT-3
	ResNet, Inception, VGG
	ELMo
	Word2Vec, GloVe, FastText

	Organización desarrolladora
	Google
	OpenAI
	Varios
	Allen Institute for Artificial Intelligence (AI2)
	Diferentes equipos de investigación y desarrolladores

	Uso común
	Clasificación de texto, análisis de sentimientos, extracción de información
	Generación de texto, redacción de texto, traducción automática
	Clasificación de imágenes, detección de objetos
	Mejora del rendimiento en tareas de NLP al capturar el contexto completo
	Inicialización de embeddings de palabras en modelos de NLP para mejorar el rendimiento en tareas de procesamiento del lenguaje natural


 (
Elaboración. El Autor.
)

Estos son solo algunos ejemplos, y pero hay muchos más modelos pre-entrenados en diversas áreas del aprendizaje automático.
2.2.3 [bookmark: _Toc171540854]Tarea multimodal VQA	Comment by Ferto: Controlar que se haya explicado antes que es VQA


En la actualidad, existe un renovado interés en una amplia gama de problemas en el campo de la inteligencia artificial, que abarcan disciplinas como CV, NLP y Knowledge Representation (KR[footnoteRef:4]). , mencionan que para determinar si un problema merece ser considerado como una tarea desafiante de IA, debe contener los siguientes elementos: [4:  KR: Representación del conocimiento es un área de la IA cuyo objetivo es representar el conocimiento de una manera que facilite la inferencia a partir de dicho conocimiento.] 


· Alcance del razonamiento multimodal donde se pueden integrar conocimientos de dominio de múltiples áreas como CV y ​​PNL para obtener mejores soluciones.
· Una métrica de evaluación sólida que puede utilizarse para juzgar el progreso de los enfoques más avanzados.

La VQA es uno de esos problemas que cubre los puntos mencionados anteriormente. Implica razonar sobre el contenido de la imagen en términos de la pregunta formulada. Cuando un problema de respuesta a preguntas se aborda únicamente en el dominio de la PNL, implica la comprensión del contenido textual tanto de la pregunta como de la respuesta. Por ejemplo, ante la pregunta "¿cuántos autos hay en el garaje?", un sistema de PNL debe entender que es una pregunta de conteo y extraer el objeto (“autos”) para contar y asociar con la respuesta (respuesta textual). En el caso de VQA, el desafío radica en inferir el contexto, así como la respuesta a partir del contenido de la imagen de entrada asociada. Cuando se plantea la pregunta anterior en caso de VQA, un sistema debe reconocer el garaje en la imagen (reconocimiento de escena) junto con los autos (detección de objetos + clasificación) para llegar a una respuesta adecuada.
La figura 6 muestra ejemplos de preguntas en el contexto VQA.
[image: ]
 (
Figura 
6
. 
Ejemplos de preguntas de la tarea multimodal VQA
Fuente: 
(Agrawal et al., 2015)
)



2.2.3.1 [bookmark: _Toc171540855]Pipeline de VQA

, en su artículo “Visual Question Answering - Attention and Fusion Based Approaches”mencionan tres segmentos principales de la tarea multimodal VQA que se detallan a continuación. 

· Extracción de características: El bloque de extracción de características actúa por separado en la pregunta de entrada y la imagen para extraer las características relevantes. Generalmente se usa una CNN para extraer la característica de la imagen después de eliminar la última capa completamente conectada para su clasificación. Esto a menudo se reemplaza por resultados de mapas de características agrupados de la última capa convolucional de la CNN. La característica de la pregunta generalmente se extrae pasando los tokens de la pregunta a través de una capa de incrustación seguida de LSTM o GRU. El estado oculto final de LSTM o GRU se toma como representación de la característica de la pregunta.

· Fusión de funciones: El elemento clave de todo el proceso de VQA es el bloque de fusión. El bloque de fusión toma las características de la pregunta y la imagen como entradas y proporciona la característica multimodal fusionada como salida. La fusión se realiza utilizando diferentes métodos, como la multiplicación por elementos de imágenes y vectores de características de preguntas y la agrupación bilineal. El método de multiplicación por elementos está limitado por el hecho de que las dimensiones de los vectores de imagen y de pregunta deben ser las mismas. Para fusionar vectores de características de modalidades de imagen y texto que tienen diferentes dimensiones, se utiliza la agrupación bilineal para obtener una incrustación fusionada. Supongamos que el vector de imagen es  y el vector de características de la pregunta es, entonces la salida fusionada .

Se calcula de la siguiente manera:


Vemos que es una multiplicación por elementos entre dos vectores  e  de mismas dimensiones

La siguiente ecuación muestra una agrupación bilineal entre e dediferentes dimensiones. Por ejemplo, si las dimensiones de  son 60 y 40, entonces tiene dimensiones de 6040. es el iésimo elemento del vector fusionado .




Otras técnicas potenciales para la fusión de características pueden ser la concatenación, la agrupación basada en la atención, los métodos bayesianos, los enfoques compositivos, etc.

· Clasificador: El clasificador es el último bloque del proceso que toma el vector de características fusionadas como entrada e intenta clasificarlo en las etiquetas de respuesta dadas. Las respuestas de una sola palabra para las preguntas se convierten en etiquetas y, por lo tanto, la VQA completa se presenta como un problema de clasificación. Mientras se entrena una red neuronal profunda para VQA, generalmente el problema se presenta como un problema de múltiples etiquetas, esto se debe a que una sola pregunta abierta puede tener múltiples respuestas correctas (etiquetas). Por ejemplo, si se hace una pregunta: “¿Cuál es el color de la camiseta?”, entonces puede haber varias respuestas correctas: “rojo”, “rojo oscuro”, etc.

[image: ]
 (
Figura 
7
. 
Pipeline general de
 VQA
Fuente:
(Bose et al., 2021)
)



La figura 8 muestra de forma grafica el resultado final de los 3 pasos antes mencionados.

 (
Figura 
8
.
 
Ejemplos de pares de imágenes/preguntas y sus respuestas abordadas en VQA
 
Fuente:
(Bose et al., 2021)
)[image: ]


2.2.4 [bookmark: _Toc171540856]Técnicas de optimización de modelos pre-entenados

La optimización de modelos pre-entrenados es un área crucial en el desarrollo y la mejora de sistemas de inteligencia artificial. Al aprovechar modelos pre-entrenados, los investigadores y los profesionales pueden ahorrar tiempo y recursos al reutilizar conocimientos y capacidades existentes. Sin embargo, para adaptar estos modelos a tareas específicas o mejorar su rendimiento en dominios particulares, se requieren técnicas de optimización especializadas. En esta sección, presentamos diferentes enfoques y estrategias utilizadas para optimizar modelos pre-entrenados, destacando su importancia y aplicación en diversos campos de la IA.
2.2.4.1 [bookmark: _Toc171540857]Aprendizaje por transferencia

 Los seres humanos tienen una capacidad inherente para transferir conocimientos entre tareas. Lo que adquirimos como conocimiento mientras aprendemos sobre una tarea, lo utilizamos de la misma manera para resolver tareas relacionadas. Cuanto más relacionadas sean las tareas, más fácil nos resultará transferir o utilizar de forma cruzada nuestro conocimiento. Algunos ejemplos simples serían,

· Saber andar en moto - Aprende a andar en auto
· Sepa tocar piano clásico - Aprende a tocar piano jazz
· Saber matemáticas y estadística - Aprender aprendizaje automático

En cada uno de los escenarios anteriores, no aprendemos todo desde cero cuando intentamos aprender nuevos aspectos o temas. ¡Transferimos y aprovechamos nuestro conocimiento de lo que hemos aprendido en el pasado!

Los algoritmos convencionales de aprendizaje automático y aprendizaje profundo se han diseñado tradicionalmente para funcionar de forma aislada. Estos algoritmos están entrenados para resolver tareas específicas. Los modelos deben reconstruirse desde cero una vez que cambia la distribución del espacio de características. El aprendizaje por transferencia es la idea de superar el paradigma del aprendizaje aislado y utilizar el conocimiento adquirido para una tarea para resolver otras relacionadas.

La figura 9 muestra las principales diferencias del enfoque tradicional de construir y entrenar modelos de aprendizaje automático y la metodología que sigue los principios del aprendizaje por transferencia.
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El aprendizaje tradicional es aislado y se produce basándose únicamente en tareas específicas, conjuntos de datos y entrenamiento de modelos aislados separados sobre ellos. No se retiene ningún conocimiento que pueda transferirse de un modelo a otro. En el aprendizaje por transferencia, puede aprovechar el conocimiento (características, pesos, etc.) de modelos previamente entrenados para entrenar modelos más nuevos e incluso abordar problemas como tener menos datos para la tarea más nueva.

Para entender esto de mejor manera , en su libro “Hanson Transfer Learning with Python” nos da una explicación mediante un ejemplo. Supongamos que nuestra tarea es identificar objetos en imágenes dentro de un dominio restringido de un restaurante. Marquemos esta tarea en su alcance definido como  . Dado el conjunto de datos para esta tarea, entrenamos un modelo y lo ajustamos para que funcione bien (generalizar) en puntos de datos invisibles del mismo dominio (restaurante). Los algoritmos tradicionales de aprendizaje automático supervisado fallan cuando no tenemos suficientes ejemplos de capacitación para las tareas requeridas en dominios determinados. Supongamos que ahora debemos detectar objetos a partir de imágenes en un parque o una cafetería (digamos, tarea  ). Idealmente, deberíamos poder aplicar el modelo entrenado para  , pero en realidad nos enfrentamos a una degradación del rendimiento y a modelos que no se generalizan bien. Esto sucede por una variedad de razones, que podemos denominar liberal y colectivamente como el sesgo del modelo hacia los datos y el dominio de entrenamiento.

El aprendizaje por transferencia debería permitirnos utilizar el conocimiento de tareas previamente aprendidas y aplicarlas a otras más nuevas y relacionadas. Si tenemos muchos más datos para la tarea  , podemos utilizar su aprendizaje y generalizar este conocimiento (características, pesos) para la tarea  (que tiene significativamente menos datos). En el caso de problemas en el dominio de la visión por computadora, ciertas características de bajo nivel, como bordes, formas, esquinas e intensidad, se pueden compartir entre tareas y, por lo tanto, permitir la transferencia de conocimiento entre tareas. Además, como hemos representado en la figura anterior, el conocimiento de una tarea existente actúa como un aporte adicional al aprender una nueva tarea objetivo.
2.2.4.1.1 [bookmark: _Toc160907779][bookmark: _Toc160908067][bookmark: _Toc453274877][bookmark: _Toc460312515][bookmark: _Toc460948218][bookmark: _Toc171540858]Ajuste Fino

Métodos de fusión multimodal
Antes de que los modelos pre-entrenados puedan ser usados para adaptarlos o afinarlos para una tarea particular, pasan por un proceso de pre-entrenamiento que es el acto de entrenar un modelo desde cero, donde los pesos se inicializan aleatoriamente y el entrenamiento comienza sin ningún conocimiento previo. Este pre-entrenamiento generalmente se realiza con cantidades muy grandes de datos. Por lo tanto, requiere un corpus de datos muy grande y el entrenamiento puede llevar hasta varias semanas.

La figura 10 muestra el proceso de entrenamiento desde cero de un modelo base.
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El ajuste fino, por otro lado, es el entrenamiento que se realiza después de que un modelo ha sido pre-entrenado. Para realizar un ajuste fino, primero adquiere un modelo de lenguaje previamente entrenado y luego realiza una capacitación adicional con un conjunto de datos específico para su tarea. 
	Comment by Ferto: Profundizar porqué es más compleja
Esta es una técnica más complicada, en la que no solo reemplazamos la capa final (para clasificación/regresión), sino que también volvemos a entrenar selectivamente algunas de las capas anteriores. La figura 11 muestra de manera general el proceso de ajuste fino de un modelo pre-entrenado
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 Las redes neuronales profundas son arquitecturas altamente configurables con varios hiperparámetros. Las capas iniciales capturan características genéricas, mientras que las posteriores se centran más en la tarea específica en cuestión. En la figura 12 se muestra un ejemplo de un problema de reconocimiento facial, donde las capas inferiores iniciales de la red aprenden características muy genéricas y las capas superiores aprenden características muy específicas de la tarea.
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2.2.4.1.2 [bookmark: _Toc171540859]Elección del modelo pre-entrenado

Uno de los requisitos fundamentales para el aprendizaje por transferencia es la presencia de modelos que se desempeñen bien en las tareas fuente. Muchas de las arquitecturas de aprendizaje profundo de última generación han sido públicamente difundidas por sus respectivos equipos. Estos abarcan diferentes dominios, como la visión por computadora y la PNL, los dos dominios más populares para aplicaciones de aprendizaje profundo. Los modelos previamente entrenados generalmente se comparten en forma de millones de parámetros/pesos que el modelo logró mientras se entrenaba a un estado estable. Los modelos previamente entrenados están disponibles para que todos los utilicen a través de diferentes medios. 	Comment by Ferto: Quizás buscar otra expresión…, no me suena mucho compartidas abiertamente.. entiendo a l que apunta pero quizás se pueda decir de otra manera…. Lo pensamos

La plataforma Hugging Face[footnoteRef:5], proporciona una interfaz para descargar algunos modelos populares. También puede acceder a demos de modelos previamente entrenados desde la web, ya que la mayoría de ellos son de código abierto. [5:  Hugging Face: Plataforma en línea de modelos, datasets y aplicaciones referentes a IA.] 


