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Resumen—En la actualidad con la pandemia que se padece, se han producido colapsos en el sistema de salud lo que ha ocasionado pérdidas
humanas y econémicas en mayor parte, ha provocado el resguardo de la poblacién y a limitado el acceso a centros de salud. Lo que ha
provocado decesos en la poblacién por no poder tener acceso a atencién medica bdsica, como pueden ser consultas sobre los principales
sintomas. La presente Revision Sistemdtica de Literatura (RSL) asumi6 el propésito de identificar qué caracteristicas y funcionamiento
Optimo son necesarios para empleo de BERT y SQuAD con el fin de desarrollar posteriormente un agente virtual centrado en dar Respuesta
a Preguntas sobre temas comunes del Covid-19. Ya que al no dar abasto los centros de salud el agente ofreceria una mayor cobertura
en temas de asistencia sobre el covid a la poblacion. La presente RSL se basé en las fases de la metodologia de Barbara Kitchenham, la
revision se planted en base a tres preguntas de investigacion y definié el transcurso de la revision; obteniendo a PyTorch y TensorFlow como
frameworks para el desarrollo de software, como lenguaje programacion a Python por su vinculacién en aprendizaje automatico, el modelo
BERT BASE empleado para hardware de pocos recursos y SQuAD 2.0 por ser mds completo respecto a pares de preguntas y respuestas
razonables.

Palabras clave—BERT, SQuAD, Covid, Respuestas a preguntas, Agentes conversacionales.

Abstract—Currently, with the current pandemic, there have been collapses in the health system, which has caused human and economic
losses in most cases, has caused the protection of the population and has limited access to health centers. This has caused deaths in the
population due to lack of access to basic medical care, such as consultations on the main symptoms. This Systematic Literature Review
(SLR) was undertaken to identify what features and optimal performance are necessary for the use of BERT and SQuAD in order to further
develop a virtual agent focused on answering questions on common Covid-19 topics. The agent would provide greater coverage of Covid
assistance issues to the population, since the health centers are not able to meet the needs of the population. The present RSL was based
on the phases of Barbara Kitchenham’s methodology, the review was based on three research questions and defined the course of the
review; obtaining PyTorch and TensorFlow as frameworks for software development, Python as programming language for its linkage in
machine learning, the BERT BASE model used for low-resource hardware and SQuAD 2.0 for being more complete with respect to pairs
of questions and reasonable answers.

Keywords—BERT, SQuAD, Covid, Answers to Questions, Conversational agents.

INTRODUCCION

ctualmente la poblacién por temas relacionados al
Covid19, no puede acceder a la sanidad publica ni
privada, lo que genera miedo e inestabilidad en las familias
al no poder consultar a un profesional de la salud cuando
se encuentran con sintomas leves. Las condiciones de los
centros de salud de solo atender a pacientes graves no

suponen un alivio para las personas, si a esto se le suma
la desinformacién que circula sobre diferentes temas de
la pandemia la situacién se complica ain mds (Ayoub
et al., 2021). Surgen formas de ayudar a la gente en los
momentos de duda respecto al Covid-19 con la ayuda de
la tecnologia y en este caso mediante agentes conversa-
cionales. En la presente RSL, mediante la metodologia de
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Béarbara Kitchenham y empleando sus fases se ha podido
conseguir articulos sobre estudios y trabajos relacionados
que permitieron identificar la informacién correspondiente a
las caracteristicas y funcionamiento de los modelos BERT y
SQuAD.

El presente estudio se realizé en secciones como: la sec-
cién de Metodologia donde se definieron las fases a seguir
que propone Barbara Kitchenham para realizar revisiones de
literatura, posteriormente, se realiza el proceso para cada una
de las fases propuestas detallando el proceso y las salidas en
la seccion de Resultados, en la secciéon de Discusion para
analizar, explicar e interpretar los resultados y finalmente, se
plantean las Conclusiones obtenidas durante la realizacién de
la presente RSL.

MATERIALES Y METODOS

La realizacion de la revision sistematica de literatura
se basa en el proceso de la metodologia de Barbara Kit-
chenham(Kitchenham Charters, 2007), dicho proceso se re-
sume en tres fases principales:

= Planificacion de la revision
= Realizar de la revision
= Revision de informes

De acuerdo a Kitchenham (Kitchenham Charters, 2007),
algunas tareas de estas fases no son obligatorias, como por
ejemplo:

= Puesta en marcha de una revision, depende de la revi-
sién sistemdtica que se estd haciendo sobre una base
comercial.

