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RESUMEN EJECUTIVO

RESUMEN EJECUTIVO

Este Trabajo Fin de Grado tiene como objetivo el estudio, aplicacién y evaluacién del
modelo T'5-Small para tareas de generacion automdtica de codigo ensamblador en el
entorno académico CODE-2[16]. Dicho entorno, ampliamente utilizado en docencia
para la ensenianza de arquitectura de computadores[16], presenta una gramatica y
sintaxis bien definida que lo convierte en un candidato adecuado para la aplicacion

de modelos de lenguaje generativos.

El trabajo se ha estructurado en torno a dos ejes principales: por un lado, el fine-
tuning del modelo utilizando técnicas avanzadas como Prompt-Tuning, Adapters,
Low-Rank Adaptation (LoRA) y Full Fine-Tuning (capitulo 3); y por otro lado, la
aplicacion de técnicas de cuantizacion, concretamente Post-Training Quantiza-
tion (PTQ), con el fin de reducir el tamano del modelo y su coste de inferencia

(capitulo 4).

Para la evaluacion se ha disenado un conjunto de pruebas que abarca métricas
estdandar en la generacion de codigo: Exact Match, BLEU y ROUGE-L, anali-
zando ademas el consumo de recursos computacionales, tiempos de entrenamiento

y desempeno bajo diferentes configuraciones de entrenamiento y hardware.

Los resultados obtenidos confirman que el enfoque de Full Fine-Tuning ofrece la
mejor calidad y consistencia en la generacién de cédigo, alcanzando un Exact Match
del 83 % tras optimizacién de pardmetros de decodificacién (80 % en el modelo en-
trenado base con dataset de 36k ejemplos). Aunque técnicas diversas fueron eva-
luadas (Prompt-Tuning, Adapters, LoRA, Full Fine-Tuning), solo Full Fine-Tuning
demostré rendimiento suficiente para aplicaciones educativas donde la correccién
semantica es critica. Para contextos con recursos muy limitados, LoRA constitu-
ye una alternativa viable aunque con menor precision. Ademas, se documentaron
limitaciones fundamentales de técnicas alternativas como QAT (incompatible con

Transformers en Windows) y poda agresiva (causa colapso del modelo).

Nota: este trabajo incluye numerosos fragmentos comentados y cédigo reproduci-

ble, con el fin de facilitar la comprensién y replicabilidad de los experimentos. Se
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recomienda prestar especial atencion al capitulo 3, donde se detallan las configu-
raciones de entrenamiento y al anexo donde se documenta el preprocesamiento del

dataset y los scripts utilizados.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Procesamiento del lenguaje natural, mode-
los Transformer, ThH-Small, generacién de cédigo, fine-tuning, LoRA, cuantizacion,

CODE-2, evaluacion de modelos, arquitectura de computadores.

Keywords: Artificial Intelligence, Natural Language Processing, Transformer mo-
dels, T5-Small, code generation, fine-tuning, LoRA, quantization, CODE-2, model

evaluation, computer architecture.
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1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

1.1. Contexto y motivacion

En los ltimos anos, el avance de los modelos de lenguaje basados en la arquitectura
Transformer ha transformado profundamente el campo del procesamiento del len-
guaje natural (PLN)[12]. Esta clase de modelos ha logrado resultados punteros en
tareas como traduccion automatica, resumen de texto y generacién de cédigo. Entre
estos modelos destaca T5 (Text-To-Text Transfer Transformer), desarrollado
por Google, cuya arquitectura convierte cualquier tarea de PLN en un problema de
entrada y salida de texto (text-to-text). Su versién reducida, T5-Small, proporciona

un equilibrio eficaz entre precisién y eficiencia computacional.

Por otro lado, el entorno CODE-2[16] constituye una herramienta diddctica am-
pliamente empleada en la ensenanza de arquitectura de computadores. Este entorno
permite trabajar con programas escritos en un subconjunto de ensamblador simpli-
ficado, facilitando el aprendizaje del funcionamiento interno del procesador a nivel
de instrucciones, registros y ciclos de ejecucion. CODE-2 dispone de un ensambla-
dor y un emulador integrados, lo que permite una verificacién rapida y visual del

comportamiento de los programas escritos.

Wy 'ﬁ;}-‘ﬁ“»u;‘"ﬁ' g YRR e (S
2

Figura 1.1: Fotografia de la version de CODE-2 comercializada por la empresa Seven
Solutions.
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La generaciéon automatica de cédigo en CODE-2 representa un desafio interesante:
traducir descripciones funcionales en lenguaje natural a instrucciones en ensambla-
dor validas y ejecutables. Este problema es representativo de tareas mas generales de

sintesis de codigo, pero con restricciones mas marcadas y una finalidad pedagdgica.

El objetivo principal de este trabajo es aplicar técnicas de fine-tuning sobre T5-Small
para adaptar su comportamiento a la tarea de generacion de codigo ensamblador en
CODE-2. Para ello, se exploran distintas metodologias de ajuste fino —incluyendo
Prompt-Tuning, Adapters, LoRA y Full Fine-Tuning— y se evalia el rendimiento
obtenido mediante métricas estandar en generaciéon automatica de cédigo, como

BLEU, ROUGE-L y Exact Match.

Ademas, se consideran técnicas de compresion como la cuantizacion, con el objetivo
de reducir el tamano y el consumo del modelo, facilitando asi su implementacion en
entornos educativos con recursos computacionales limitados[22]. Esta optimizacién
es clave para el desarrollo de asistentes didacticos capaces de integrarse en sistemas

accesibles y reutilizables.

En resumen, este Trabajo Fin de Grado explora la interseccién entre inteligencia
artificial, generacién de cédigo y docencia, proponiendo un enfoque practico y re-
producible para la generacién de cédigo en CODE-2 mediante modelos generativos

entrenados especificamente para ello.

1.2. Objetivos

El propdsito general de este Trabajo Fin de Grado es explorar la capacidad del mo-
delo T5-Small, en combinacién con técnicas modernas de fine-tuning y compresion,
para generar automaticamente cédigo ensamblador en el entorno CODE-2, con un

enfoque centrado en la eficiencia y la aplicabilidad educativa.
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Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo de generacion automaética de codigo en CODE-
2, basado en TH-Small, que sea preciso, eficiente y adecuado para su uso como

herramienta de apoyo en entornos educativos.