Para las tareas de procesamiento del lenguaje natural, algunos de los modelos mas populares son:

· ALBERT[footnoteRef:6]: Es un modelo de lenguaje pre-entrenado desarrollado por Google que utiliza una técnica de reducción de parámetros para mejorar la eficiencia computacional. [6:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/albert] 

· BERT[footnoteRef:7]: Desarrollado por Google, es un modelo de lenguaje bidireccional que utiliza un transformer encoder para aprender representaciones de palabras. [7:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert] 

· RoBERTa[footnoteRef:8]: Es una variante de BERT desarrollada por Facebook que utiliza una mayor cantidad de datos de entrenamiento y una técnica de pre-entrenamiento sin enmascarar para mejorar el rendimiento. [8:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta] 

· DestilBERT[footnoteRef:9]: Es una versión más pequeña y comprimida de BERT desarrollada por Hugging Face, que mantiene un rendimiento comparable con menos parámetros. [9:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/distilbert] 

· GPT[footnoteRef:10]: Es la serie de modelos de lenguaje desarrollados por OpenAI, que utilizan modelos de transformadores de autoregresión para generar texto coherente y relevante. [10:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/openai-gpt] 


Para la visión por computadora, se puede aprovechar algunos modelos populares que incluyen:

· BEiT[footnoteRef:11]: Transformer Bidireccional Eficiente (BEiT) es un modelo de visión computacional que adapta la arquitectura Transformer para tareas de percepción visual, permitiendo la captura de relaciones entre píxeles.	Comment by Ferto: Quizás se pueda mencionar brevemente algo sobre cada herramienta, lo mismo para las de arriba [11:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/beit] 

· BiT[footnoteRef:12]: Redes Bidireccionales de Imágenes (BiT) son modelos de visión computacional que utilizan aprendizaje de transferencia para lograr un rendimiento sólido en una amplia gama de tareas de visión por computadora. [12:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bit] 

· EfficientNet[footnoteRef:13]: Es una familia de modelos de redes neuronales convolucionales diseñados para lograr un equilibrio óptimo entre precisión y eficiencia computacional al escalar el tamaño del modelo. [13:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/efficientnet] 

· ResNet[footnoteRef:14]: Son una clase de arquitecturas de redes neuronales profundas que utilizan conexiones residuales para mitigar el problema de desvanecimiento del gradiente y permitir el entrenamiento de redes más profundas. [14:  https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/resnet
] 


2.2.4.2 [bookmark: _Toc171540860]Métodos de fusión multimodal
La fusión de datos multimodal es un concepto fundamental en el ámbito de la inteligencia artificial, que aprovecha la integración de información de diversas fuentes o modalidades para mejorar el desempeño de diversas tareas. Comprender los diferentes tipos de técnicas de fusión de datos multimodales es crucial tanto para investigadores como para profesionales, ya que sustenta el desarrollo de modelos sofisticados capaces de procesar e interpretar entradas de datos complejas de múltiples fuentes. En esta sección, haremos un breve repaso a 3 métodos predominantes para realizar aprendizaje automático multimodal, basados ​​en 3 tipos distintos de fusión de información
2.2.4.2.1 [bookmark: _Toc171540861]Fusión Temprana
La fusión de niveles de datos es una forma tradicional de fusionar múltiples datos antes de realizar el análisis. Este método se conoce como fusión de nivel de entrada. La investigación , propone dos posibles enfoques para la técnica de fusión temprana. El primer enfoque consiste en combinar datos eliminando la correlación entre dos sensores. El segundo enfoque consiste en fusionar datos en su espacio común de dimensiones inferiores. Existen muchas soluciones estadísticas que se pueden utilizar para lograr uno o ambos métodos, incluido el análisis de componentes principales (PCA), el análisis de correlación canónica y el análisis de componentes independientes.
La fusión temprana es aplicable a datos sin procesar o datos preprocesados ​​obtenidos de sensores. Las características de los datos deben extraerse de los datos antes de la fusión (ver la figura 13); de lo contrario, el proceso será un desafío, especialmente cuando las fuentes de datos tienen diferentes tasas de muestreo entre las modalidades. La sincronización de fuentes de datos también es un desafío cuando una fuente de datos es discreta y las demás son continuas. Por lo tanto, convertir fuentes de datos en un único vector de características es un desafío importante en la fusión temprana de datos.
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Fusión temprana o fusión a nivel de datos
Fuente
:
https://medium.com/haileleol-tibebu/data-fusion-78e68e65b2d1
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El supuesto detrás de la fusión temprana de datos es la independencia condicional entre múltiples fuentes de datos. Según , esta suposición no siempre es cierta, ya que múltiples modalidades pueden tener características altamente correlacionadas, por ejemplo, video y señales de profundidad. 
Hay dos desventajas al utilizar la fusión de datos en una etapa temprana. Una de las principales desventajas de este método es que se deducirá una gran cantidad de datos de las modalidades para crear un terreno común antes de la fusión. Una vez que los datos tienen matrices comunes, se analizan mediante un algoritmo de aprendizaje automático. La otra desventaja de este método es la sincronización de la marca de tiempo de las diferentes modalidades. Una forma común de superar esta desventaja es recopilar los datos o señales a una frecuencia de muestreo común. 

2.2.4.2.2 [bookmark: _Toc171540862]Fusión tardía o fusión de decisión
La fusión tardía utiliza fuentes de datos de forma independiente, seguida de la fusión en una etapa de toma de decisiones (ver figura14). La fusión tardía de datos está inspirada en la popularidad de los clasificadores de conjuntos. Esta técnica es mucho más simple que el método de fusión inicial, particularmente cuando las fuentes de datos varían significativamente entre sí en términos de frecuencia de muestreo, dimensionalidad de los datos y unidad de medida. La fusión tardía a menudo ofrece un mejor rendimiento porque los errores de múltiples modelos se tratan de forma independiente, por lo que los errores no están correlacionados. Sin embargo , sostienen que no hay pruebas concluyentes de que la fusión tardía funcione mejor que la fusión temprana. Sin embargo, varios investigadores como , utilizan la fusión tardía o a nivel de decisión para analizar problemas de datos multimodales.
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Existen diferentes reglas para determinar la forma óptima de decidir cómo combinar finalmente cada uno de los modelos entrenados de forma independiente. Las reglas de Bayes, la fusión máxima y la fusión promedio son algunas de las reglas de fusión comúnmente tardías.
Cuando los flujos de datos de entrada varían significativamente en términos de dimensionalidad y frecuencia de muestreo, utilizar la fusión tardía es un enfoque más simple y flexible.

2.2.4.2.3 [bookmark: _Toc171540863]Fusión Intermedia

La arquitectura de fusión intermedia se basa en la popular red neuronal profunda. Este método es el más flexible y permite la fusión de datos en diferentes etapas del entrenamiento del modelo. La fusión de datos multimodal basada en redes neuronales ha mejorado enormemente el rendimiento.
La fusión intermedia cambia los datos de entrada a un nivel superior de representación (características) a través de múltiples capas. Cada capa individual opera funciones lineales y no lineales que transforman la escala, la inclinación y la oscilación de los datos de entrada y brindan una nueva representación de los datos de entrada originales. La fusión intermedia en un contexto multimodal de aprendizaje profundo es una fusión de representaciones de diferentes modalidades en una única capa oculta para que el modelo aprenda una representación conjunta de cada una de las modalidades. Las características se pueden aprender de diferentes tipos de capas, incluidas: convolución 2D, convolución 3D y completamente conectada. La capa donde se ha producido la fusión de características de diferentes modalidades se denomina capa de fusión o capa de representación compartida.
Se pueden fusionar diferentes modalidades simultáneamente en una única capa de representación compartida o esto se puede realizar gradualmente usando una o varias modalidades a la vez (ver figura15). Aunque es posible fusionar múltiples características de modalidad o pesos en una sola capa, esto puede llevar a un sobreajuste del modelo o la red puede no aprender la relación entre cada modalidad.
Un método para mejorar el rendimiento de la fusión multimodal profunda es reducir la dimensionalidad de los datos., utilizan el análisis de componentes principales (PCA) y , utilizan codificadores automáticos para reducir la dimensionalidad de la red después de construir una capa de fusión o una capa de representación compartida. A diferencia de la fusión de nivel temprano y la fusión tardía, la fusión intermedia ofrece flexibilidad para fusionar características a diferentes profundidades.
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2.2.4.3 [bookmark: _Toc171540864]Aumento de datos
Un problema con las CNN es que requieren grandes conjuntos de datos para obtener la solidez adecuada; en conjuntos de datos pequeños, son propensos a sobreajustarse. Se han propuesto muchos métodos para superar esta deficiencia de las CNN. En los casos en los que no se pueden recopilar fácilmente muestras adicionales, un enfoque común es generar más puntos de datos a partir de los datos existentes utilizando una técnica de aumento. 
Los métodos de aumento de datos tienen como objetivo aumentar la cantidad de datos de entrenamiento agregando copias ligeramente modificadas de datos ya existentes o datos sintéticos recién creados a partir de datos existentes. Actúan como regularizadores y ayudan a reducir el sobreajuste al entrenar un modelo de aprendizaje automático. El aumento de datos no solo promueve el aprendizaje que conduce a una mejor generalización de CNN, sino que también soluciona el problema del sobreajuste al agregar y extraer información inherente al espacio de entrenamiento. 
Estos aumentos aumentan artificialmente el tamaño del conjunto de datos de entrenamiento mediante deformación de datos o sobremuestreo. Los aumentos de deformación de datos transforman las imágenes existentes de manera que se conserve su etiqueta. Esto abarca aumentos como transformaciones geométricas y de color, borrado aleatorio, entrenamiento adversario y transferencia de estilo neuronal. 
El aumento de datos (DA) es un elemento clave en el éxito de los modelos CNN, ya que su uso puede conducir a una convergencia más rápida hacia la solución y una mejor precisión de predicción.

Existen diferentes técnicas avanzadas de aumento de datos, en esta sección nos vamos a centrar en el aumento de datos de tipo texto e imagen. 
2.2.4.3.1 [bookmark: _Toc171540865]Aumento de datos de texto
Es una técnica utilizada para mejorar el rendimiento y la generalización de los modelos de NLP mediante la generación de nuevas instancias de datos a partir de los datos existentes. Esta técnica es especialmente útil cuando se tienen conjuntos de datos limitados o cuando se quiere mejorar la capacidad de generalización del modelo.
Hay varias estrategias para aumentar datos de texto:
· Sinónimos y variaciones léxicas: Reemplazar palabras en el texto original por sinónimos o palabras con significados similares. Esto se puede hacer utilizando diccionarios de sinónimos o utilizando técnicas basadas en Word Embeddings.
· Inserción: Añadir palabras adicionales al texto original. Estas palabras pueden ser seleccionadas aleatoriamente de un vocabulario relevante o utilizando técnicas como Word Embeddings para encontrar palabras semánticamente similares.
· Eliminación: Eliminar palabras o frases del texto original. Esto puede simular la ocurrencia de datos ruidosos o textos más concisos.
· Reemplazo: Reemplazar palabras o frases completas con otras similares. Esto puede ser útil para simular errores ortográficos o cambios en el estilo de escritura.
· Rotación de palabras: Cambiar el orden de las palabras en las oraciones mientras se conserva el significado general. Esto puede ayudar al modelo a aprender diferentes estructuras gramaticales y mejorar su capacidad para comprender diferentes estilos de escritura.
· Traducción: Traducir el texto original a otro idioma y luego volver a traducirlo al idioma original. Esto puede introducir variaciones lingüísticas y expresiones idiomáticas diferentes.
· Generación de texto: Utilizar modelos generativos de lenguaje como GPT para generar texto adicional basado en el texto original. Esto puede ayudar a ampliar el conjunto de datos con ejemplos sintéticos que conserven las características del texto original.
Al aumentar los datos de texto, se busca incrementar la diversidad y la cantidad de ejemplos disponibles para entrenar el modelo, lo que puede mejorar su capacidad para generalizar y manejar una variedad más amplia de entradas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que el aumento de datos debe realizarse de manera cuidadosa para no introducir información incorrecta o distorsionar el significado original del texto. Además, es crucial evaluar el impacto del aumento de datos en el rendimiento del modelo mediante validación cruzada u otras técnicas de evaluación.