= Evaluar el protocolo de revisién y la evaluacién del in-
forme, son opcionales y dependen de los procedimien-
tos de garantia de calidad decididas por el encargado de
la revision sistematica

Para la presente RSL no se ejecutaron todos los pasos
propuestos por Kitchenham, justamente porque su metodo-
logia es flexible en cuanto a la extension que el investigador
necesite dar a su revision y depende del investigador el
alcance que requiera dar a la presentacién y publicacion
de sus resultados. De acuerdo a esto, en la TABLA 1, se
presentan las fases y tareas que fueron consideradas:

Tabla 1: Proceso de revision sistemdtica de literatura propuesto

Fases Tareas
Identificacion de la
Planificacién  necesidad de una revision.

de larevision  Especificacién de las

preguntas de investigacion.

El desarrollo de un

protocolo de revision.
Identificacion de la investigacion.
Seleccion de los estudios primarios.

Sintesis de los datos

Realizar
la revisién

Revision

. Dar formato al informe principal.
de informes P P

CARRION

RESULTADOS
Planificacion de la revision

Identificacion de la necesidad de una revision

Mediante la ejecucién de una revision sistemdtica de
literatura, se puede encontrar el conocimiento ya existente
acerca de un tema en particular, en este caso es necesaria
para optar por las configuraciones y pardmetros necesa-
rios para el desarrollo de un agente virtual; asi mismo
conocer las diferentes versiones existentes de los modelos
BERT y SQuAD que se emplearan en su construccién. Por
consecuente, para abarcar este tema se propusieron tres
preguntas de investigacién para obtener informacion concisa
y relevante.

Preguntas de investigacion

En la TABLA 2, se presentan las preguntas de investiga-
cién que guiaron el desarrollo de la revision sistemadtica de
literatura, estas preguntas son:

Tabla 2: Preguntas de investigacion

Preguntas de investigacién
(Cudles son las caracteristicas
P1 principales sobre el funcionamiento
del modelo BERT y SQuAD?
(Cudles son los parametros
P2 que se emplean en los modelos
de BERT con SQuAD?
(Qué versién de los modelos BERT
P3  y SQuAD es factible para el desarrollo
del agente virtual?

El desarrollo de un protocolo de revision

Diseiio del protocolo de biisqueda

Estrategias de busqueda

Petticrew y Roberts (Petticrew Roberts, 2008), reco-
miendan criterios para plantear la investigacién, mediante
el uso de la nemotécnica PICOC (Poblacién, Intervencion,
Comparacién, Resultado y Contexto), se estructuran los
cinco componentes para definir la cadena de busqueda; asi
como también, para una mejor organizacién y seleccién
de todos los resultados, se utilizé la herramienta en linea
Parsifall, la cual ayuda en el contexto de la Ingenieria del
Software para realizar revisiones sistemadticas de literatura,
gracias a esta herramienta que permite dar seguimiento a la
RSL, la cual estd disefiada para abarcar todos los campos
necesarios y obtener resultados 6ptimos.

Fuentes bibliogrdficas
Como fuentes bibliograficas, se ha seleccionado algunas
bibliotecas virtuales, como son:

= ACM Digital Library (https://dl.acm.org/)
» [EEE Digital Library (https://ieeexplore.ieee.org/)
= Scopus (http://www.scopus.com)
Ademés, se realizo6 la investigacion con ayuda del buscador:

= Google Scholar (https://scholar.google.com/)
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Definir palabras claves para el problema de estudio

Con la definicién de los criterios PICOC se obtuvo un con-
junto de palabras claves, las mismas que permitieron cons-
truir las cadenas de busquedas, estas son: BERT, Bidirec-
tional Encoder, Representations from Transformer, Con-
figuration, Model trained, Parameters training, SQuAD,
Stanford Question Answering Dataset, Transformers pa-
rameters.

Cadenas de biisqueda

En la TABLA 3, se presentan las cadenas de buisqueda
aplicadas que se realizaron de acuerdo a cada biblioteca
virtual: ACM Digital Library, IEEE Digital Library, Google
Scholar, y Scopus.