Objetivos especificos

= Aplicar y comparar distintas estrategias de fine-tuning, incluyendo Prompt-
Tuning, Adapters, LoRA y Full Fine-Tuning, para adaptar T5-Small a la ge-

neracién de cédigo ensamblador.

= Disenar, ampliar y preprocesar un conjunto de datos sintético basado en len-

guaje natural y sus correspondientes programas en ensamblador CODE-2.

= Implementar técnicas de cuantizacion para reducir el tamano del modelo final

y facilitar su despliegue en entornos de recursos limitados.

s Evaluar el rendimiento de los modelos entrenados mediante métricas estandar

en generacion de codigo: Exact Match, BLEU y ROUGE-L.

= Analizar el uso de estos modelos como herramientas de apoyo al apren-
dizaje, capaces de generar soluciones didacticas y comprensibles a partir de

consignas funcionales.

= Documentar el proceso experimental para facilitar la reproducibilidad y reuti-

lizacién del sistema en futuras implementaciones académicas.
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1.3. Alcance del proyecto

El presente proyecto se enmarca en el ambito de la generacién automatica de cédigo
mediante modelos de lenguaje preentrenados, con especial foco en su aplicacion a
entornos educativos. El alcance del trabajo abarca desde la preparacién del conjunto
de datos hasta la evaluacién y compresion del modelo, delimitando de forma

precisa las tareas a realizar y los recursos utilizados.

Curacion de
dataset sintetico

Actividades
incluidas:

Estrateqgias de
fine-tuning

Optimizacion y
reduccion del
modelo

Viabilidad como
herramienta
educativa

Figura 1.2: Actividades incluidas en el alcance del proyecto.
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Entre las actividades incluidas en el alcance del proyecto se encuentran:

» El diseno y curacién de un dataset sintético basado en descripciones funcio-

nales y su traduccién al subconjunto de instrucciones definido por CODE-2.

» La aplicacién de diferentes estrategias de fine-tuning sobre el modelo T5-
Small para adaptar su comportamiento a la tarea de generacién de codigo

ensamblador.

» La integracion de técnicas de optimizacion y reduccion del modelo, como
la cuantizacién post-entrenamiento, para facilitar su despliegue en dispositivos

con recursos limitados.

» La evaluacién cuantitativa del modelo mediante métricas de generacién
estandar, asi como el andlisis de rendimiento y uso de recursos durante el

entrenamiento e inferencia.

» El andlisis de la viabilidad del modelo como herramienta educativa,
valorando su capacidad para generar codigo comprensible y funcional a partir

de descripciones simples.

Quedan fuera del alcance de este proyecto aspectos como la implementacién de
interfaces graficas, el uso de modelos de mayor escala (como T5-Base o T5-Large),

o la adaptacién del sistema a entornos productivos o industriales.

1.4. Organizacién del documento

Este documento se estructura en ocho capitulos, organizados de forma que permiten
una comprension progresiva del trabajo realizado, desde los fundamentos tedricos
hasta los resultados experimentales y las conclusiones extraidas. A continuacién, se

describe brevemente el contenido de cada uno:

= Capitulo 1: Introduccion. Presenta el contexto general del trabajo, los

objetivos perseguidos, el alcance del proyecto y la organizacion del documento.
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s Capitulo 2: Marco Teérico. Describe los conceptos fundamentales necesa-
rios para el desarrollo del trabajo, incluyendo la arquitectura Transformer, el
modelo T5, el entorno CODE-2, y las técnicas de fine-tuning y cuantizacién

empleadas.

s Capitulo 3: Metodologia. Expone el proceso seguido para la creacion del
dataset, las estrategias de entrenamiento aplicadas al modelo T5-Small y las

configuraciones experimentales utilizadas.

= Capitulo 4: Resultados y Discusion. Presenta los resultados obtenidos
tras el entrenamiento y evaluacién de los modelos, incluyendo métricas cuan-

titativas, tiempos de ejecucion y analisis comparativo entre técnicas.

» Capitulo 5: Despliegue del Sistema. Describe la implementacion préactica
del modelo final en un entorno real accesible mediante web, detallando la ar-

quitectura técnica utilizada y validando la viabilidad del sistema desarrollado.

s Capitulo 6: Conclusiones y Trabajos Futuros. Resume los principales
hallazgos del trabajo, valora su impacto potencial y plantea lineas de investi-

gacion o desarrollo para futuras mejoras.

» Capitulo 7: Bibliografia. Recoge las fuentes bibliograficas consultadas y

citadas a lo largo del documento.

= Capitulo 8: Anexos. Incluye material complementario como fragmentos de
cddigo, tablas completas, configuraciones experimentales y otros elementos

relevantes que apoyan la reproducibilidad del trabajo.
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2. MARCO TEORICO

2.1. Introduccién a los modelos de lenguaje y Transformers

Los modelos de lenguaje tienen como objetivo principal modelar la probabilidad
de aparicion de secuencias de texto, aprendiendo representaciones estadisticas de
patrones lingiiisticos a partir de grandes corpus. Desde los modelos n-grama hasta
redes neuronales recurrentes (RNN), la evolucién de estas arquitecturas ha culmi-
nado en los Transformers|21], que se han convertido en el estdndar de facto para

el procesamiento del lenguaje natural[12].

La arquitectura Transformer esta basada en mecanismos de autoatencién|21], que
permiten al modelo ponderar la importancia relativa de cada token de entrada en
funcién del contexto global de la secuencia. A diferencia de las RNN, los Transfor-
mers procesan las secuencias en paralelo, lo que mejora drésticamente la eficiencia

en entrenamiento y generacion.

El entrenamiento de un modelo Transformer se realiza tipicamente en dos fases:
preentrenamiento y ajuste fino (fine-tuning). En la primera, el modelo aprende re-
presentaciones generales del lenguaje a partir de tareas auto-supervisadas como la
prediccién de tokens ocultos o la reordenacion de frases. Posteriormente, se ajusta

a tareas especificas mediante fine-tuning, reutilizando los pesos previamente apren-

didos.