2.2.4.3.2 [bookmark: _Toc171540866]Aumento de imagen
, hacen un repaso a distintas técnicas de aumento de datos de imágenes, mencionan que las primeras demostraciones que muestran la efectividad de los aumentos de datos provienen de transformaciones simples como cambios horizontales, aumentos del espacio de color y recortes aleatorios. Estas transformaciones codifican muchas de las invariancias analizadas anteriormente que presentan desafíos para las tareas de reconocimiento de imágenes. 
A continuación, presentamos algunas de las técnicas mas comunes 
· Rotación: Rotar la imagen en ángulos aleatorios dentro de un cierto rango, lo que ayuda al modelo a ser invariante a la orientación.
· Volteohorizontal/vertical: Reflejar la imagen horizontal o verticalmente, lo que aumenta la variabilidad de los datos sin cambiar la etiqueta de clase.
· Desplazamiento (shift): Desplazar la imagen en píxeles tanto horizontal como verticalmente, lo que puede ayudar al modelo a aprender características robustas a la traslación.
· Zoom: Aplicar un zoom aleatorio a la imagen, lo que cambia su escala, lo que puede ayudar al modelo a ser más robusto a variaciones en el tamaño del objeto.
· Corte aleatorio (Random Crop): Recortar una región aleatoria de la imagen y redimensionarla al tamaño original, lo que permite al modelo aprender características importantes independientemente de la ubicación en la imagen.
· Ajuste de brillo, contraste y saturación: Modificar el brillo, contraste y saturación de la imagen para crear variaciones en la iluminación y el color, ayudando al modelo a ser más robusto a condiciones de iluminación variables.
· Ruido aleatorio: Agregar ruido aleatorio a la imagen, como ruido gaussiano o sal y pimienta, para simular condiciones de captura de imágenes ruidosas.
· Transformaciones elásticas: Aplicar deformaciones elásticas aleatorias a la imagen, simulando deformaciones físicas menores, lo que puede mejorar la capacidad del modelo para generalizar a variaciones en la forma.
· Rotación de perspectiva: Aplicar una transformación de rotación de perspectiva aleatoria a la imagen, simula cambios en el punto de vista y mejora la capacidad del modelo para reconocer objetos desde diferentes ángulos.
· Aumento de color: Modificar los canales de color de la imagen de manera independiente, como cambiar el equilibrio de color o la temperatura de color(ver figura 16), lo que aumenta la diversidad de los datos de entrada.
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Estas son solo algunas de las técnicas de aumento de datos de imágenes más comunes. La combinación de varias de estas técnicas durante el entrenamiento puede ayudar a mejorar la capacidad de generalización de los modelos de aprendizaje profundo, especialmente cuando se dispone de conjuntos de datos limitados.

2.2.4.4 [bookmark: _Toc171540867]Algoritmos de optimización
Los algoritmos de optimización son la base sobre la cual una máquina aprende de sus errores. Se calculan los gradientes y la función de pérdida se reduce al valor más pequeño posible. Los algoritmos de optimización se utilizan para mejorar la precisión del modelo. El proceso de optimización pasa por múltiples ciclos hasta la convergencia. 
El aprendizaje se puede implementar de muchas maneras utilizando técnicas de optimización, como se muestra en la figura 17. 
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En esta sección hacemos un repaso a los algoritmos de optimización más comunes presentados por , en el articulo “The effect of choosing optimizer algorithms to improve computer vision tasks: a comparative study”.

2.2.4.4.1 [bookmark: _Toc171540868]Descenso de gradiente estocástico (SGD)
SGD es un algoritmo básico y ampliamente utilizado en algoritmos de ML. En lugar de calcular el gradiente sobre todos los ejemplos de entrenamiento y actualizar los pesos, el SGD actualiza los pesos de cada ejemplo de entrenamiento , , como se muestra en la ecuación:

La idea central es comenzar con un punto aleatorio y luego se selecciona una técnica de actualización para cada iteración a medida que descienden la pendiente. El método SGD selecciona aleatoriamente un único punto de datos de todo el conjunto de datos en cada iteración para facilitar el cálculo. SGD tiene ciertas limitaciones que pueden afectar negativamente a la formación. Si el cambio en la función de pérdida es rápido en una dirección y lento en otra, entonces la oscilación de los gradientes será alta, haciendo que el progreso del entrenamiento sea extremadamente lento. 

Estos problemas ocurren cuando el gradiente llega a cero y el peso u otros parámetros relevantes no se actualizan. Los gradientes son ruidosos porque se estiman en base de sólo una pequeña muestra del conjunto de datos. Posteriormente, es posible que las actualizaciones ruidosas no se correlacionen bien con la verdadera dirección de la función de pérdida. Seleccionar una buena función de pérdida es un desafío y requiere una experimentación que requiere mucho tiempo con diferentes hiperparámetros.

SGD suele combinarse con otros algoritmos, como Momentum y AdaGrad. El uso del SGD tiene una serie de ventajas, incluidos cambios frecuentes en los parámetros del modelo, lo que indica una convergencia mucho más rápida. Los valores de las funciones de pérdida también se pueden ignorar, lo que sugiere un menor uso de memoria y también se puede derivar un nuevo mínimo. No obstante, SGD conlleva ciertas limitaciones, como una variación excesiva en los parámetros del modelo. Incluso después de alcanzar los mínimos globales, el algoritmo puede seguir funcionando. Para que el SGD alcance la misma convergencia que en el descenso de gradiente, el LR debe reducirse gradualmente.
2.2.4.4.2 [bookmark: _Toc171540869]Tasa de aprendizaje adaptativo (AdaGrad)

AdaGrad realiza pequeñas actualizaciones en funciones de uso frecuente y actualizaciones grandes en funciones que se utilizan con poca frecuencia. Este algoritmo puede superar algunos de los problemas encontrados por SGD. Adagrad es una técnica para ajustar la tasa de aprendizaje de acuerdo con los parámetros como se muestra en la figura18.
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Figura 
18
.
 
Un gráfico de pérdida para el optimizador de Adagrad
Fuente
: 
(Hassan et al., 2023)
)


Los parámetros vinculados a las características que ocurren con frecuencia se ajustan ligeramente, mientras que los parámetros vinculados a las características que ocurren con poca frecuencia se actualizan, lo que indica una variación en la tasa de aprendizaje. Se consideran tanto la raíz de los gradientes al cuadrado y la magnitud de los gradientes. AdaGrad, un enfoque de optimización de la familia AdaGrad, fue presentado por , como la siguiente ecuación:




Donde  de modo que AdaGrad supere a los otros algoritmos de optimización de DL en una variedad de disciplinas, incluida la clasificación de imágenes y las tareas de imagen a imagen. Incluso en problemas en los que los métodos adaptativos normalmente funcionan mal, AdaGrad puede igualar SGD.

2.2.4.4.3 [bookmark: _Toc171540870]Optimizador RMSProp

Los tamaños de los gradientes varían según el peso y cambian con el tiempo, de ahí la dificultad de seleccionar una única tasa de aprendizaje global. RMSProp aborda este aspecto manteniendo un promedio móvil del gradiente cuadrado y alterando las actualizaciones de peso en esta magnitud. Las actualizaciones de gradiente se elaboran como se muestra en las siguientes ecuaciones:




En la mayoría de los algoritmos de tasa adaptativa, se agrega un valor muy pequeño denominado e para evitar la anulación del denominador. Normalmente, e es igual a 1e-7. El beneficio más obvio de usar RMSprop es que resuelve el problema de AdaGrad del ritmo de aprendizaje progresivo (es decir, disminuir la velocidad de aprendizaje con el tiempo, lo que ralentiza el entrenamiento y posiblemente conduce a la congelación). En cuanto al inconveniente, el algoritmo RMSprop sólo puede calcular el mínimo local en lugar del mínimo global (es decir, Momentum). Los dos algoritmos de impulso se pueden integrar con RMSprop para crear un algoritmo Adam óptimo, como se analizará en la siguiente sección.
Por otro lado, el denominador es la raíz del error cuadrático medio de los gradientes (RMS), de ahí el nombre del algoritmo. 
2.2.4.4.4 [bookmark: _Toc171540871]Estimación del momento adaptativo (Adam)

Adam es una técnica de optimización basada en gradientes de primer orden para funciones objetivo estocásticas basada en estimaciones adaptativas de momentos de orden inferior. En lugar de utilizar el enfoque SGD habitual, se utiliza Adam para actualizar iterativamente los pesos de la red según los datos de entrenamiento, como se muestra en la figura 19. 
 (
Figura 
19
.
 
Tareas del algoritmo optimizador Adam en varios problemas de visión por computadora
Fuente
: 
(Hassan et al., 2023)
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Adam surge del cálculo del momento evolutivo y de las características del algoritmo, como se muestra en las siguientes ecuaciones:





Las ventajas de utilizar Adam incluyen, fácil implementación, computación eficiente, y no se necesitan requisitos de memoria. Adam puede verse como una combinación de RMSprop y AdaGrad. El algoritmo de Adam ha ganado popularidad a lo largo de los años y se han realizado esfuerzos para optimizar aún más esta técnica. Las dos variaciones más prometedoras de Adam son AdaMax y Nadam, que cuentan con el respaldo de marcos de aprendizaje más profundo. Adam tiene muchas funciones y es el optimizador más común y rápido para técnicas de ML.
2.2.4.4.5 [bookmark: _Toc171540872]Adafactor

Adafactor es un método de optimización estocástica basado en Adam; Utiliza menos memoria y al mismo tiempo mantiene los beneficios empíricos de la adicción. Este algoritmo se logra asegurando que la representación factorizada del acumulador de gradiente cuadrado sea constante en todos los pasos del entrenamiento. La técnica Adafactor puede reconstruir una aproximación de rango bajo del acumulador suavizado exponencialmente en cada paso de entrenamiento. 

En el método Adafactor, se realiza un seguimiento de las medias móviles de las sumas de filas y columnas de los gradientes cuadrados para las variables valoradas en matriz. Entre las tareas que comúnmente utilizan el algoritmo optimizador de Adafactor se encuentran generación de imágenes, modelado de lenguaje e inferencia de lenguaje natural., presentaron modelos a nivel de bytes que son competitivos con los modelos a nivel de token. 

Los modelos a nivel de bytes son muy resistentes al ruido y funcionan adecuadamente en tareas sensibles a la ortografía y la pronunciación. Como parte de la contribución de los autores, se lanzó un nuevo conjunto de modelos de transformadores de nivel de bytes previamente entrenados basados en la arquitectura T5.
2.2.4.4.6 [bookmark: _Toc171540873]AMSGrad

AMSGrad es un método de optimización estocástica destinado a resolver un problema mediante la utilización de optimizadores basados en Adam. AMSGrad actualiza los parámetros utilizando el máximo de gradientes previamente cuadrados en lugar del promedio exponencial , propusieron un análisis no asintótico para el algoritmo estocástico de Langevin domesticado y no ajustado (TUSLA). Se establecieron límites de error no asintóticos para el algoritmo TUSLA en las distancias Wasserstein-1 y Wasserstein-2. 

Este último resultado permitió derivar estimaciones no asintóticas en relación con el exceso de riesgo esperado. Las tareas de clasificación comúnmente utilizan el algoritmo optimizador AMSGrad. , propusieron una nueva motivación para diseñar la función proximal de los algoritmos adaptativos llamada Minimización marginal del límite del arrepentimiento. Sobre esta base, se propuso una clase de algoritmos adaptativos que no sólo pueden lograr una optimización marginal, sino que también pueden converger mucho más rápido que cualquier algoritmo adaptativo existente a largo plazo. La superioridad de la clase de algoritmos adaptativos se demostró teórica y empíricamente mediante la realización de experimentos en DL.