Criterios de inclusion
Durante la bisqueda, se consideraron los siguientes
criterios de inclusion:

Solo documentos que sean articulos cientificos.

= Se mencione BERT.

Contenga caracteristicas de BERT y SQuAD

Idioma: Inglés-Espafiol

Publicaciones superiores a los dltimos 4 afios

Se consideraron los siguientes criterios de exclusién

Documentos que no sean articulos cientificos.

Idiomas que no sean inglés o espafiol.

= Publicaciones mayores a los tltimos 4 afios.

Que no mencionen los modelos BERT o SQuAD

Planificacion de la revision

Identificacion de la investigacion

El objetivo de la presente revision sistematica de literatura
es dar respuesta a las preguntas de investigacién planteadas,
mediante la bisqueda de estudios primarios que aporten
informacién veridica con respecto al tema. Seleccién de los
estudios primarios.

Para realizar la seleccidon de los estudios se ha segui-
do el proceso que a continuacién se muestra en la FIGURA 1.

En la TABLA 4, se presenta un resumen de los trabajos o
estudios relacionados que fueron encontrados junto con el
nimero de estudios seleccionados segtn la fuente bibliogra-
fica.

e
SEPAMAZ

Tabla 3: Scripts de Buisqueda

Bl.b liotecas Cadenas de bisqueda
virtuales
[[Publication Title: bert] OR [Publi-
ACM Digital cation Title: squad]'] AND [All: per-
. formance of machine learning mo-
Library

dels] AND [Keywords: bert] AND
[Abstract: answers to questions]

"BERT.AND "SQuAD.?nd
configuration.AND  "training.AND
"parameters.AND  "Bidirectional
IEEE Digital Li- Encoder Representations from
brary Transformers.AND "Stanford

Question Answering Dataset.AND
performance of machine learning
models

("Titulo de la publicacién": BERT)
Y (Resumen": SQuAD) Y (Resu-
men": configuracién) O (Resu-
men": formacion) Y (Resumen":
parametros) Y (Resumen": Repre-
sentaciones de codificador bidirec-
cional de Transformers) O (Resu-
men": conjunto de datos de respues-
ta a preguntas de Stanford) Y (-
esumen": rendimiento de los mode-
los de aprendizaje automatico)

( TITLE-ABS-KEY ( bert AND
bidirectional AND encoder AND
representations AND from AND
transformer ) OR TITLE-ABS-
KEY ( squad ) AND TITLE-ABS-
KEY ( transformer AND models
) OR TITLE-ABS-KEY ( question
AND answering AND systems )
OR TITLE-ABSKEY ( performan-
ce AND of AND the AND bert
AND models ) AND TITLE-ABS-
KEY (performance AND of AND
machine AND learning AND mo-
dels ) ) AND ( LIMIT-TO (PUB-
YEAR , 2021 ) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2020 ) OR LIMIT-TO
( PUBYEAR , 2019) OR LIMIT-
TO ( PUBYEAR , 2018 ) ) AND
( LIMIT-TO ( DOCTYPE , .A&") )
AND (LIMIT-TO ( LANGUAGE ,
English") )

Google Scholar

Scopus

Tabla 4: Resumen de estudios seleccionados

Fuente Encontrados  Seleccionados
ACM Digital Library 4 2
IEEE Digital Library 5 3
Google Scholar 11 9
Scopus 27 18
Total 47 32

Se obtuvieron 32 estudios relacionados, los mismos que
luego de pasar por la evaluacion de calidad, resultaron en 21

81



CARACTERISTICAS Y FUNCIONAMIENTO RESPECTO A LOS MODELOS BERT Y SQUAD

Initio

Cg) Seleccionar fuente
Bibliografica
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Gg) Ingresar cadena de
busqueda Si
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inclusién
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si ¢ Existen mas fuentes

bibliograficas?
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No &

Descartar estudio
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Fig. 1: Proceso de seleccion de articulos

articulos, los cuales posefan la informacién necesaria para la
realizacion de la RSL, estos se detallan en la TABLA 5.

Sintesis de los datos

Cada articulo fue analizado para identificar su aporte mas
relevante y asi finalmente obtener informacion relacionada
a los modelos BERT y SQuAD requeridos que contestan a
las preguntas de investigacién inicialmente planteadas (ver
TABLA 2).

¢;Cuales son las caracteristicas principales sobre el
funcionamiento del modelo BERT y SQuAD?