Cada modelo Transformer se compone de millones —o incluso billones— de parame-
tros, que representan los pesos de las conexiones entre neuronas. En particular, T5-
Small, el modelo empleado en este trabajo, cuenta con aproximadamente 60 millones
de parametros entrenables, lo que permite un compromiso aceptable entre precision

¥y consumo de recursos.

El procesamiento del texto comienza con la conversion de las frases de entrada en
unidades minimas llamadas tokens, que pueden corresponder a palabras, subpala-

bras o caracteres. En el caso de T5, se utiliza el tokenizador SentencePiece[9], que
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divide el texto en subunidades de significado optimizando la cobertura del vocabu-

lario con un ntmero limitado de tokens posibles.

Gracias a estas caracteristicas, los Transformers han permitido el desarrollo de mo-
delos versatiles y adaptables, capaces de abordar tareas diversas bajo un paradigma

unificado de text-to-text[18], como se verd en la siguiente seccién con el modelo T5.

2.1.1. Entrenamiento

El entrenamiento de un modelo de lenguaje consiste en ajustar sus parametros para
minimizar una funciéon de pérdida que evalia la calidad de las predicciones gene-
radas a partir de entradas textuales. En el caso de modelos Transformer como T5,
este proceso se realiza mediante aprendizaje auto-supervisado, utilizando pares de

entrada y salida textuales generados automaticamente.

El modelo recibe una secuencia de entrada tokenizada (por ejemplo, una descripcién
funcional) y aprende a generar la secuencia de salida correspondiente (como una
instruccién en lenguaje ensamblador). Durante cada iteracién de entrenamiento, se
calculan los gradientes de error mediante retropropagacion, y se actualizan los pesos
internos del modelo utilizando optimizadores como Adam o Adafactor[20], siendo

este ultimo mas eficiente en modelos grandes como T5.

2.1.2. Parametros

Los pardmetros de un modelo Transformer son los pesos que se ajustan durante el

entrenamiento. Estos parametros estan distribuidos entre:

Embeddings (tokens y posiciones)

Pesos de las capas de atencién

Pesos de las capas feed-forward

Parametros de normalizacién y sesgo
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T5-Small contiene alrededor de 60 millones de parametros, lo que representa un buen
equilibrio entre capacidad expresiva y eficiencia computacional. A mayor niimero de
parametros, mayor es la capacidad del modelo para aprender patrones complejos,

pero también aumenta el riesgo de sobreajuste y los requisitos de hardware.

2.1.3. Tokens

Los tokens son las unidades minimas de texto que el modelo procesa, resultantes de
una tokenizacién previa. En el caso de T5, se emplea el tokenizador SentencePiece,

que permite dividir el texto en subpalabras o fragmentos frecuentemente usados.

Por ejemplo, la palabra \programador" puede dividirse en los tokens \pro", \gram",
\ador", dependiendo del vocabulario aprendido. Este enfoque mejora la cobertura
lingiifstica y permite trabajar con vocabularios fijos de tamano reducido (en T5,

32,000 tokens).

Los tokens son gsenciales para los modelos lingiiisticos modernos como GPT-4. Sin

el proceso de tokenizacion, seria imposible que los modelos de IA procesar el

Y WABAAARRALAAAAA, AAAAAAS MAAA VAARAAAAA A
enguaje natural eficientemente.
PP PP

Tokens: 49  Characters: 191

)
Los ftokens son es encia les para los modelos ling 1

ist icos modem os como G PT - 4 . 5Sin el proceso
de token izacion , ser ia im pos Ible que los modelos
de IA proces ar el | engu aje natural ef icient emente

Figura 2.1: Ejemplo de tokenizacién utilizando SentencePiece. La frase de entrada
se divide en tokens subpalabra que el modelo puede procesar.

Durante la inferencia o entrenamiento, el modelo genera secuencias token a token,
y la calidad de la salida final depende tanto del entrenamiento como de la eleccién

correcta de tokens intermedios.
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2.2. Arquitectura del modelo T5-Small

El modelo T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), propuesto por Google Research
en 2020[18], representa un enfoque unificado en el que toda tarea de Procesamien-
to de Lenguaje Natural (PLN) se reformula como un problema de entrada/salida
textual. Este marco de trabajo permite reutilizar la misma arquitectura para tra-
duccién, clasificacién, respuesta automatica, resumen, y también para tareas como

la generacién automatica de codigo.

T5-Small es la versién compacta del modelo, con aproximadamente 60 millones de
parametros, lo que lo hace idéneo para tareas que requieren eficiencia computacio-
nal o despliegue en entornos con recursos limitados, como el contexto educativo

abordado en este trabajo.

2.2.1. Estructura general

La arquitectura de T5-Small se basa en el esquema Transformer encoder-decoder[21].
Cada bloque de encoder y decoder esta compuesto por las siguientes capas funda-

mentales:

Capa de embeddings: convierte los tokens de entrada en vectores de dimen-

sion fija, combinando embeddings de posicién y vocabulario.

» Atencién multi-cabezal (Multi-Head Attention): permite al modelo cen-
trarse en diferentes posiciones de la secuencia simultaneamente, capturando

multiples relaciones semanticas.

» Normalizacién y conexiones residuales: estabilizan y aceleran el entrena-

miento al permitir el flujo directo de gradientes.
s Capas Feed-Forward: redes densas aplicadas a cada token de forma inde-

pendiente, con activacion ReLU.

El encoder procesa la entrada textual (una descripcién funcional, por ejemplo) y

genera una representacion latente que captura su seméntica. El decoder toma esa
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representacion y genera secuencialmente los tokens de salida, en este caso, lineas de

cédigo en lenguaje ensamblador CODE-2.

2.2.2. Hiperparametros principales de T5-Small

Nimero de capas (encoder/decoder): 6

Dimensiéon de embeddings: 512

Numero de cabezas de atencion: 8

Dimensién interna del feed-forward: 2048

Vocabulario: 32,000 tokens subpalabra (con SentencePiece)

2.2.3. Flujo de inferencia

Durante la inferencia, el modelo sigue un esquema auto-regresivo: genera un token,
lo concatena con los anteriores y vuelve a generar el siguiente, hasta completar
la secuencia o alcanzar el token especial <eos> (end of sequence). Este proceso
es sensible a hiperparametros como la temperatura, top-k, o top-p, que permiten

controlar la aleatoriedad y creatividad del modelo.