[bookmark: _Toc160907796][bookmark: _Toc160908084][bookmark: _Toc160908952][bookmark: _Toc160909035][bookmark: _Toc160909134][bookmark: _Toc167369485][bookmark: _Toc167369581][bookmark: _Toc167370445][bookmark: _Toc170659454][bookmark: _Toc170662731][bookmark: _Toc170929015][bookmark: _Toc171540779][bookmark: _Toc171540874]
2.2.4.5 [bookmark: _Toc171540875]Optimización de hiperparámetros

Los hiperparámetros son variables de configuración externa que se utilizan para administrar el entrenamiento de modelos de ML. Los hiperparámetros se configuran de manera manual antes de entrenar un modelo. Son diferentes de los parámetros, que son elementos internos derivados de manera automática durante el proceso de aprendizaje.
Para el caso de modelos multimodales la configuración de los hiperparámetros puede ser más complejo debido a la naturaleza combinada de los datos. A continuación, se presentan algunos ejemplos de hiperparámetros específicos para este tipo de modelo:

· Arquitectura de la red: Los hiperparámetros relacionados con la arquitectura de la red pueden incluir el número y tipo de capas para procesar la entrada de imagen y texto por separado, así como las capas de fusión que combinan la información de ambas modalidades.

· Dimensionalidad de las representaciones: La dimensionalidad de las representaciones aprendidas para las imágenes y el texto puede ser un hiperparámetro importante. Esto puede incluir el tamaño de los embeddings de texto y el número de características en la salida de las capas convolucionales o de agrupación de las imágenes.

· Tamaño del vocabulario: En el caso del texto, el tamaño del vocabulario utilizado para representar las palabras como vectores puede ser un hiperparámetro. Esto determina la cantidad de palabras únicas que se tendrán en cuenta durante el entrenamiento.

· Funciones de pérdida: Los modelos multimodales pueden requerir funciones de pérdida personalizadas que tengan en cuenta la información de ambas modalidades. Estas funciones de pérdida y los hiperparámetros asociados pueden influir en cómo se optimiza el modelo durante el entrenamiento.

· Tasa de aprendizaje y tamaño del lote: Como en cualquier modelo de aprendizaje profundo, la tasa de aprendizaje y el tamaño del lote son hiperparámetros importantes que afectan la velocidad y la estabilidad del entrenamiento.

· Arquitecturas pre-entrenadas: Si se utilizan arquitecturas pre-entrenadas para procesar las imágenes o el texto, los hiperparámetros asociados con estas arquitecturas, como la elección de una red neuronal convolucional (CNN) específica para las imágenes o un modelo de lenguaje pre-entrenado para el texto, también son importantes.

Cuando se entrenan modelos de ML, cada conjunto de datos y cada modelo necesitan un conjunto diferente de hiperparámetros, que son un tipo de variables. Una manera de determinar la selección de hiperparámetros es de forma manual mediante la realización de múltiples experimentos, en los que se elige un conjunto de hiperparámetros y se los ejecuta a través del modelo.

Existen también métodos automatizados para ajustar los hiperparámetros, en la siguiente sección presentamos algunos de ellos.

2.2.4.5.1 [bookmark: _Toc171540876]Técnicas de ajuste de hiperparámetros



Estos métodos permiten explorar eficientemente el espacio de hiperparámetros y encontrar la configuración óptima sin necesidad de ajuste manual. Algunos de los métodos más comunes incluyen:

· 
Optimización bayesiana: Basada en el teorema de Bayes, que describe la probabilidad de que ocurra un evento de acuerdo con el conocimiento actual. Cuando esto se aplica a la optimización de hiperparámetros, el algoritmo crea un modelo probabilístico a partir de un conjunto de hiperparámetros que optimiza una métrica específica. Además, utiliza análisis de regresión para elegir de forma iterativa el mejor conjunto de hiperparámetros.

· Búsqueda por cuadrícula: Se especifica una lista de hiperparámetros y una métrica de rendimiento, y el algoritmo trabaja con todas las combinaciones posibles para determinar la opción más adecuada. La búsqueda por cuadrícula funciona bien, pero es relativamente tediosa e intensiva a nivel computacional, sobre todo con números elevados de hiperparámetros.

· Búsqueda aleatorizada:Se basa en principios similares a los de la búsqueda por cuadrícula, la búsqueda aleatorizada busca grupos seleccionados de hiperparámetros de manera aleatoria en cada iteración. Funciona bien cuando un número relativamente pequeño de hiperparámetros determinan de manera principal el resultado del modelo.

· Optimización evolutiva: Inspirada en la evolución biológica, este método mantiene una población de soluciones candidatas (conjuntos de hiperparámetros) y aplica operadores de mutación y cruce para generar nuevas soluciones. Luego, se seleccionan las mejores soluciones para la siguiente generación. Este enfoque puede ser útil cuando el espacio de búsqueda es complejo o no convexo.


3 [bookmark: _Toc171540877]CONJUNTO DE DATOS	Comment by Ferto: Acá me perdí en el hilo de la redacción de la tesis. Poné un párrafo que cuente que se va a contar en esta sección, de qué trata este conjunto de datos, la preparación etc, así no es tan brusco continuar del capítulo 2 al 3.

En este capítulo, se presenta el conjunto de datos usado en este trabajo, llamado DAQUAR[footnoteRef:15], que corresponde al primer conjunto de datos para respuesta a preguntas en imágenes del mundo real. Consta de 12468 pares de preguntas y respuestas. Esto se traduce en un promedio de aproximadamente 9 pares por imagen. [15:  https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/computer-vision-and-machine-learning/research/vision-and-language/visual-turing-challenge/] 


Además, se detalla como este conjunto de datos ha sido procesado para su mayor conveniencia. Las preguntas han sido normalizadas para una mejor adaptación a los tokenizadores, lo que facilita su procesamiento. Además, se ha almacenado toda la información relevante, incluidos los identificadores de imágenes, preguntas y respuestas, en un formato tabular (CSV). 

Por ultimo se presenta un resumen cuantitivo de las características fundamentales que conforman el dataset.



3.1 [bookmark: _Toc171540878]Preparación de datos

La información utilizada corresponde al conjunto de datos DAQUAR [footnoteRef:16],(ver figura 205) que es un conjunto de datos de pares de preguntas y respuestas humanas en Ingles sobre imágenes, propuesto por . Este conjunto de datos, derivado del conjunto de datos NYU-Depth V2[footnoteRef:17] ha sido fundamental en la investigación de VQA, proporcionando una base sólida para la evaluación y desarrollo de modelos [16: 
]  [17:  https://cs.nyu.edu/~fergus/datasets/nyu_depth_v2.html] 


[image: ]
 (
Figura 
20
. 
Ejemplo del c
onjunto de datos DAQUAR
Elaboración. El Autor
)


Para aprovechar los avances recientes en la traducción automática masivamente multilingüe se uso el modelo NLLB (nllb-200-distilled-1.3B), para traducir las preguntas del conjunto de datos mencionado anteriormente, esto nos da resultados de alta calidad, como lo menciona . Para el caso de las respuestas no se uso el mismo metodométodo ya que al ser respuestas cortas con poco contexto,estoscontexto, estos modelos son mas propensos a errores, por lo cual se uso la librería deep-translation[footnoteRef:18] de Python[footnoteRef:19] [18:  https://deep-translator.readthedocs.io/en/latest/
]  [19:  Python: https://www.python.org/
] 


El conjunto de datos posee 1447 imágenes y 12468 pares de pregunta / s y respuestas humanas.Conhumanas. Con el fin de no entrenar y probar el modelo sobre un mismo conjunto de datos se ha particionado los datos en dos conjuntos uno para entrenamiento con el 80% de los datos (9974) y otro para pruebas con el 20% de los datos (2494).

Luego se normalizo las preguntas eliminando las identificaciones de imágenes presentes en la pregunta. Almacenando en un archivo de formato tabular (CSV) las preguntas y respuestas, junto con las ID de imagen correspondientes extraídas durante la normalización. 

Debido a que todas las preguntas tienen respuestas de tipo palabra/frase única, se considera todo el vocabulario de respuestas disponible (espacio de respuestas) como etiquetas(etiquetas (ver la figura 216). Esto convierte la respuesta visual a preguntas en un problema de clasificación multiclase. 

[image: ]
 (
Figura 
21
. 
Respuestas del dataset DAQUAR convertidas en etiquetas
Elaboración. El Autor.
)


La figura 227 muestra un ejemplo del dataset traducido al español considerando todo lo antes mencionado.

[image: ]
 (
Figura 
22
. 
Ejemplo del conjunto de datos DAQUAR traducido al español
Elaboración. El Autor.
)


Esta preparación, permite cargar y utilizar fácilmente el conjunto de datos en el entrenamiento y la evaluación de modelos VQA, facilitando así el progreso en la investigación en este campo emocionante y en constante evolución.

La tabla 43 muestra un breve resumen estadisticoestadístico del dataset DAQUAR, traducido al español.
 (
Tabla 
4
: 
Estadísticas
 del dataset DAQUAR traducido al español
)
	Número de preguntas: 12468

	Número de preguntas diferentes: 5239

	Número de respuestas diferentes: 6975

	La pregunta más corta: Cuántas CPU's (12 caracteres)

	La respuesta más larga: botella_de_líquido_para_lavar_manos (35 caracteres)

	La pregunta que mas se repite: Qué hay en la mesa (279 veces)

	La cadena de respuesta más frecuente: mesa (421 veces)

	La segunda cadena de respuesta más frecuente: silla (367 veces)

	La tercera cadena de respuesta más frecuente: ventana (277 veces)

	El número de respuesta más frecuente: 2 (554 apariciones)

	El segundo número de respuesta más frecuente: 3 (327)

	El tercer número de respuesta más frecuente: 1 (252)


 (
Elaboración. El Autor.
)

4 [bookmark: _Toc171540879]IMPLEMENTACIÓN	Comment by Ferto: Lo mismo que el inicio del 3. Agregá un pequeño párrafo que anticipe que vas a contar acá

En este capítulo se presenta la implementación de técnicas de optimización de modelos pre-entrenados en un contexto multimodal en idioma español, exploraremos cómo estas técnicas pueden potenciar la capacidad predictiva y la generalización de un modelo que integra tanto información textual como visual en español.

También veremos cómo la disponibilidad de conjuntos de datos etiquetados en español y la calidad de los modelos pre-entrenados en este idioma impactan en el desarrollo y desempeño de nuestro modelo multimodal.

Además, se presenta la resolución de problemas emergentes que fueron surgiendo durante el desarrollo y la experimentación. Desde dificultades en el preprocesamiento de datos, hasta desafíos en la selección y configuración de hiperparámetros, examinaremos cómo estos obstáculos pueden afectar el rendimiento y la robustez de nuestro modelo.

Por ultimo se presenta aspectos tecnológicos usados en la implementación. Como lo son la selección de herramientas de desarrollo, librerías, consideraciones de hardware y recursos computacionales.





4.1 [bookmark: _Toc171540880]Implementación

4.1.1 [bookmark: _Toc171540881]Arquitectura	Comment by Ferto: Quizás pondría nuevamente la figura, así está más cerca la referencia


La arquitectura de nuestro modelo multimodal para VQA (ver figura 23), consta de varios componentes que son un transformador de texto, un transformador de imagen, una capa de fusión y un clasificador. 
 (
Figura 
23
. 
Arquitectura del modelo multimodal
 VQA
Elaboración. El Autor.
)[image: ]



Tanto para el transformador de texto como para el transformador de imagen, usaremos modelos pre-entrenados basados en transformadores que se examinarán en este capítulo mas adelante.

A continuación, se detalla cada uno de los elementos de la arquitectura.


4.1.1.1 [bookmark: _Toc171540882]Transformador de texto

El transformador de texto se encarga de procesar y codificar la pregunta proporcionada en forma de texto. El proceso incluye los siguientes pasos:

· Tokenización: Dividir la pregunta en palabras o subpalabras, agregando tokens especiales como [CLS] en el caso de BERT.
· Embedding: Convertir los tokens en vectores de incrustación utilizando una capa de embedding pre-entrenada.
· Encodificación: Pasar las incrustaciones a través de múltiples capas de transformador que utilizan mecanismos de atención para capturar el contexto de cada palabra en relación con las otras palabras de la pregunta.
· Salida: Extraer la representación final del [CLS] token o una combinación de las representaciones de todos los tokens para obtener una incrustación de la pregunta.
4.1.1.2 [bookmark: _Toc171540883]Transformador de Imagen

El transformador de imagen procesa y codifica la imagen para extraer características visuales relevantes. El proceso incluye los siguientes pasos:

· Preprocesamiento de la imagen: Redimensionar y normalizar la imagen.
· Extracción de características: Se pasa la imagen por el transformador especifico para extraer un conjunto de características visuales.
· Encodificación: En el caso de ViT, divide la imagen en parches, se los convierte en vectores de embedding para luego pasarlos a través de capas del transformador.
· Salida: Obtener un conjunto de vectores de características que representan diferentes partes o aspectos de la imagen.
4.1.1.3 [bookmark: _Toc171540884]Capa de Fusión

La capa de fusión combina las características textuales y visuales en una representación multimodal conjunta. El proceso incluye los siguientes pasos:

· Concatenación: Combinar las incrustaciones de la pregunta y las características de la imagen en un solo vector.
· Capa Lineal: Pasar el vector concatenado a través de una capa lineal.
· Salida Intermedia: Generar una representación intermedia que encapsula la información combinada de texto e imagen.