De acuerdo a los estudios (Liu et al., 2019) (Zhou et
al., 2020) (Yang et al., 2020) (L. Su et al., 2019b) (Gao et
al., 2019) (EI-Geish, 2020) (Chang et al., 2020) (Zeng et
al., 2020) (Vinod et al., 2020) las caracteristicas principa-
les sobre el funcionamiento del modelo BERT y SQuAD son:

CARRION

Para BERT:

Se puede desarrollar en los Frameworks de Tensorflow y
PyTorch.

Dependiendo del framework usado se puede programar en
los lenguajes Python (PyTorch y Tensorflow) o C++ (Tensor-
flow).

Consta de un entrenamiento previo y ajuste fino, donde,
se siguen dos pasos para aplicar BERT que incluyen preen-
trenamiento de un modelo BERT utilizando grandes corpus
sin etiquetar y afinando el modelo pre entrenado utilizando
corpus anotados especificos de la tarea.

Se recomienda ajustar la versién mds pequefia, BERT Ba-
se, en una tarjeta grifica con 12 GB de RAM. Donde el en-
trenamiento toma aproximadamente 2 dias y el modelo base
reporta un f1 de 65.28 % en el conjunto de datos SQuAD 2.0

El entrenamiento de BERT Large en 16 Cloud TPU toma
4 dfas.

Para el refinamiento de BERT Large empleando una GPU
RTX 2080 Ti es de 1 dia aproximadamente.

BERT Large, en el ajuste fino es inestable en conjuntos de
datos pequeiios. Pero BERT Large logra un aprovechamiento
de mayor precisién de tres veces y media mds precision mas
pardmetros.

En base a los articulos obtenidos se ha podido constatar
que la mayoria de proyectos emplean como lenguaje Python
junto a PyTorch (Bruke Mammo, Praveer Narwelkar, 2018)
por su vinculacién y puntos fuertes en el desarrollo de este
tipo de proyectos (Zeng et al., 2020). Ademads, emplean
BERT Base por los recursos limitados de la GPU y el tiempo
que se toma en entrenar al modelo es mds corto y la precision
no varfa demasiado en comparacién con BERT Large (Liu et
al., 2019).

¢Cuales son los parametros que se emplean en los
modelos de BERT con SQuAD?

En base a los articulos seleccionados y estudiados, se
constatd que los siguientes pardmetros son los mds em-
pleados como se mencionan en (Liu et al., 2019) (Zhou et
al., 2020) (Devlin et al., 2019a) (Maghraoui et al., 2021)
(Zadeh et al., 2020)(Bruke Mammo, Praveer Narwelkar,
2018) (Yang et al., 2020) (Ozgift et al., 2021) (Chintalapudi
et al., 2021) (Balagopalan et al., 2021) (Hulburd, 2020) para
trabajos en desarrollo.

BERT Base emplea los siguientes pardmetros previamen-
te entrenados que son los siguientes: son L = 12, H = 768,
A = 12, Parametros totales = 110M, donde L es el nimero
de capas (es decir, bloques de Transformers), H es el tama-
fo oculto y A es el nimero de capas de atencién propia. El
tamaifio del filtro de alimentacién hacia adelante se establece
en 4H, es decir, 3072 para H = 768.

BERT toma una secuencia de tokens con una longitud
maxima de 512 y produce una representacion de la secuencia
en un vector de 768 dimensiones, segin la documentacion
base de BERT. Donde se prefiere un tamafio de lote mas
grande para obtener una estimacién suficientemente estable
de cudl seria el gradiente del conjunto de datos completo.
Donde, el tamafio del lote siempre se establece en potencia
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Tabla 5: Estudios seleccionados

Ne. Estudios seleccionados Ref. Fuente

ESO1 Combat COVID-19 infodemic using explainable (Ayoub et al., 2021) Scopus
naturallanguage processing models