Flujo de Inferencia en T5-Small

Decoder Decodif.
Automegresvo Token—Texto

Figura 2.2: Flujo de inferencia en T5-Small. El encoder procesa la entrada y el
decoder genera tokens de salida secuencialmente.

2.2.4. Aplicabilidad en generacién de cédigo

Gracias a su arquitectura flexible, T5-Small puede ser entrenado con pares de en-
trada/salida donde el texto de entrada describe una operacién (por ejemplo, “suma

de dos registros y almacenamiento en R3”) y la salida corresponde a la instruccién
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CODE-2 apropiada. El encoder captura el significado semantico de la descripcion,
mientras que el decoder aprende a mapearlo a una secuencia sintacticamente valida

y funcional dentro del repertorio de instrucciones del ensamblador CODE-2.

2.3. Caracteristicas del CODE-2

El lenguaje CODE-2[16] es un ensamblador educativo disenado para introducir a
los estudiantes en los fundamentos de la arquitectura de computadores y la progra-
macién a bajo nivel. Su diseno estd inspirado en arquitecturas reducidas (RISC),
con un conjunto limitado y didactico de instrucciones, permitiendo centrarse en los
conceptos esenciales del procesamiento secuencial, operaciones aritméticas, control

de flujo y manipulacién de registros.

Unidad de tratamiento Unidad de control y- 4 Periféricos
I Memoria A
m Jum
= | =l [
RF El F i — P
g B L M i
r0 ALY [ & | vrE v
2
= | [o2r]
< JL ﬁ} Bus de direcciones ﬁﬁT ﬁﬁT >
< / _ Busdedaws || v] ] S
Bus de control <5 | l l

< >

Figura 2.3: Estructura general del entorno CODE-2; mostrando la CPU simulada,
registros, memoria y el flujo de ejecucion de instrucciones.

CODE-2 es la base del entorno utilizado en este trabajo para entrenar modelos
de generacién automatica de cédigo. La tarea del modelo consiste en generar ins-
trucciones CODE-2 a partir de descripciones en lenguaje natural que especifican
operaciones funcionales (por ejemplo: “restar el contenido del registro 1 al registro

2 y guardar el resultado en el registro 3”).
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2.3.1. Estructura y repertorio de instrucciones

El repertorio de instrucciones de CODE-2 esta compuesto por un conjunto reducido

pero completo de instrucciones ensamblador, clasificadas en los siguientes grupos:

Transferencia de datos: LOAD, STORE, MOV

Operaciones aritméticas: ADD, SUB, MUL, DIV

Operaciones légicas: AND, OR, NOT

Control de flujo: JMP, JZ, JNZ, CALL, RET

Gestion de registros y memoria: instrucciones de acceso y manipulaciéon

directa

Cada instruccion esta compuesta por un opcode seguido de uno o més operandos, que

pueden ser registros (R1, R2, etc.), direcciones de memoria, etiquetas o constantes.

Codop Nombre Neménico | Parametros Formato Explicacion ci'::is
binario Hex

0000 0 Cargar LD x,[v] F3 re—M(rD+v) 9
0001 1 Almacenar ST [v]rx F3 M{rD+v)e—rx 9
0010 2 Carga inmediata baja | LLI [E4Y F3 rx(15:8)«—H’00; rx(7:0)e—v [
0011 3 Carga inmediata alta LHI X,V F3 1(15:8)—v 8
0100 4 Entrada N rx, [Py F3 xe— Py 8
0101 5 | salida ouT OPv,rx F3 i 8
0110 6 Suma ADDS rx,rs,ra F4 rXe—rs+ra 7
0111 7 Resta SUBS rx,rs,ra F4 r¥e—rs-ra 7
1000 8 NAND NAND ¥, rs,ra F4 rxe—(rs-ra)’ 7
1001 9 Desplaza izquierda SHL rx F1 Ce—rx(15), rx(i)e—rx(i-1), i=15,...,1; rx(0)e—0 6
1010 A Desplaza derecha SHR x F1 Ce—rx(0), rx(i)e—rx(i+1), i=0,...,14; rx(15)«—0 6
1011 B Desplaza arit. dcha. SHRA X F1 Ce—rx(0), rx(i)}e—=rx(1+1),i=0,..,14 &
1100 & Salto B- cnd F2 Si cnd se cumple, PCe—rD 5
1101 D Subrutina CALL- cnd F2 Si cnd se cumple, rE<—rE-1, M{rE}«—PC, PCe—rD 6/10
1110 E Retorno RET 2 FO PCe— M(rE); rEe—rE+1 8
1111 F Parar HALT 2 FO Parar 6

Figura 2.4: Ejemplo de instrucciones y sintaxis en CODE-2. Cada instruccién consta
de un opcode y sus operandos correspondientes

Ejemplo de instruccién en CODE-2:

ADD R1, R2, R3
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significa que se suma el contenido de registro 2 y registro 3, y el resultado se almacena

en registro 1.

El lenguaje esta disenado para tener una curva de aprendizaje gradual y facilitar su
integracion con herramientas de simulacion, como las que se describen a continua-

cion.

2.3.2. Herramientas disponibles (emulador, ensamblador, etc.)

El ecosistema CODE-2 incluye herramientas que permiten validar y ejecutar el codi-
go ensamblador generado, facilitando el desarrollo de datasets y la evaluacién de

modelos de generacién automatica. Entre las principales herramientas destacan:

= Ensamblador: traduce el cédigo fuente en instrucciones binarias o pseu-
docédigo ejecutable por el emulador. Detecta errores sintacticos y verifica

operandos.

= Emulador: simula el comportamiento de la maquina CODE-2, permitiendo
la ejecucién paso a paso de programas, visualizacion de registros y control de

flujo.