4.1.1.4 [bookmark: _Toc171540885]Clasificador

El clasificador finaliza el proceso tomando la representación intermedia generada por la capa de fusión y produciendo la respuesta final, configurada de la siguiente manera:

· Salida: La capa final es una capa densa con una dimensión de salida igual al espacio de respuestas posibles. 
· Predicción: La salida del clasificador es la predicción final del modelo para la pregunta sobre la imagen dada.
4.1.2 [bookmark: _Toc171540886]Selección de modelos pre-entrenados

4.1.2.1 [bookmark: _Toc171540887]Modelos pre-entrenados para texto

Para la selección de los modelos pre-entrenados para codificación de texto, se ha considerado que estos modelos hayan sido entrenados en un dominio que facilite la adaptación a la tarea de VQA. Hemos elegido modelos previamente entrenados específicamente para el idioma español. 

Incluso no hemos tomado en cuenta modelos multilingües, ya que como menciona , estos modelos pasan por alto las diferencias específicas de cada idioma y mencionan que los modelos de un idioma específico (monolingüe) casi siempre mostraron un mejor rendimiento. Por lo tanto creemos que esto puede mejorar la calidad de las respuestas generadas, al entender mejor la estructura gramatical y la sintaxis del idioma español.

Para la implementación de los modelos usaremos la biblioteca Hugging Face, que nos ofrece una amplia gama de modelos de transformadores de texto y de visión, al mismo tiempo que proporciona una interfaz fácil para su integración.
La tabla 5 muestra los modelos pre-entrenados para codificación de texto que hemos elegido:
 (
Tabla 
5
: 
Modelos pre-entrena
dos para codificación de texto
)

	Modelo
	Nombre del modelo Hugging Face
	Descripción

	BERT
	dccuchile/bert-base-spanish-wwm-uncased
	BETO[footnoteRef:20] es un modelo BERT entrenado sobre un gran corpus español . BETO tiene un tamaño similar a BERT-Base y fue entrenado con la técnica Whole Word Masking [20:  BETO: https://arxiv.org/pdf/2308.02976] 


	BERT
	bertin-project/bertin-roberta-base-spanish
	BERTIN[footnoteRef:21] es una serie de modelos basados ​​en BERT para español. [21:  BERTIN: https://arxiv.org/abs/2207.06814] 


	roBERTa
	PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne
	MarIA[footnoteRef:22] es un modelo de lenguaje enmascarado basado en transformadores para el idioma español. Está basado en el modelo base RoBERTa y ha sido pre-entrenado utilizando el corpus español con un total de 570 GB de texto limpio. [22:  MarIA: https://arxiv.org/pdf/2107.07253] 



 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.2.2 [bookmark: _Toc171540888]Modelos pre-entrenados para imagen

Para el caso de los modelos pre-entrenados para codificación de imagen, nos basamos en los modelos   , que ya han demostrado su eficacia en tareas multimodales.

La siguiente tabla 6 muestra los modelos pre-entrenados para codificación de imagen que fueron elegidos:




 (
Tabla 
6
: 
Modelos pre-entrena
dos para codificación de 
imagen
)

	Modelo
	Nombre del modelo Hugging Face
	Descripción

	ViT
	google/vit-base-patch16-224-in21k
	Vision Transformer (ViT) (primer codificador transformer de imágenes, entrenado en ImageNet) entrenado de forma supervisada, con una resolución de 224x224 píxeles.

	DeiT
	facebook/deit-base-distilled-patch16-224
	Data-Efficient Image Transformer (transformers entrenados más eficientemente para clasificación de imágenes, requiriendo mucho menos datos y recursos computacionales en comparación con ViT)

	BEiT
	microsoft/beit-base-patch16-224-pt22k-ft22k
	Bidirectional Encoder representation from Image Transformers (transformer de visión regular, pero pre-entrenado de manera auto-supervisada a diferencia del modelo ViT original que es de forma supervisada)


 (
Elaboración. El Autor.
)


4.1.3 [bookmark: _Toc171540889]Selección de algoritmos de optimización

Para la selección de los algoritmos, se ha tomado en cuenta la disponibilidad de los algoritmos en la librería transformers y dentro de estos los mas adecuados para la tarea VQA.

La siguiente tabla 7 muestra cuales fueron los seleccionados:

 (
Tabla 
7
: 
Algoritmos de optimización
)
	Nombre del Algoritmo
	Nombre del Parámetro (transformers)
	Descripción

	Adam
	adamw_hf
	Un optimizador basado en el descenso de gradiente estocástico que utiliza momentos adaptativos para ajustar las tasas de aprendizaje de manera individual para cada parámetro.

	Stochastic Gradient Descent
	sgd
	Un algoritmo simple y eficiente que actualiza los parámetros en la dirección negativa del gradiente.

	Adafactor
	adafactor
	Un algoritmo adaptativo eficiente en memoria, , ajustando las tasas de aprendizaje de manera similar a Adam pero con menor consumo de memoria.


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4 [bookmark: _Toc171540890]Experimentos

En este trabajo se realizaron experimentos por cada uno de los algoritmos de optimización así como para los diferentes modelos pre-entrenados de texto e imagen. Esto resultó en  combinaciones posibles, dándonos un total de 27 experimentos. El código base de la implementación esta escrito en un cuaderno de Jupyter, lo puede encontrar en este repositorio[footnoteRef:23]. [23:  https://github.com/pvbastidas/spanish-vqa/blob/master/util/VisualQuestionAnsweringWithTransformers.ipynb] 


Como mencionamos anteriormente, abordamos este trabajo como un problema de clasificación multiclase. Primero, se preparó el conjunto de datos para ser utilizado como entrada para el entrenamiento del modelo. Todo este proceso de preparación se encuentra detallado en el capítulo 3.

Para el aumento de datos de imágenes consideramos estrategias que mencionan  y después de realizar experimentos con cambios de perspectiva, recortes aleatorios, cambios aleatorios de brillo, contraste, saturación y tono, entre otros mas. Nos quedamos con cambios aleatorios horizontales, cambios aleatorios de autocontraste y cambios aleatorios de ecualización del histograma, ya que para nuestro caso fue el que mejor resultado nos dio. Las configuraciones realizadas las puede encontrar aquí[footnoteRef:24]. [24:  https://github.com/pvbastidas/spanish-vqa/blob/master/util/modeling_multimodal.py#L98] 


En lo que tiene que ver con el aumento de datos de texto, estamos conformes con la cantidad y calidad de datos que tenemos, con un promedio de 9 pares preguntas y respuestas por imagen, por lo cual no hicimos aumento de datos.

Como se menciono anteriormente se dividió el conjunto de datos 80% para el entrenamiento y 20% para las pruebas, la distribución de los datos es la siguiente:
 (
Tabla 
8
: 
Dist
r
ibución del conjunto de datos
)

	Descripción 
	Entrenamiento
	Prueba

	Imágenes
	1442
	1129

	Preguntas
	9974
	2494


 (
Elaboración. El Autor.
)


En cuanto al método de fusión de las características de texto e imagen, elegimos la fusión tardía. Este enfoque permite adaptarse eficazmente a las características específicas del conjunto de datos y de la tarea, lo cual es crucial para obtener un rendimiento óptimo en VQA. Como se discutió en el capítulo dos, la fusión tardía se inspira en la popularidad de los clasificadores de conjuntos, y resulta mucho más sencilla de implementar que la fusión temprana, investigadores como Kahou et al. (2013) y Wu et al. (2016) utilizan la fusión tardía para abordar problemas de datos multimodales. Nuestra decisión se basa en estas referencias y en la efectividad demostrada de este enfoque.

Hemos dividido la implementación por algoritmo de optimización y por cada experimento se presenta el tiempo de entrenamiento, la precisión, la puntación macro-F1, puntuación de similitud de Wu y Palmer (WUPS). Mas información acerca de las métricas de evaluación las puede encontrar en el capítulo 5.

4.1.4.1 [bookmark: _Toc171540891]Algoritmo de optimización Adam

A continuación se detallan las configuraciones que se realizaron de los hiperparámetros con el fin de que alcance su máximo rendimiento:
 (
Tabla 
9
: 
Configuración de hiperparámetros del algoritm
o Adam
)
	Hiperparámetro
	Valor

	Número de Épocas
	5

	Tamaño del Lote
	32

	Tasa de Aprendizaje
	5e-05

	Optimizador
	Adam

	Dimensiones Intermedias (Capa de Fusión)
	512

	Métrica para el mejor modelo 
	Wups


 (
Elaboración. El Autor.
)
4.1.4.1.1 [bookmark: _Toc171540892]BETO – ViT

El tiempo de entrenamiento fue 4151 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:

 (
Tabla 
10
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.059
	4.239
	0.187
	0.147
	0.007

	2
	1248
	4.148
	3.873
	0.240
	0.212
	0.014

	3
	1872
	3.789
	3.700
	0.260
	0.234
	0.021

	4
	2496
	3.556
	3.605
	0.266
	0.242
	0.026

	5
	4680
	3.401
	3.576
	0.274
	0.250
	0.029


 (
Elaboración. El Autor.
)
4.1.4.1.2 [bookmark: _Toc171540893]BETO – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4203 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
11
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.018
	4.142
	0.192
	0.159
	0.008

	2
	1248
	4.089
	3.801
	0.251
	0.224
	0.019

	3
	1872
	3.718
	3.628
	0.266
	0.240
	0.023

	4
	2496
	3.448
	3.524
	0.273
	0.249
	0.028

	5
	4680
	3.284
	3.503
	0.273
	0.246
	0.028


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.1.3 [bookmark: _Toc171540894]BETO – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 9850 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:


 (
Tabla 
12
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - 
BEiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.022
	4.211
	0.204
	0.174
	0.010

	2
	1248
	4.169
	3.885
	0.236
	0.205
	0.016

	3
	1872
	3.826
	3.710
	0.266
	0.239
	0.025

	4
	2496
	3.573
	3.599
	0.270
	0.246
	0.028

	5
	4680
	3.400
	3.569
	0.275
	0.250
	0.028


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.1.4 [bookmark: _Toc171540895]BERTIN – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 4158 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
13
: 
Resultados experime
n
to 
BE
RTIN
 - 
ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.423
	4.750
	0.112
	0.076
	0.001

	2
	1248
	4.622
	4.499
	0.132
	0.102
	0.004

	3
	1872
	4.488
	4.401
	0.145
	0.115
	0.005

	4
	2496
	4.355
	4.344
	0.146
	0.117
	0.006

	5
	4680
	4.204
	4.178
	0.166
	0.138
	0.008


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.1.5 [bookmark: _Toc171540896]BERTIN – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4291 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
14
: 
Resultados experime
n
to 
BE
RTIN
 - 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.400
	4.797
	0.121
	0.087
	0.002

	2
	1248
	4.693
	4.417
	0.131
	0.099
	0.003

	3
	1872
	4.391
	4.316
	0.141
	0.113
	0.006

	4
	2496
	4.222
	4.255
	0.152
	0.123
	0.008

	5
	4680
	4.117
	4.245
	0.151
	0.125
	0.009


 (
Elaboración. El Autor.
)
4.1.4.1.6 [bookmark: _Toc171540897]BERTIN – BEiT

 (
Tabla 
15
: 
Resultados experime
n
to 
BE
RTIN
 - 
B
E
i
T
)El tiempo de entrenamiento fue de 6856 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.190
	4.426
	0.131
	0.097
	0.003

	2
	1248
	4.447
	4.206
	0.160
	0.131
	0.008

	3
	1872
	4.212
	4.102
	0.167
	0.139
	0.010

	4
	2496
	4.044
	4.014
	0.179
	0.150
	0.012

	5
	4680
	3.919
	3.999
	0.181
	0.151
	0.013


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.1.7 [bookmark: _Toc171540898]MarIA – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 4280 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
16
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA
 - ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.150
	4.335
	0.157
	0.125
	0.005