Transfer Learning from BERT to Support

ES02 Insertion of NewConcepts into SNOMED CT (Liu et al., 2019) Scopus
Deep Learning Based Fusion Approach for
ESO03 Hate Speech Detection (Zhou et al., 2020) Scopus
A Two-Stage Transformer-Based Approach IEEE
ES04 for Variable-Length Abstractive Summarization (M. H. Su et al., 2020) Dlg1ta1
Library
ES05 BERT: Pre-training of deep b1d1rectlopal (Devlin et al., 2019b) Google
transformers for language understanding Scholar
Performance Analysis of Deep Learning . Google
ES06 Workloads on a Composable System (Maghraoui et al., 2021) Scholar
GOBO: Quantizing attention-basednlp models Google
ES07 for low latency and energy efficient inference (Zadeh et al., 2020) Scholar
ES08 Towards Evaluating the Complexity of (Bruke Mammo, Google
Sexual Assault Cases with Machine Learning Praveer Narwelkar, 2018)  Scholar
Extracting family history ofpatients from clinical
ES09 narratives: Exploring an end-to-endsolution with (Yang et al., 2020) Scopus
deep learning models
Advancing natural languageprocessing (NLP)
ES10 apphcgtl.ons .Of morphologically rich }anguages with (Orgift et al., 2021) Scopus
bidirectional encoder representations rom t
ransformers (BERT):an empirical case study for Turkish
ESl1 Sentimental analysisof COVID-19 tweets (Chintalapudi et al., 2021)  Scopus
using deep learning models
Comparing Pre-trained and Feature-Based Models for
ESI2 Prediction of Alzheimer’s Disease Based on Speech (Balagopalan et al,, 2021) - Scopus
Exploring BERT Parameter Efficiency on the Stanford Google
ES13 Question Answering Dataset v2.0 (Hulburd, 2020) Scholar
Target-dependent sentiment classification
ES14 with BERT (Gao et al., 2019) Scopus
. . Google
ES15 Gestalt: a Stacking Ensemble for SQUAD?2.0 (El-Geish, 2020) Scholar
ES16 Controlling Risk of'Web Question (L. Su et al., 2019a) Google
Answering Scholar
Know What You Don’t Know: . Google
ESI7 Unanswerable Questions for SQuUAD (Rajpurkar et al., 2018) Scholar
SQuAD: 100,000+ Questions . Google
ESI8 for Machine Comprehension of Text (Rajpurkar et al., 2016) Scholar
ES19 Generating contextual embeddings for (Chang et al., 2020) Scopus

emergency department chief complaints
An ensemble learning strategy for eligibility
ES20 criteria text classificationfor clinical trial (Zeng et al., 2020) Scopus
recruitment: Algorithm development and validation

IEEE
(Vinod et al., 2020) Digital
Library

Fine-tuning the BERTSUMEXT

ES21 model for Clinical Report Summarization
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de dos, por ejemplo, 512, 1024, 2048.

Teniendo en cuenta la memoria de la GPU, si se elige
BERT Base con el modelo uncase para un ajuste fino se
puede evitar el desbordamiento de memoria de la GPU. De
acuerdo con la sugerencia oficial de BERT, establece una la
longitud maxima de la oracién de 64, mini-lote de 32, una
la tasa de aprendizaje de 2e-5 y un nimero de épocas de
entrenamiento de 3,0 para el entrenamiento del modelo.

En BERT, los datos se pasaron a tres capas de incrustacion
que incluyen una incrustacién de token, segmento y posicién
capas. En el primer paso del procesamiento, las oraciones se
tokenizaron y después de eso, cada token de entrada se pasé
a través de una capa de incrustacién de tokens para trans-
formarlo en una representacion vectorial de dimension fija
(es decir, vector de 768 dimensiones). Ademads, se agregaron
tokens de clasificacion adicional [CLS] y separador [SEP]
al inicio y al final de la oracién tokenizada para servir como
una representacion de entrada y un separador de oracion
para la tarea de clasificacion. La capa de incrustacion de
segmentos ayuda a clasificar un texto dado un par de textos
de entrada.

Cabe afirmar que cada capa cumple una funcién de
filtrado para lograr encontrar patrones en los datos que
contienen datos invisibles a medida que pasa por cada capa,
la cual se basa en los patrones de la capa anterior, todo esto
empleando los token creados en cada palabra al inicio de la
primera capa en la creacion de los tokens.