&, On/Off @
4 Pazo a pazo| @

CODE-2 Jor EEEE
S ciorz At

T ‘i P P ey
”””r i Direccion |
PRy | |Lx:llreccion |

@ z IR R Reqiztroz

o1
@5 h IE‘E Eargar
@ -- P Ejecutar
c TE ¥ Elecutar |

@ W ;_‘-ﬂ Continuar

loa = |
leo {lem |
1= | I
| L I N S R [P

=
=
Im
Im

Figura 2.5: Interfaz del ensamblador y emulador de CODE-2. Permite ejecutar ins-
trucciones paso a paso y observar el estado de los registros y la memoria.

= Visualizador de memoria y registros: facilita la depuracion al mostrar el
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estado interno de la CPU simulada en tiempo real.

ECODE 0.1.0
- antn Memaria Puertos de
e ecessmEe *P:-rnwcgt?jc“;:gﬂtas HOOOD:  OA7C | BTy
e T HES HO00L:  €07C ||| oo A,
N O N a e e
- z TN Hoo04: 5063 Po | 1P [RERId
¥ :”:":IE rA s @ ] - HOOOE:  EBS4 C H
—— <o T
T ey idad :

r [ e -c V@ omes o008 Esil | op: [ —
——az T HOOD:  F803 .. SISISIS
=% PR A -0 . R " HODOA: 3061 Os | opo [ERGR—
- [ B - smmm s 0 HOOOE:  6F95 o SIRL8
s e 3 HDRE RN HOOOC:  GEOC k. :

-+ N - S

Figura 2.6: Visualizador de memoria y registros en CODE-2, mostrando el contenido
de los registros y la memoria durante la ejecucion del programa.

= Desamblador : convierte el codigo binario o pseudocédigo de vuelta a instruc-

ciones ensamblador legibles, facilitando la comprension del flujo de ejecucion.

Fanel frontal |
[0000]: LD RA, [RD+H'TC

[0001]: ADDS RO, R7, RC
[0002]: ST [RD+H'&D], EB

Figura 2.7: Desamblador CODE-2 en funcionamiento, mostrando la conversion de
c6digo binario a instrucciones ensamblador.

Estas herramientas son fundamentales para validar automaticamente los programas
generados por el modelo de lenguaje, y forman parte del flujo de evaluacién descrito

en el Capitulo 4.
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“ ECODE 0.1.0 para Windows, el Entorne Integrado de Desarrollo para CODE-2

Eytchive & Entoma BECODE-2

Panel frontal 1

[0000]: LD RR, [RD+H'TC]
[0001]: ADDS RO, R7, RC &, On/Of ] TS DJOFH-
[0002]: ST [RD+H'€D], RB -
# Paso a paso|@ CIOF'Z-
Boo2
@z R ol1]z]| 2 R, Regitros
o PEHE 4]5]s|z Carget
@c ﬁ glalale B Ejecutar
@v clof el F| 5% contiua

ECODE 0.1.0

Memori
Unidad de Procesamiento Procesamiento — = 0 FEunet:t:dsacj?
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1 1 5 FF TR||[HOO0Z:  1EED . m
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Figura 2.8: Emulador CODE-2 en funcionamiento, mostrando la ejecucién de un
programa ensamblador y el estado de los registros.

2.4. Técnicas de Fine-Tuning

El fine-tuning o ajuste fino consiste en adaptar un modelo de lenguaje previamente
entrenado (preentrenado) a una tarea especifica mediante una nueva fase de entrena-
miento sobre un conjunto de datos personalizado. Esta estrategia permite aprovechar
los conocimientos generales adquiridos durante el preentrenamiento, reduciendo el
tiempo de entrenamiento y mejorando el rendimiento en tareas concretas como la

generacién de cédigo en CODE-2.

Existen multiples técnicas de fine-tuning, cada una con sus ventajas y compromisos
en términos de eficiencia, rendimiento y consumo de recursos[3]. A continuacién, se

describen las principales técnicas evaluadas en este trabajo.
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2.4.1. Prompt-Tuning

Prompt-Tuning[10] es una técnica liviana que consiste en afnadir una secuencia de
vectores entrenables (conocidos como soft prompts) al inicio de cada entrada del
modelo, sin modificar los pesos del modelo preentrenado. Estos vectores actiian como

un contexto adaptativo que guia la generacién del modelo hacia la tarea especifica.

. Pre-trained .
Model Tuning Model Prompt Tuning
(1B params)
al 2
Mixed-task Batch
Task A Batch [32
|—— Task A Model A ﬁ"“'ﬂ = 31
I (1B params) = o
I Pre-trained
— B Bl B —> Model
Task B Batch ] & a2 (B params)
I > Task B Model c L—1c| c2
— (B params)
I— Task Prompts
o (20K params each)
Task C Batch 2
&4 5 Task C Model
(1B params)

Figura 2.9: Componentes clave del prompt tuning.

= Ventajas: Muy eficiente en cuanto a parametros; ideal para escenarios con

recursos limitados.

= Desventajas: Menor capacidad de adaptacion profunda; rendimiento inferior

en tareas complejas si se compara con técnicas mas invasivas.

Esta técnica resulta especialmente 1itil para modelos como T5-Small, donde el niime-
ro de pardmetros del prompt (por ejemplo, 100 tokens x 512 dimensiones) representa

una fraccién infima del modelo completo.[10]

2.4.2. Adapters

Los Adapters son modulos entrenables que se insertan entre las capas del Trans-
former. Durante el fine-tuning, sélo los parametros de estos modulos se actualizan,

manteniendo congelados los pesos originales del modelo.
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Cada Adapter incluye una red de proyeccién que reduce la dimensionalidad (por
ejemplo, de 512 a 64), aplica una no linealidad (ReLU) y la expande de nuevo,

formando un cuello de botella controlado. 5]

= Ventajas: Balance entre eficiencia y expresividad; permite cargar multiples

Adapters para tareas distintas en el mismo modelo.

= Desventajas: Requiere modificar la arquitectura del modelo base.

En el presente trabajo, se han evaluado adaptadores con diferentes tamanos de cuello

de botella y tasas de aprendizaje.