	2
	1248
	4.277
	4.004
	0.218
	0.191
	0.012

	3
	1872
	3.933
	3.816
	0.252
	0.224
	0.019

	4
	2496
	3.672
	3.693
	0.258
	0.232
	0.020

	5
	4680
	3.480
	3.661
	0.263
	0.236
	0.021


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.1.8 [bookmark: _Toc171540899]MarIA – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4269 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
17
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
- 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.021
	4.211
	0.165
	0.138
	0.007

	2
	1248
	4.147
	3.877
	0.231
	0.202
	0.014

	3
	1872
	3.774
	3.703
	0.260
	0.232
	0.020

	4
	2496
	3.499
	3.599
	0.264
	0.240
	0.025

	5
	4680
	3.306
	3.573
	0.273
	0.248
	0.027


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.1.9 [bookmark: _Toc171540900]MarIA – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 6726 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
18
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
- 
B
E
i
T
)

	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.046
	4.231
	0.173
	0.135
	0.006

	2
	1248
	4.198
	3.896
	0.224
	0.198
	0.013

	3
	1872
	3.834
	3.729
	0.260
	0.236
	0.024

	4
	2496
	3.569
	3.598
	0.272
	0.249
	0.029

	5
	4680
	3.358
	3.566
	0.274
	0.251
	0.030


 (
Elaboración. El Autor.
)
4.1.4.2 [bookmark: _Toc171540901]Algoritmo de optimización Stochastic Gradient Descent
A continuación se detallan las configuraciones que se realizaron de los hiperparámetros con el fin de que alcance su máximo rendimiento.
Para el caso de este algoritmo experimentamos con una variedad de tasas de aprendizaje, el de mejor resultado fue una tasa de aprendizaje de 0.1 junto a un weight decay de 1e-4.
 (
Tabla 
19
: 
Configuración de hiperparámetros del algoritm
o 
SGD
)
	Hiperparámetro
	Valor

	Número de Épocas
	5

	Tamaño del Lote
	32

	Tasa de Aprendizaje
	0.1

	Weight decay
	1e-4

	Optimizador
	SGD

	Dimensiones Intermedias (Capa de Fusión)
	512

	Métrica para el mejor modelo 
	Wups


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.1 [bookmark: _Toc171540902]BETO – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 3567 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
20
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.116
	4.401
	0.147
	0.113
	0.005

	2
	1248
	4.347
	4.100
	0.193
	0.153
	0.007

	3
	1872
	4.107
	3.953
	0.228
	0.198
	0.131

	4
	2496
	3.976
	3.863
	0.235
	0.207
	0.015

	5
	4680
	3.895
	3.835
	0.242
	0.215
	0.015


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.2 [bookmark: _Toc171540903]BETO – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 3572 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
21
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.049
	4.294
	0.189
	0.159
	0.010

	2
	1248
	4.242
	3.992
	0.213
	0.185
	0.012

	3
	1872
	3.999
	3.849
	0.234
	0.206
	0.015

	4
	2496
	3.860
	3.765
	0.230
	0.204
	0.016

	5
	4680
	3.783
	3.743
	0.242
	0.216
	0.017


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.3 [bookmark: _Toc171540904]BETO – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 3802 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
22
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - 
B
E
i
T
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.213
	4.486
	0.160
	0.127
	0.005

	2
	1248
	4.362
	4.066
	0.203
	0.161
	0.009

	3
	1872
	4.068
	3.904
	0.228
	0.185
	0.013

	4
	2496
	3.897
	3.820
	0.228
	0.191
	0.016

	5
	4680
	3.817
	3.790
	0.232
	0.196
	0.016


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.4 [bookmark: _Toc171540905]BERTIN – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 3570 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
23
: 
Resultados experime
n
to 
BERTIN
 - 
ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.220
	4.618
	0.116
	0.080
	0.002

	2
	1248
	4.556
	4.319
	0.147
	0.113
	0.004

	3
	1872
	4.348
	4.215
	0.151
	0.119
	0.005

	4
	2496
	4.229
	4.129
	0.169
	0.138
	0.007

	5
	4680
	4.144
	4.098
	0.181
	0.148
	0.007


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.5 [bookmark: _Toc171540906]BERTIN – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 3562 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
24
: 
Resultados experime
n
to 
BERTIN
 - 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.126
	4.468
	0.127
	0.095
	0.003

	2
	1248
	4.416
	4.178
	0.160
	0.129
	0.005

	3
	1872
	4.189
	4.052
	0.190
	0.155
	0.009

	4
	2496
	4.027
	3.934
	0.202
	0.165
	0.011

	5
	4680
	3.921
	3.895
	0.214
	0.176
	0.012


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.6 [bookmark: _Toc171540907]BERTIN – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 3888 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:

 (
Tabla 
25
: 
Resultados experime
n
to 
BERTIN
 - 
B
E
i
T
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.234
	4.630
	0.134
	0.100
	0.003

	2
	1248
	4.607
	4.339
	0.163
	0.133
	0.006

	3
	1872
	4.305
	4.167
	0.175
	0.145
	0.011

	4
	2496
	4.120
	4.031
	0.181
	0.153
	0.011

	5
	4680
	4.027
	3.991
	0.195
	0.168
	0.012


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.7 [bookmark: _Toc171540908]MarIA – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 3574 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
26
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
- ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.209
	4.549
	0.140
	0.105
	0.004

	2
	1248
	4.406
	4.142
	0.185
	0.138
	0.005

	3
	1872
	4.129
	3.992
	0.220
	0.177
	0.010

	4
	2496
	3.974
	3.893
	0.223
	0.195
	0.012

	5
	4680
	3.884
	3.862
	0.233
	0.206
	0.014


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.8 [bookmark: _Toc171540909]MarIA – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 3564 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
27
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
- 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.191
	4.476
	0.166
	0.135
	0.008

	2
	1248
	4.330
	4.053
	0.201
	0.172
	0.011

	3
	1872
	4.033
	3.896
	0.217
	0.188
	0.014

	4
	2496
	3.867
	3.797
	0.226
	0.196
	0.015

	5
	4680
	3.771
	3.769
	0.227
	0.197
	0.016


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.2.9 [bookmark: _Toc171540910]MarIA – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 3854 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
28
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
- 
B
E
i
T
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.369
	4.954
	0.085
	0.063
	0.002

	2
	1248
	4.921
	4.670
	0.122
	0.099
	0.004

	3
	1872
	4.478
	4.243
	0.176
	0.144
	0.009

	4
	2496
	4.205
	4.091
	0.191
	0.160
	0.012

	5
	4680
	4.095
	4.050
	0.198
	0.168
	0.012


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3 [bookmark: _Toc171540911]Algoritmo de optimización Adafactor

A continuación se detallan las configuraciones que se realizaron de los hiperparámetros con el fin de que alcance su máximo rendimiento
 (
Tabla 
29
: 
Configuración de hiperparámetros del algoritm
o 
Adafactor
)
	Hiperparámetro
	Valor

	Número de Épocas
	5

	Tamaño del Lote
	32

	Tasa de Aprendizaje
	5e-05

	Decaimiento de pesos
	0.0

	Optimizador
	Adafactor

	Dimensiones Intermedias (Capa de Fusión)
	512

	Métrica para el mejor modelo 
	Wups


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.1 [bookmark: _Toc171540912]BETO – ViT

 (
Tabla 
30
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - ViT
)El tiempo de entrenamiento fue de 4161 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.024
	4.236
	0.201
	0.170
	0.010

	2
	1248
	4.171
	3.927
	0.232
	0.204
	0.013

	3
	1872
	3.867
	3.764
	0.257
	0.231
	0.019

	4
	2496
	3.657
	3.689
	0.261
	0.236
	0.022

	5
	4680
	3.529
	3.665
	0.272
	0.249
	0.025


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.2 [bookmark: _Toc171540913]BETO – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4089 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
31
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.035
	4.212
	0.200
	0.172
	0.011

	2
	1248
	4.172
	3.930
	0.238
	0.210
	0.015

	3
	1872
	3.864
	3.775
	0.261
	0.233
	0.020

	4
	2496
	3.654
	3.693
	0.271
	0.245
	0.023

	5
	4680
	3.498
	3.672
	0.273
	0.247
	0.025


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.3 [bookmark: _Toc171540914]BETO – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4370 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.010
	4.170
	0.219
	0.187
	0.011

	2
	1248
	4.192
	3.898
	0.245
	0.217
	0.015

	3
	1872
	3.869
	3.752
	0.264
	0.238
	0.022

	4
	2496
	3.612
	3.659
	0.268
	0.243
	0.026

	5
	4680
	3.449
	3.643
	0.277
	0.252
	0.030




 (
Elaboración. El Autor.
) (
Tabla 
32
: 
Resultados experime
n
to 
BETO - 
B
E
i
T
)
4.1.4.3.4 [bookmark: _Toc171540915]BERTIN – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 4140 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
33
: 
Resultados experime
n
to 
BE
RTIN
 - 
ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.504
	4.965
	0.069
	0.058
	0.000

	2
	1248
	4.821
	4.410
	0.159
	0.127
	0.005

	3
	1872
	4.369
	4.224
	0.162
	0.131
	0.006

	4
	2496
	4..217
	4.162
	0.167
	0.137
	0.007

	5
	4680
	4.110
	4.125
	0.173
	0.145
	0.009


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.5 [bookmark: _Toc171540916]BERTIN – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4089 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
34
: 
Resultados experime
n
to 
BE
RTIN
 - 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.294
	4.682
	0.132
	0.099
	0.003

	2
	1248
	4.506
	4.230
	0.161
	0.129
	0.005

	3
	1872
	4.217
	4.119
	0.169
	0.141
	0.009

	4
	2496
	4.045
	4.063
	0.174
	0.146
	0.012

	5
	4680
	3.949
	4.042
	0.176
	0.148
	0.012


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.6 [bookmark: _Toc171540917]BERTIN – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4375 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
35
: 
Resultados experime
n
to 
BE
RTIN
 - 
B
E
i
T
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.214
	4.442
	0.153
	0.124
	0.004

	2
	1248
	4.375
	4.081
	0.205
	0.172
	0.011

	3
	1872
	4.031
	3.889
	0.246
	0.217
	0.017

	4
	2496
	3.788
	3.770
	0.254
	0.228
	0.020

	5
	4680
	3.605
	3.736
	0.255
	0.229
	0.021


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.7 [bookmark: _Toc171540918]MarIA – ViT

El tiempo de entrenamiento fue de 4063 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
36
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
-
 ViT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.084
	4.321
	0.173
	0.141
	0.005

	2
	1248
	4.253
	3.995
	0.227
	0.199
	0.014

	3
	1872
	3.929
	3.842
	0.255
	0.228
	0.018

	4
	2496
	3.692
	3.738
	0.258
	0.232
	0.020

	5
	4680
	3.527
	3.711
	0.260
	0.235
	0.021


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.8 [bookmark: _Toc171540919]MarIA – DeiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4092 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
37
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
-
 
DeiT
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	4.998
	4.198
	0.198
	0.169
	0.010

	2
	1248
	4.148
	3.898
	0.246
	0.220
	0.016

	3
	1872
	3.832
	3.751
	0.265
	0.240
	0.024

	4
	2496
	3.560
	3.656
	0.262
	0.236
	0.024

	5
	4680
	3.380
	3.633
	0.273
	0.249
	0.028


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.1.4.3.9 [bookmark: _Toc171540920]MarIA – BEiT

El tiempo de entrenamiento fue de 4320 segundos, a continuación se presentan los resultados del entrenamiento:
 (
Tabla 
38
: 
Resultados experime
n
to 
MarIA 
-
 
B
E
i
T
)
	epoch
	step
	loss
	eval_loss
	eval_wups
	eval_acc
	evail_f1

	1
	624
	5.011
	4.236
	0.189
	0.159
	0.008

	2
	1248
	4.203
	3.938
	0.247
	0.218
	0.015

	3
	1872
	3.863
	3.776
	0.266
	0.239
	0.023

	4
	2496
	3.606
	3.668
	0.269
	0.243
	0.027

	5
	4680
	3.408
	3.634
	0.276
	0.251
	0.030


 (
Elaboración. El Autor.
)

4.2 [bookmark: _Toc171540921]Problemas & Soluciones

4.2.1 [bookmark: _Toc171540922]Limitación de datos multimodales en idioma español

La disponibilidad limitada de datos en idioma español para entrenar modelos multimodales representa un obstáculo significativo en la investigación y desarrollo de sistemas de inteligencia artificial que integren múltiples modalidades, como texto, imágenes y audio, para el NLP. Esta limitación dificulta la generalización de los modelos a la población hispanohablante y restringe su capacidad de adaptación a contextos culturales y lingüísticos específicos.