Emplean la biblioteca PyTorch-Pretrained-BERT para
construir el modelo BERT. Luego, ajustan su capa lineal
(mediante la adicién de nuevas palabras junto a la creacién
de sus respectivos tokens, mediante codificaciéon de los
parametros mencionados en el anterior punto) y la activacion
sigmoidea (no importa cudl sea la entrada, la salida obtenida
estd entre valores de O y 1) para obtener las predicciones
con el conjunto de datos etiquetado COVID-19. Durante
el proceso de ajuste fino, se usaron el optimizador Adam
con una tasa de aprendizaje de 3x10-6 y un tamafio de
lote de 12. Y se ajusté el modelo en el conjunto de datos
COVID-19 recopilado durante tres épocas, basado en BERT
Base mencionado en el primer punto.

Dichos pardmetros se consideraron como factibles para
emplearlos en el entrenamiento del modelo BERT. De
los estudios que contribuyeron a dar luz a la pregunta de
investigacion, fue el de Yanling Zhou (Zhou et al., 2020),
ya que evalia el rendimiento de los diferentes modelos
como el de EIMo y BERT entre otros, donde el que sigue
destacando por encima de los demds es BERT con una
precision del 70% y en el parametro F1 del 62 %, ofrece un
margen considerable para poder mejorar con entrenamientos
adicionales en modelos pre entrenados y enfocados a un
tema en particular, (Ayoub et al., 2021) en el conjunto de
(Bruke Mammo, Praveer Narwelkar, 2018) datos SQuAD
2.0. Cabe destacar que para el ajuste de cada modelo se basa
en diferentes parametros segin el propdsito que se tenga
y donde se debe hacer diferentes ajustes para llegar a una
configuracién optima mediante los entrenamientos.

CARRION

.Qué version de los modelos BERT y SQuAD es
factible para el desarrollo del agente virtual?

De acuerdo a los estudios (Liu et al., 2019) (Zhou et al.,
2020)(M. H. Su et al., 2020) (Devlin et al., 2019a) (Magh-
raoui et al., 2021) (Zadeh et al., 2020) (Bruke Mammo,
Praveer Narwelkar, 2018)(Yang et al., 2020) (Ozgift et al.,
2021) (Chintalapudi et al., 2021) (Balagopalan et al., 2021)
las principales versiones existentes de BERT son:

BERT Base: Se compone de 12 bloques transformers, 12
capas de atencién y 110 millones de pardmetros, el cual es
mas empleado con recursos limitados de hardware.

BERT Large: Se compone de 24 capas, 16 capas de
atencion y 340 millones de pardmetros, es mas empleado
en grandes equipos de hardware con alta capacidad compu-
tacional. Lo que dificulta su aplicacién en tiempo real sin
aceleracion. hardware, como GPU y TPU.

BERT Largue emplea una cantidad de almacenamiento de
1,12 GB de registros, frente a BERT Base que sacrificando
precision en los resultados alcanza los 326 MB destina-
dos en registros. [9]Emplea pardmetros de punto flotante 32b.

En cambio, para SQuAD segtn (Devlin et al., 2019a) (L.
Su et al., 2019b) (Rajpurkar et al., 2018) (Rajpurkar et al.,
2016) menciona que:

SQuAD 1.0 se trata de un conjunto de datos que contiene
respuestas a preguntas que consta de mas de 100.000 pares
de preguntas, junto al parrafo relevante correspondiente
que contiene la respuesta. Pero no es factible ya que para
preguntas sin respuesta no tiene definido una respuesta lo
que da lugar a malas interpretaciones sobre las respuestas.

SQuAD 2.0: Permite entrenar modelos para que se
abstengan de responder preguntas sin respuesta, la tarea de
SQuAD 2.0 amplia la definicién del problema de SQuAD
1.1 al permitir la posibilidad de que no exista una respuesta
corta en el parrafo proporcionado, lo que hace que el pro-
blema sea mds realista. Por lo que es mas factible emplear
SQuAD 2.0, ya que, como se menciona es mas realista por
su funcionabilidad antes preguntas que no tienen respuesta.

Dichas versiones tales como BERT Base y BERT Large
(Ayoub et al., 2021) tienen diferentes contrastes depen-
diendo bédsicamente del hardware con el que se cuente para
el desarrollo de los modelos. Cabe mencionar que, en los
articulos encontrados la mayoria da por hecho el uso de
modelos pre entrenados, de los cuales solo se va mejorando a
través de nuevos entrenamientos y pardmetros. Por lo tanto,
la version de BERT base es més factible, ya que no demanda
un hardware con altas prestaciones.