2.4.3. LoRA (Low-Rank Adaptation)

LoRA (Low-Rank Adaptation)[6] es una técnica de fine-tuning eficiente que permite
adaptar modelos de lenguaje de gran tamano introduciendo un ntimero reducido de
parametros entrenables, manteniendo congelados los pesos originales del modelo. En
lugar de modificar directamente las matrices completas de proyeccién de atencion,

LoRA descompone la actualizacién de los pesos en matrices de bajo rango.

Concretamente, para una matriz de pesos original W € R LoRA introduce dos
matrices entrenables A € R>*" y B € R™4 con r < d, de forma que la actualizacién

del peso queda definida como:

W' =W + aAB

donde « es un factor de escalado que controla la magnitud de la adaptaciéon. De
este modo, el nimero de parametros entrenables se reduce drasticamente, lo que

disminuye el consumo de memoria y el coste computacional del entrenamiento.

Santos Bernabeu Marroqui 19



2. MARCO TEORICO

During training After training

h
Pretrained h=Wx + BAx
weights
h=(W + BA)x
[
Wmﬁ}zx’d
X X

Figura 2.10: Diagrama de actualizacién de matrices mediante LoRA.

Desde un punto de vista conceptual, LoRA permite desacoplar el conocimiento ge-
neral adquirido durante el preentrenamiento del modelo base de la adaptacion a
una tarea concreta. Esto resulta especialmente ventajoso en escenarios con recursos

limitados o cuando se desea entrenar multiples adaptaciones sobre un mismo modelo

base. [6]

2.4.3.1 Modelos LoRA fusionados y no fusionados

Una caracteristica relevante de LoRA es la posibilidad de mantener los adaptadores
como componentes separados del modelo base o, alternativamente, fusionarlos con

los pesos originales una vez finalizado el entrenamiento|6].

En el caso del modelo no fusionado, los adaptadores LoRA se almacenan de forma
independiente y se combinan dinamicamente con el modelo base durante la inferen-
cia. Este enfoque ofrece una mayor flexibilidad, ya que permite activar o desactivar

adaptaciones especificas y continuar el fine-tuning sin modificar los pesos originales.

Por otro lado, el modelo fusionado integra permanentemente las matrices de LoRA
en los pesos del modelo base, generando un tnico conjunto de parametros. Esta
fusién elimina la necesidad de utilizar librerias adicionales durante la inferencia y
mejora el rendimiento en tiempo de ejecuciéon, a costa de perder la posibilidad de

separar nuevamente los adaptadores.
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Desde un punto de vista tedrico, la fusion de LoRA no altera la funcién representada
por el modelo, ya que la operacién W/ = W + aAB se incorpora directamente en
los pesos finales. La eleccién entre un modelo fusionado o no fusionado depende del
caso de uso: mientras que el modelo no fusionado resulta adecuado durante fases

de experimentacion, el modelo fusionado es preferible para despliegue y evaluacion

final.

» Ventajas: Reduccion significativa del niimero de parametros entrenables, me-
nor consumo de memoria, tiempos de entrenamiento mas cortos y posibilidad

de reutilizar el modelo base.

= Limitaciones: Requiere una seleccién cuidadosa del rango r y de los hiper-
parametros de entrenamiento; la fusiéon de adaptadores es un proceso irrever-

sible.

En conjunto, LoRA se ha consolidado como una de las técnicas mas efectivas para el
ajuste eficiente de modelos Transformer, siendo especialmente adecuada para tareas

de generacion de codigo y entornos con restricciones de hardware.

2.4.4. Full Fine-Tuning

Esta técnica consiste en reentrenar todos los parametros del modelo preentrenado
sobre el nuevo dataset. Es la forma méas directa y efectiva de adaptacién, pero

también la mas costosa.

= Ventajas: Maxima capacidad de adaptacién a la tarea; ideal cuando se dis-

pone de suficiente capacidad de cémputo.

= Desventajas: Requiere mucha memoria y tiempo de entrenamiento; riesgo

elevado de sobreajuste.

En este TFG se ha realizado fine-tuning completo de ThH-Small como linea base de

comparacion frente a técnicas eficientes como LoRA y Prompt-Tuning.
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2.5. Cuantizacién

La cuantizacién|[8], [13] es una técnica de compresién de modelos que permite reducir
su tamano y acelerar la inferencia al representar los parametros con menor precision
numérica. En lugar de utilizar nimeros en punto flotante de 32 bits (float32), se
emplean representaciones mas compactas como 16 bits (float16) o 8 bits (int8), lo
que reduce el uso de memoria y mejora el rendimiento en hardware especializado

(CPU, GPU o aceleradores como TPU).

[J
) -Quantizatior
oa e

size reduced
Large Language Model LLM
(Actual)

Quantization

Tl ey

Figura 2.11: Reduccion del tamano del modelo mediante cuantizacién.

Esta técnica es especialmente relevante en entornos educativos y experimentales
como CODE-2, donde el despliegue del modelo puede realizarse en equipos con

recursos limitados.

2.5.1. ;Por qué se necesita cuantizar?

Los modelos de lenguaje modernos, incluso en sus versiones reducidas como T5-
Small, pueden tener decenas de millones de parametros, lo que implica requerimien-

tos elevados de memoria y computo para su ejecucion. Esto limita su uso en:

» Entornos con recursos computacionales limitados (por ejemplo, dispositivos

personales, sistemas educativos).

= Aplicaciones que requieren inferencia en tiempo real.
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= Implementaciones embebidas o moviles.

La cuantizacién puede reducir el tamano del modelo de forma significativa —en
condiciones favorables hasta en un 75 %— con una pérdida de rendimiento contro-
lada si se aplica correctamente[13]. También se combina de forma efectiva con otras

técnicas como pruning o distillation[4].

Base Model Quantized Model

- & &

Speed . Y p |

Figura 2.12: Mejora de la velocidad de inferencia mediante cuantizacion.

2.5.2. Post-Training Quantization (PTQ)

PTQ consiste en aplicar la cuantizaciéon al modelo ya entrenado, sin necesidad de

volver a entrenarlo. Es una técnica rdpida y sencilla de implementar.[8], [13]

= Ventajas: No requiere datos de entrenamiento; proceso rapido.

= Desventajas: Menor precision si no se calibran correctamente los rangos de

activacion.