Para abordar este problema, se propone utilizar la traducción automática mediante un modelo de aprendizaje profundo. Esto implica la utilización de conjuntos de datos disponibles en otros idiomas, como inglés, y su traducción automática al español. Para ello se uso un modelo basado en transformadores creado por investigadores de Meta AI[footnoteRef:25] cuyo modelo puede traducir a 200 idiomas diferentes con resultados de gran calidad. [25:  Meta AI: Empresa de Inteligencia Artificial asociada a Facebook] 


Esta estrategia nos resulto útil, para la traducción de las preguntas al aprovechar la capacidad de estos modelos de aprendizaje profundo, especialmente los basados en transformadores, ya que utilizan mecanismos de atención para enfocarse en partes relevantes del texto de origen y generar traducciones contextualmente adecuadas. Esto mejora la coherencia y la fluidez de las traducciones producidas.

En el caso de la traducción de las respuestas, se cambio de estrategia ya que, al ser oraciones cortas, estos modelos de aprendizaje profundo, pueden tener dificultades para capturar el contexto, ya que a menudo dependen de la información contextual proporcionada por oraciones más largas para producir traducciones precisas. 
Para lo cual se uso una librería para la traducción automática de texto del lenguaje de programación Python, aprovechando las ventajas que tiene este lenguaje en el procesamiento de datos. Estas estrategias 

pueden resultar útiles en la construcción de modelos multimodales robustos y efectivos para aplicaciones en idioma español.
4.2.2 [bookmark: _Toc171540923]Aspectos Tecnológicos

A continuación, se detallan distintos aspectos tecnológicos usados en la elaboración de este trabajo.

· Resumen del Hardware:
· Modelo: Macbook Pro 2021
· OS: macOS Ventura 
· Chip: Apple M1 pro 
· CPU: 10 núcleos 
· GPU: 16 núcleos

· Librerías Requeridas:
· pandas 2.0.2
· datasets 2.14.3
· scikit-learn 1.2.2
· deep-translator 1.11.4
· numpy 1.24.3
· torch 2.0.1
· transformers 4.32.0.dev0 
· nltk 3.8.1
· Pillow 9.5.0

· Implementación: Se optó por utilizar la herramienta JupyterLab[footnoteRef:26] para la implementación de los experimentos debido a su capacidad para crear y ejecutar código de Python de manera interactiva. Esto nos facilito la experimentación ágil y la iteración durante el desarrollo de este trabajo. Todo el código puede ser encontrado en el repositorio GitHub[footnoteRef:27]. [26: Jupyter Lab: https://jupyter.org/]  [27:  https://github.com/pvbastidas/spanish-vqa] 


· Entrenamiento acelerado: Para nuestro caso, al usar un procesador de la serie M de Apple, desde la versión PyTorch 1.12, ya esta disponible el backend MPS que permite ejecutar modelos de PyTorch utilizando la GPU de los chips M, mejorando significativamente la velocidad de entrenamiento en comparación con la CPU. Toda la información de configuración se puede encontrar en el siguiente articulo[footnoteRef:28]. [28:  https://developer.apple.com/metal/pytorch/] 


· Modelo: El último punto de control del modelo con mejor puntaje WUPS puede ser encontrado en el siguiente repositorio[footnoteRef:29]. [29:  https://huggingface.co/samox90/VQA-SPANISH] 





5 [bookmark: _Toc171540924]EVALUACIÓN

En este capítulo se presenta la evaluación de los resultados a los experimentos realizados en el capítulo 4.

Para evaluar nuestro modelo, utilizamos la precisión y la puntuación macro F1 que es una medida de desempeño utilizada en el ámbito de la clasificación de datos, especialmente en problemas de clasificación multiclase, la cual nos permite evaluar el rendimiento de cada clase individualmente y luego promediar estas puntuaciones. Ambas métricas nos ofrecen información sobre la exactitud y la cobertura de las predicciones. 

Sin embargo somos consientes que estas métricas tratan todas las etiquetas como categorías discretas y no consideran la similitud entre ellas. Por esta razón, hemos incorporado el cálculo de WUPS, que tiene la capacidad de captar similitudes semánticas entre las palabras.

Imaginemos un sistema de clasificación de imágenes que debe identificar animales. Si el modelo predice "gato" en lugar de "león", WUPS reconocerá que ambas son felinos y proporcionará una puntuación de similitud relativamente alta, mientras que la precisión y la puntuación macro F1 lo marcarán como incorrecto. Esto es particularmente útil en nuestro problema ya que nos ayuda a entender la relación semántica entre categorías.

Por ultimo tenemos el calculo de la pérdida en el entrenamiento y en la validación que nos proporciona cuán lejos están las predicciones del modelo de las respuestas correctas.


5.1 [bookmark: _Toc171540925]Parámetros de Evaluación


Para nuestros experimentos, hemos considerado parámetros de evaluación que nos proporcionen una forma cuantitativa de medir qué tan bien el modelo responde a las preguntas basadas en imágenes. A continuación, se describen las métricas de evaluación seleccionadas:

5.1.1 [bookmark: _Toc171540926]Precisión (Accuracy)

La precisión mide la proporción de predicciones correctas entre el total de predicciones realizadas. En nuestro problema la precisión indica cuántas veces el modelo proporciona la respuesta correcta a las preguntas basadas en las imágenes. 

Fórmula:




5.1.2 [bookmark: _Toc171540927]Puntuación Macro F1 (Macro F1 Score)

La puntuación macro F1 es la media de las puntuaciones F1 calculadas por clase. La puntuación F1 es la media armónica de la precisión y la exhaustividad (recall).En nuestro problema esta métrica es útil para evaluar el rendimiento del modelo en todas las clases de respuesta de manera equilibrada. 

Fórmula:

Para cada clase:




La puntuación macro F1 es la medida de las puntuaciones F1 individuales de todas las clases.

5.1.3 [bookmark: _Toc171540928]WUPS

WUPS mide la similitud semántica entre dos palabras basándose en la profundidad de las palabras en la jerarquía de WordNet[footnoteRef:30] y la profundidad de su ancestro común más específico. En nuestro problema WUPS es valioso porque captura la similitud semántica entre las respuestas, permitiendo que respuestas parcialmente correctas (semánticamente similares) reciban crédito parcial. Siendo realmente útil cuando las respuestas exactas pueden variar en forma pero no en significado. [30:  https://wordnet.princeton.edu/] 


Aunque la librería NLTK[footnoteRef:31] tiene una implementación de WUPS basada en la taxonomía de WordNet, para nuestros experimentos utilizamos una variante que esta adaptada al conjunto de datos DAQUAR, el código lo puede encontrar aquí[footnoteRef:32]. [31:  https://www.nltk.org/]  [32:  https://datasets.d2.mpi-inf.mpg.de/mateusz14visual-turing/calculate_wups.py] 


Fórmula:




donde  es el ancestro común más específico de y.

5.1.4 [bookmark: _Toc171540929]Pérdida en el Entrenamiento y Validación (Training and Validation Loss)

La pérdida es una medida de la discrepancia entre las predicciones del modelo y las respuestas correctas. Se utiliza durante el entrenamiento para ajustar los parámetros del modelo y durante la validación para evaluar el rendimiento en datos no vistos.

· Pérdida en el entrenamiento: Utilizada para guiar el proceso de ajuste de los parámetros del modelo. Un valor de pérdida mas bajo indica que el modelo esta mejorando en su tarea.

· Pérdida en la validación: Utilizada para evaluar la capacidad de generalización del modelo.
Comparar la pérdida de entrenamiento con la de validación ayuda a identificar problemas con el sobreajuste.

Función de Pérdida Común:

Para nuestro problema de VQA, la entropía cruzada se convierte en una opción natural para minimizar la función de pérdida:




Dondees la etiqueta verdadera y es la probalidad predicha para la clase correcta.

5.2 [bookmark: _Toc171540930]Análisis de los Resultados

Hemos evaluado los resultados considerando el rendimiento de los diferentes modelos sobre el conjunto de datos de prueba. 

Para llevar a cabo un análisis preciso de los resultados, se han realizado múltiples experimentos utilizando diversas técnicas y configuraciones descritas en el capítulo 4, con el objetivo de maximizar el rendimiento de los modelos. A continuación se presenta un resumen y análisis de resultados de los 27 experimentos realizados.
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 (
Elaboración. El Auto
r
) (
Tabla 
39
: 
Resultados 
del conjunto de datos de pruebas
 
)
	Transformador de texto
	Transformador de imagen
	Algoritmo optimizador
	eval_loss
	WUPS
	Precisión
(Accuracy)
	F1
	Nro. Parámetros entrenables

	BETO
	ViT
	Adam
	3.575
	0.275
	0.251
	0.029
	197M

	BETO
	DeiT
	Adam
	3.522
	0.273
	0.249
	0.027
	197M

	BETO
	BEiT
	Adam
	3.567
	0.276
	0.251
	0.029
	196M

	BERTIN
	ViT
	Adam
	4.176
	0.165
	0.137
	0.008
	212M

	BERTIN
	DeiT
	Adam
	4.254
	0.152
	0.125
	0.008
	212M

	BERTIN
	BEiT
	Adam
	3.998
	0.183
	0.154
	0.013
	211M

	MarIA
	ViT
	Adam
	3.660
	0.263
	0.236
	0.021
	212M

	MarIA
	DeiT
	Adam
	3.569
	0.275
	0.250
	0.027
	212M

	MarIA
	BEiT
	Adam
	3.571
	0.277
	0.253
	0.030
	211M

	BETO
	ViT
	SGD
	3.834
	0.240
	0.213
	0.015
	197M

	BETO
	DeiT
	SGD
	3.746
	0.242
	0.217
	0.017
	197M

	BETO
	BEiT
	SGD
	3.788
	0.232
	0.196
	0.016
	196M

	BERTIN
	ViT
	SGD
	4.094
	0.178
	0.145
	0.007
	212M

	BERTIN
	DeiT
	SGD
	3.896
	0.213
	0.174
	0.012
	212M

	BERTIN
	BEiT
	SGD
	3.993
	0.195
	0.167
	0.012
	211M

	MarIA
	ViT
	SGD
	3.861
	0.232
	0.205
	0.014
	212M

	MarIA
	DeiT
	SGD
	3.770
	0.229
	0.200
	0.016
	212M

	MarIA
	BEiT
	SGD
	4.049
	0.196
	0.168
	0.012
	211M

	BETO
	ViT
	Adafactor
	3.666
	0.274
	0.250
	0.026
	197M

	BETO
	DeiT
	Adafactor
	3.668
	0.271
	0.246
	0.025
	197M

	BETO
	BEiT
	Adafactor
	3.640
	0.275
	0.251
	0.032
	196M

	BERTIN
	ViT
	Adafactor
	4.125
	0.171
	0.142
	0.009
	212M

	BERTIN
	DeiT
	Adafactor
	4.041
	0.177
	0.149
	0.012
	212M

	BERTIN
	BEiT
	Adafactor
	3.733
	0.258
	0.232
	0.022
	211M

	MarIA
	ViT
	Adafactor
	3.710
	0.262
	0.236
	0.022
	212M

	MarIA
	DeiT
	Adafactor
	3.628
	0.273
	0.248
	0.028
	212M

	MarIA
	BEiT
	Adafactor
	3.633
	0.275
	0.251
	0.031
	211M
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 (
Tabla 
40
: 
Mejores puntajes WUPS
 
)
	Transformador de texto
	Transformador de imagen
	Algoritmo optimizador
	WUPS

	MarIA
	BEiT
	Adam
	0.277

	BETO
	BEiT
	Adam
	0.276

	BETO
	ViT
	Adam
	0.275

	MarIA
	DeiT
	Adam
	0.275

	BETO
	BEiT
	Adafactor
	0.275








 (
Elaboración. El Autor.
)
 (
Tabla 
41
: 
Mejores puntajes 
de precisión
)

	Transformador de texto
	Transformador de imagen
	Algoritmo optimizador
	Precisión
(Accuracy)

	MarIA
	BEiT
	Adam
	0.253

	BETO
	ViT
	Adam
	0.251

	BETO
	BEiT
	Adam
	0.251

	BETO
	BEiT
	Adafactor
	0.251

	MarIA
	BEiT
	Adafactor
	0.251


 (
Elaboración. El Autor.
)
 (
Tabla 
42
: 
Mejores puntajes 
F1
 
)
	Transformador de texto
	Transformador de imagen
	Algoritmo optimizador
	F1

	BETO
	BEiT
	Adafactor
	0.032

	MarIA
	BEiT
	Adafactor
	0.031

	MarIA
	BEiT
	Adam
	0.030

	BETO
	ViT
	Adam
	0.029

	BETO
	BEiT
	Adam
	0.029


 (
Elaboración. El Autor.
)

De la tabla 39 se obtienen las tablas 40,41,42 para mostrar los cinco mejores puntajes WUPS, precisión y F1.