SQuAD posee varias versiones, pero las mds usadas son
SQuAD 1.0 (Rajpurkar et al., 2016) y SQuAD 2.0 (El-Geish,
2020), las que se diferencian basicamente en las preguntas
sin respuesta que ofrece la ultima versiéon SQuAD 2.0 y se
asemeja a la realidad por su funcién. Por lo que para que sea
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mads fiel a la realidad, es mas factible SQuAD 2.0, ya que
combina el conjunto de datos de SQUAD 1.0 con preguntas
sin respuesta.

DISCUSION

Esta RSL tuvo como propdsito investigar acerca de los
principales pardmetros y configuraciones de los modelos
BERT y SQuAD para el desarrollo de agentes conversa-
cionales, asi como de las diferentes versiones existentes de
estos modelos.

De los resultados obtenidos en la mayoria de articulos se
mencionan el empleo del lenguaje Python junto a PyTorch
(Bruke Mammo, Praveer Narwelkar, 2018) (Zeng et al.,
2020). por su vinculacién y puntos fuertes en el desarrollo
de este tipo de proyectos. Ademads, emplean BERT Base por
los recursos limitados de la GPU y el tiempo que se toma en
entrenar al modelo (Liu et al., 2019).

En relacién a los parametros y configuraciones relacio-
nados con el modelo BERT teniendo en cuenta los escasos
recursos del hardware los pardmetros mds factibles serian
el uso de tres capas de incrustacion junto al modelo BERT
base uncase, ya que debe procesar menos datos y establece
una la longitud maxima de la oracién de 64, mini-lote de
32, una tasa de aprendizaje de 2e-5 y un niimero de épocas
de entrenamiento de 3,0 para el entrenamiento del modelo
(Zhou et al., 2020).

Por lo cual serfa la configuracién idénea para empezar
a entrenar un modelo junto a BERT y SQuAD 2.0 para un
equipo de hardware no tan robusto.

Se han identificado algunas versiones de BERT, tales
como BERT Base y BERT Large (Ayoub et al., 2021) las
cuales tienen diferentes contrastes dependiendo del hardware
con el que se cuente para el desarrollo de los modelos. En la
mayoria de articulos encontrados se da por hecho el uso de
modelos pre entrenados, de los cuales solo se va mejorando
a través del nuevos entrenamientos y pardmetros. La versién
que se he encontrado como més factible ya que no demanda
un hardware con altas prestaciones es BERT Base.

Por parte de SQuAD se han encontrado varias versiones,
pero las mds usadas son SQUAD 1.0 y SQuAD 2.0 (Rajpur-
kar et al., 2016) (EI-Geish, 2020), las que se diferencian ba-
sicamente en las preguntas sin respuesta que ofrece la tltima
version y se asemeja a la realidad por su funcién.

CONCLUSIONES

Como caracteristicas principales sobre el funcionamiento
del modelo BERT y SQuAD, se concluy6 que se emplea del
lenguaje Python junto a framework PyTorch para desarrollar
en la nube o con la ayuda de una GPU, empleando ademas
el modelo BERT Base, para tener un mejor desempefio si se
posee hardware con recursos limitados, destacando que, se
debe realizar un entrenamiento previo y ajuste fino posterior
del modelo para su optimizacién.

Los pardmetros mds destacados para proyectos relaciona-
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dos con BERT y que no supongan un procesamiento extre-
madamente grande teniendo en cuenta los escasos recursos
del hardware son el uso de tres capas de incrustacion junto al
modelo BERT base uncase, ya que debe procesar menos da-
tos y establece una la longitud méxima de la oracién de 64,
minilote de 32, una la tasa de aprendizaje de 2e-5 y un nime-
ro de épocas de entrenamiento de 3,0 para el entrenamiento
del modelo.

Para la elaboracién del agente conversacional basado en
BERT y SQuAD se concluyd que se usard el modelo de
BERT base junto a SQuAD 2.0, con a una GPU Nvidea pa-
ra entrenar de manera fisica o en la nube empleando Google
Colab, ya que también cuenta con tarjetas graficas Nvidea.
Y los pardmetros de acuerdo con la sugerencia oficial de los
creadores de BERT, que establecen una la longitud maxima
de la oracién de 64, un mini-lote de 32, una la tasa de apren-
dizaje de 2e-5, con un nimero de épocas de entrenamiento
de 3 para el entrenamiento del modelo.
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