Normalmente se utilizan unos pocos datos de validacion para ajustar las estadisticas
(minimos, maximos, histograma) necesarias para representar correctamente los pesos

y activaciones en formato reducido (por ejemplo, int8).
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2.5.2.1 Estrategias de PTQ utilizadas en este trabajo

En este proyecto se aplicaron dos estrategias complementarias de PTQ:

= Cuantizacion dindmica INT8 en PyTorch: Se comprimieron los pesos del
modelo entrenado a 8 bits directamente en PyTorch, sin reentrenamiento. Esta
técnica es rapida y permite evaluar el impacto inmediato de la compresion en

el rendimiento del modelo.

= Exportacion a formato ONNX con cuantizacién INTS8: El modelo se
convirtié a formato ONNX y se aplicé cuantizacion a 8 bits. Esta alternati-
va permite optimizacién adicional para CPU y mejora la portabilidad (véase

subseccion 2.5.7).

Ambas estrategias utilizaron datos del conjunto de validaciéon para calibrar au-
tomaticamente cémo convertir los valores del modelo a representaciones de 8 bits sin
perder demasiada calidad. El objetivo fue alcanzar un equilibrio entre tamano del
modelo (més pequeno) y precisién en la generacién de c6digo (manteniendo buena

calidad).

2.5.3. Quantization-Aware Training (QAT)

QAT consiste en simular los efectos de la cuantizacién durante el entrenamiento,

permitiendo al modelo adaptarse a la pérdida de precision desde el inicio.

= Ventajas: Mayor precisién que PTQ; rendimiento 6ptimo tras la cuantizacion.

= Desventajas: Requiere reentrenamiento completo; mayor complejidad en la

implementacion.

Durante el QAT, se introducen operaciones falsas (fake quantization) en el grafo de

entrenamiento, simulando el paso a enteros sin alterar los gradientes. [§]
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2.5.3.1 Limitaciones de QAT en modelos complejos

A pesar de sus ventajas tedricas, QAT presenta limitaciones practicas significativas

cuando se aplica a modelos complejos como T5-Small:

= Compatibilidad limitada en este entorno: Las herramientas automaticas
de QAT basadas en torch.fx disponibles en PyTorch 2.6 presentan incom-
patibilidades con modelos Transformer complejos como TH en el entorno de
desarrollo utilizado (Windows). El sistema no puede trazar correctamente el

grafo de ejecucion del modelo.

= Limitacién de plataforma: Esta incompatibilidad se reproduce de forma
consistente en Windows con la versién de PyTorch empleada. En otros entornos
(Linux, versiones anteriores de PyTorch), QAT puede ser viable para modelos

Transformer.

= No es un error de uso: El problema no es de programacién incorrecta, sino

una limitacién de la cadena de herramientas utilizada en este trabajo.

Por estas razones, en este trabajo se utiliz6 una alternativa viable: la cuantizaciéon
post-entrenamiento (PTQ), que comprime el modelo después de entrenarlo, sin los

problemas de compatibilidad de QAT.

QAT { Pre-trained Model  PTQ 1

s : N N N
uantize Trainin Calibration 3 :
Q 8 Calibration
Model Data Data
\ J Y, Y,
v A p v
Retrain Quantized Model Quantize Model
v v
QAT Quantized Model PTQ Quantized Model

Figura 2.13: Comparativa entre compresién post-entrenamiento (PTQ) y compresién
durante el entrenamiento (QAT).
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2.5.4. Pruning

El pruning o poda elimina parametros innecesarios del modelo, tipicamente aquellos

con pesos cercanos a cero. Existen dos tipos principales:

» Poda estructurada: elimina unidades completas (neuronas, canales, capas).

» Poda no estructurada: elimina conexiones individuales (més dificil de op-

timizar en hardware).

before pruning after pruning

pruning
synapses

pruning
neurons

Figura 2.14: Ejemplo de pruning estructurado y no estructurado.

El pruning puede aplicarse antes, durante o después del entrenamiento, y suele

combinarse con cuantizacién para maximizar la compresion.

2.5.5. Distillation

La destilacién de conocimiento (Knowledge Distillation) consiste en entrenar un
modelo pequeno (student) para imitar el comportamiento de un modelo grande
(teacher), utilizando como etiquetas las salidas suaves (soft targets) del modelo

original.

El proceso de destilacién se realiza entrenando el modelo student para minimizar

una combinacién de dos funciones de pérdida: la pérdida estandar respecto a las
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etiquetas reales (hard targets) y la pérdida respecto a las predicciones del modelo
teacher (soft targets). Las predicciones suaves del teacher contienen informacién

valiosa sobre la estructura del problema que facilita el aprendizaje del student.

= Ventajas: El modelo resultante es mas pequeno y rapido, con una pérdida de
precisién controlada. Permite obtener modelos hasta 10 veces mas pequenos

manteniendo gran parte del rendimiento.

= Desventajas: Requiere un proceso de entrenamiento adicional y acceso al

modelo teacher durante todo el proceso.

—

Distillation
Loss

Data =

Figura 2.15: Ejemplo de distillation de conocimiento.

En tareas de generacién de codigo, la distillation puede emplearse para entrenar
modelos ligeros que repliquen el comportamiento de modelos mas grandes como

T5-Base o Th-Large.

2.5.5.1 Modelos Student para T5

Para la destilacion a partir de T5-Small, pueden emplearse arquitecturas atn mas
reducidas como t5-mini o t5-tiny. Aunque estos modelos no forman parte del
conjunto oficial de variantes publicadas por Google (que incluye T5-Small, T5-Base,
T5-Large, T5-3B y T5-11B), existen implementaciones no oficiales disponibles en
Hugging Face que mantienen la arquitectura fundamental de T5 pero con un nimero

significativamente menor de parametros.

Estas variantes ultra-compactas resultan especialmente adecuadas para:
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2.5.6.

Dispositivos con recursos extremadamente limitados
Aplicaciones educativas donde la latencia es critica
Despliegue en entornos embebidos o moviles

Escenarios donde se prioriza la eficiencia sobre la precisiéon maxima

Distillation combinada con cuantizacién

Una estrategia especialmente efectiva para maximizar la compresion del modelo con-

siste en combinar la destilacion de conocimiento con técnicas de cuantizacién. Este

enfoque hibrido permite obtener modelos extremadamente compactos y eficientes

manteniendo un rendimiento aceptable.