Se puede observar que el modelo MarIA – BEiT con el algoritmo optimizador Adam tiene el mejor puntaje WUPS y de precisión (ver tablas 40 y 41). Los modelos basados en RoBERTa son una versión optimizada de BERT, con una mayor cantidad de parámetros entrenables y técnicas de entrenamiento mejoradas. Estas características generalmente les permiten funcionar mejor que otros modelos.

Como lo vimos en el capítulo 2 el algoritmo de optimización Adam, combina las ventajas de AdaGrad y RMSProp y es el optimizador más común por sus buenos resultados, como lo fueron también para nuestro caso. Sin Embargo, los resultados del algoritmo Adafactor son tan buenos como los de Adam, incluso superándolo en el caso del modelo BERTIN-BEiT.

La figura 24 muestra como están distribuidos los puntajes WUPS de todos los modelos, en esta gráfica un valor más alto es mejor.

[image: ]
 (
Figura 
24
. 
Resultados del puntaje WUPS de los modelos
Elaboración. El Autor.
)


En cuanto al transformador de imagen BEiT, destaca como el de mejor puntaje para nuestros 3 parámetros de evaluación WUPS, precisión y F1. Esto se puede atribuir a que este modelo esta pre-entrenado en grandes conjuntos de datos, lo que le permite aprender representaciones visuales profundas y generalizables.

La figura 24 muestra cómo cambia el rendimiento del aprendizaje de nuestro mejor modelo MarIA – BEiT – Adam a lo largo de las 5 épocas de entrenamiento. Vemos como la pérdida de validación disminuye hasta un punto de estabilidad. Como lo dijimos anteriormente, usamos la entropía cruzada para minimizar la función de pérdida, donde números más pequeños indican más aprendizaje y un valor de 0,0 indica que el conjunto de datos de entrenamiento se aprendió perfectamente y no se cometieron errores.


 (
Figura 
25
. 
C
urvas de pérdida en entrenamiento y validac
ión del modelo 
MarIA
 – B
E
iT
 - Adam
Elaboración. El Autor.
)[image: ]




El modelo BETO – BEiT con el algoritmo de optimización Adafactor es el que obtuvo el mejor puntaje F1 (ver tabla 42).

Por otro lado, en cuanto a los tiempos de entrenamiento, el modelo con mejor tiempo fue BERTIN – DeiT con el algoritmo de optimización SGD, con un tiempo de 3562 segundos. En la figura 26 se puede observar el tiempo de entrenamiento en segundos de todos los modelos, en esta gráfica menos es mejor.
[image: ]
 (
Figura 
26
. 
Tiempo de entrenamiento de todos los modelos
Elaboración. El Autor.
)


A continuación se muestran ejemplos clasificados correcta e incorrectamente por el modelo con mejor resultado MarIA – BEiT – Adam. En la Figura 27, se observa cómo el modelo fue capaz de reconocer el color y el objeto, para predecir la respuesta de manera correcta.

 (
Figura 
27
. 
Ejemplo de predicción correcta del modelo 
MarIA
 
– B
E
iT
 - Adam
Elaboración. El Autor.
)[image: ]




La figura 28 muestra ejemplos de clasificaciones incorrectas, por un lado vemos que en la imagen de la izquierda, el modelo no pudo predecir que el objeto delante de la puerta era un “tapete_de_piso” ya que se centro mas en la “silla” y en la imagen de la derecha el modelo no fue capaz de predecir que detrás del pilar hay “carpetas” en su defecto su respuesta fue “estantes” aunque este ultimo caso puede resultar confuso hasta para un humano.
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A lo largo del desarrollo de este trabajo, se presentaron diversos desafíos que fueron surgiendo desde el diseño experimental hasta la interpretación de los resultados.

Un problema que encontramos en nuestro modelo son los sesgos inherentes presentes en los datos utilizados para entrenar el modelo pre-entrenado inicial. Debido a que cuando se emplea un modelo pre-entrenado para transferir conocimientos a otro modelo, existe el riesgo de que los sesgos presentes en los datos de entrenamiento del modelo pre-entrenado se transfieran y amplifiquen en nuestro nuevo modelo.

Se ha observado que los modelos de lenguaje a gran escala capturan sesgos sociales indeseables, relacionados con ciertos sesgos culturales, sociales o de género , es probable que esos sesgos se transmitan al nuevo modelo. Esto puede conducir a resultados sesgados en las predicciones del nuevo modelo, lo que compromete su capacidad para generalizar de manera justa y precisa en diversos contextos.

Además, los modelos pre-entrenados pueden aprender representaciones de características que reflejan los sesgos presentes en los datos de entrenamiento, incluso si no se hace explícitamente. Estos sesgos pueden ser sutiles pero significativos y pueden influir en las decisiones del modelo multimodal durante la inferencia.

Si bien esto no es algo que pretendíamos, ciertamente es algo de lo que compartimos la culpa ya que no pudimos evitarlo. Desafortunadamente, este tipo de problemas son comunes a muchos algoritmos de aprendizaje automático. Esto sugiere que necesitamos encontrar mejores enfoques para contrarrestar este problema que afecta a nuestra sociedad.

Es importante también mencionar que el dataset DAQUAR es relativamente pequeño en comparación con otros conjuntos de datos de VQA, como MS-COCO  por lo que no cubren una amplia gama de escenas y contextos, lo que limita la generalización de los modelos entrenados con este conjunto de datos.

Muchas preguntas son de tipo "cuántos" o "qué color". La simplicidad de las preguntas puede limitar la capacidad de los modelos para aprender a manejar preguntas más complejas y variadas.

Un aspecto adicional a considerar es que hemos optimizado un modelo pre-entrenado para la tarea de respuesta visual a preguntas. No obstante, esta optimización puede no ser efectivamente transferible a otras modalidades debido a las diferencias en la estructura de los datos, la representación de la información y los requisitos específicos de cada modalidad, lo que puede limitar la transferencia efectiva del conocimiento optimizado.

Hemos entrenado con un conjunto de datos en español por lo que la efectividad del modelo puede no generalizarse a otros idiomas o contextos culturales, limitando su aplicabilidad y transferencia de conocimiento en entornos diversos.

Por otro lado, se ha seleccionado WUPS como la métrica para determinar el mejor modelo durante el proceso de entrenamiento, ya que consideramos que es la más adecuada para nuestro trabajo. Sin embargo, somos conscientes de que la manera en que WUPS pondera las similitudes parciales puede tener un impacto significativo en la evaluación del modelo, especialmente en contextos donde las relaciones semánticas son complejas o ambiguas. Esto podría potencialmente llevar a interpretaciones sesgadas si las similitudes parciales no se manejan de manera adecuada según el contexto específico del problema.

Aunque WUPS es útil para evaluar la similitud semántica en contextos unimodales, su aplicación a modelos multimodales puede requerir consideraciones adicionales debido a la integración de múltiples tipos de datos. Esto podría introducir sesgos o limitaciones en la capacidad de WUPS para capturar la complejidad de los modelos multimodales en español.

Debido a esto puede resultar difícil comparar los resultados obtenidos con WUPS entre diferentes estudios o con otras métricas, especialmente si las definiciones y los parámetros de evaluación no están claramente especificados.

Por ultimo los datos utilizados para entrenar modelos y las técnicas de optimización pueden volverse obsoletos con el tiempo debido a varios factores. Lo que podría ser considerado el estado del arte en un momento dado puede ser superado por métodos más eficaces y eficientes en el futuro. Esto podría afectar la efectividad y la precisión del modelo pre-entrenado originalmente utilizado.

Si los datos y las técnicas de optimización se vuelven obsoletos, los resultados del modelo pueden perder relevancia y aplicabilidad. Esto puede llevar a conclusiones erróneas o a recomendaciones que ya no son válidas en el contexto actual.

Es importante identificar que los datos originales no hayan perdido relevancia o representatividad, de ser así se debe considerar re-entrenar el modelo con conjuntos de datos más actuales. Esto es fundamental para mantener la confiabilidad y la utilidad del modelo a lo largo del tiempo, asegurando que las decisiones y recomendaciones basadas en el modelo sean precisas y efectivas en contextos actuales y futuros.
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Como resultado de la investigación se presentan algunas de las técnicas mas importantes para la optimización de modelos pre-entrenados donde implementamos, entrenamos y evaluamos un modelo multimodal para respuesta visual a preguntas en idioma Español.


El uso de aprendizaje por transferencia ha sido crucial para adaptar modelos pre-entrenados a la tarea específica de VQA en español. Transferir conocimientos desde modelos entrenados en el mismo idioma y tareas relacionadas ha mejorado significativamente la capacidad del modelo para comprender y responder a preguntas basadas en contenido visual y textual, aprovechando las representaciones aprendidas previamente.

La selección exhaustiva de algoritmos de optimización y una configuración precisa de hiperparámetros han sido fundamentales para maximizar el rendimiento del modelo. Mediante el cual se ha logrado mejorar la precisión, y mas específicamente el puntaje del parámetro de evaluación WUPS.

La técnica del aumento de datos en las imágenes ha demostrado ser efectiva para enriquecer la capacidad predictiva del modelo en VQA en español. Al generar variaciones artificiales en los datos de entrenamiento, se ha mejorado la robustez del modelo, mejorando así su capacidad para generalizar y responder con mayor precisión.

La limitada cantidad de datos multimodales disponibles para entrenar un modelo de VQA en español nos permitió explorar modelos de aprendizaje profundo para la traducción de texto. Mediante este proceso, se pudieron generar traducciones para las respuestas del conjunto de datos DAQUAR, resultando en un conjunto de datos de alta calidad que puede ser utilizado para entrenar estos modelos.

En base a los parámetros de evaluación WUPS y precisión, se puede decir que para nuestro problema el modelo MarIA – BEiT con el algoritmo de optimización Adam fue el de mejor rendimiento con un puntaje WUPS: 0.277 y Precisión: 0.253.

El modelo con mejor tiempo de entrenamiento fue BERTIN – DeiT con el algoritmo de optimización SGD, con un tiempo de 3562 segundos. Si bien SGD puede ser rápido inicialmente, es posible que otros algoritmos como Adam puedan ofrecer una convergencia más rápida a largo plazo o una mejor generalización en conjuntos de datos más complejos. 

Comparamos el rendimiento de varios modelos utilizando diferentes transformadores de texto e imagen para caracterizar la pregunta y la imagen, que junto al algoritmo de optimización nos dieron un total de 27 experimentos, este análisis puede facilitar el proceso de elección de técnicas de optimización de modelos pre-entrenados para aplicarlos a la tarea multimodal VQA en español.
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La optimización de modelos pre-entrenados para tareas multimodales, como la respuesta visual a preguntas en idioma español, es un campo que presenta múltiples oportunidades de investigación y desarrollo. A partir de los resultados obtenidos en este estudio, se identifican varias áreas prometedoras que pueden beneficiar significativamente a la mejora de la precisión y eficiencia de los modelos multimodales.

· Investigar y comparar nuevos algoritmos de optimización no utilizados en tu estudio actual.

· Investigar cómo diferentes estrategias de fine-tuning afectan el rendimiento del modelo en la tarea VQA, como el ajuste de capas específicas del modelo.

· Investigar técnicas avanzadas de aumento de datos específicas para la tarea VQA, como la generación de preguntas automáticas basadas en imágenes o el uso de IA para crear nuevas imágenes de entrenamiento.

· Investigar y desarrollar técnicas para detectar y mitigar sesgos en los datos de entrenamiento y en las predicciones del modelo, asegurando un rendimiento equitativo en diferentes contextos.

· Investigar el uso de algoritmos avanzados para la optimización de hiperparámetros, como la búsqueda en cuadrícula, la búsqueda aleatoria y la optimización bayesiana.

· Desarrollar estudios de caso donde se aplique el modelo VQA en entornos reales, como en la educación o en la asistencia médica, y evaluar su rendimiento y utilidad.
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