El proceso tipico sigue las siguientes etapas:

. Seleccion del modelo student: Se elige una arquitectura més pequena que

el modelo teacher. Por ejemplo, si el teacher es T5-Small (60M pardmetros),

el student podria ser t5-mini o t5-tiny.

. Entrenamiento por destilacion: Se entrena el modelo student utilizando las

predicciones del teacher como supervision adicional, combinando soft targets

y hard targets.

Cuantizacién post-entrenamiento: Una vez completado el entrenamiento
del student, se aplica Post-Training Quantization (PTQ) para reducir la pre-
cision de los pesos de punto flotante de 32 bits a representaciones de 8 bits

(INTS).

. Exportacion a formato optimizado: El modelo cuantizado se exporta a

formatos especializados como ONNX que permiten optimizaciones adicionales

especificas del hardware de inferencia.
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2.5.7. Exportacién a ONNX INTS8

ONNX (Open Neural Network Exchange) es un formato estandar abierto que per-
mite la interoperabilidad entre diferentes frameworks de aprendizaje profundo y la
optimizacién para diversos backends de inferencia. La exportacién de modelos des-

tilados y cuantizados a ONNX con precisién INT8 ofrece ventajas significativas:

» Optimizacién para CPU: Los modelos ONNX INTS estan especialmente
optimizados para ejecucién en procesadores convencionales, donde las opera-
ciones enteras de 8 bits pueden acelerarse mediante instrucciones SIMD (como

AVX-512 en procesadores Intel modernos).

» Reduccion de tamano: La cuantizacién a INTS reduce el tamano del modelo

en aproximadamente 4 veces respecto a la version en punto flotante de 32 bits

(FP32).

= Mejora en latencia: Benchmarks realizados muestran que los modelos ONNX
INTS8 pueden alcanzar mejoras de velocidad de 2-4x en CPU respecto a ver-
siones no cuantizadas, siendo especialmente eficientes en entornos donde no se

dispone de GPU.

» Portabilidad: ONNX Runtime permite ejecutar el mismo modelo en multi-
ples plataformas (Windows, Linux, macOS, dispositivos embebidos) sin modi-

ficaciones.

Este enfoque combinado de distillation + cuantizacién + exportacion a ONNX INT8
representa el estado del arte en compresién de modelos para despliegue en entornos
con restricciones severas de recursos, como el contexto educativo abordado en este

trabajo.

2.6. Meétricas de Evaluacion

La evaluacion de modelos de generacién automatica de coédigo requiere métricas es-

pecificas que permitan medir tanto la calidad sintactica como la correccién funcional
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de las secuencias generadas. En el contexto de este Trabajo Fin de Grado, donde se
aborda la generacion de cédigo ensamblador en CODE-2 mediante modelos de len-
guaje, resulta necesario combinar métricas cuantitativas y cualitativas para obtener

una valoracién completa del rendimiento de los modelos entrenados.

Las métricas seleccionadas permiten comparar distintas técnicas de fine-tuning y
cuantizacion, asi como analizar el compromiso entre precision, eficiencia y capacidad

de generalizacion.

2.7. Métricas cuantitativas

2.7.1. Training Loss y Validation Loss

La Training Loss y la Validation Loss miden el error cometido por el modelo durante
las fases de entrenamiento y validacién, respectivamente. Ambas se calculan a partir
de la funcién de pérdida utilizada por el modelo, generalmente la entropia cruzada

entre los tokens generados y los tokens de referencia.

El analisis conjunto de estas dos métricas permite:

» Evaluar la convergencia del proceso de entrenamiento.

s Detectar posibles problemas de sobreajuste, cuando la pérdida de entrena-

miento disminuye mientras la de validaciéon aumenta.

= Comparar la estabilidad de diferentes técnicas de fine-tuning.

2.7.2. Exact Match (EM)

La métrica de Fxact Match evalia el porcentaje de ejemplos para los cuales el codigo
generado coincide exactamente con la referencia esperada. Se trata de una métrica
estricta y binaria, que asigna un valor de 1 si ambas secuencias son idénticas y 0 en

caso contrario.
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Esta métrica resulta especialmente relevante en generacién de codigo ensamblador,
ya que pequenas desviaciones sintacticas pueden impedir la correcta ejecucion del

programa.

2.7.3. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

BLEU[15] es una métrica basada en la coincidencia de n-gramas entre la secuen-
cia generada y la referencia. Tiene en cuenta la precisién de unigramas, bigramas
y n-gramas de mayor orden, incorporando ademads un factor de penalizacién por

secuencias excesivamente cortas (brevity penalty).

Aunque fue disenada originalmente para traduccién autométical[l5], BLEU se ha
utilizado ampliamente en tareas de generacion estructurada, incluyendo generacion

de cédigo, por su capacidad para capturar similitudes locales en la secuencia.

2.7.4. ROUGE

ROUGE]I11] es un conjunto de métricas centradas en el recall, es decir, en medir
qué proporcién del contenido de la referencia aparece en la salida generada. En este

trabajo se emplean principalmente las siguientes variantes:

= ROUGE-1: coincidencia de unigramas.
= ROUGE-2: coincidencia de bigramas.

» ROUGE-L: basada en la subsecuencia comin mds larga (LCS).

ROUGE resulta 1til para evaluar si el modelo ha capturado correctamente la estruc-

tura general del cddigo, incluso cuando existen ligeras variaciones sintdcticas.[11]

2.7.5. Tiempo de inferencia

El tiempo de inferencia mide la latencia necesaria para generar una salida a partir

de una entrada, generalmente expresada en milisegundos por token o por secuencia
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completa. Esta métrica es clave para evaluar la viabilidad del modelo en entornos

con recursos limitados.

Se espera que técnicas eficientes como LoRA o Prompt-Tuning presenten meno-
res tiempos de inferencia frente al fine-tuning completo, especialmente tras aplicar

técnicas de cuantizacién.

2.8. Meétricas cualitativas

2.8.1. Errores frecuentes en la generacién

Las métricas cualitativas complementan el analisis numérico mediante una evalua-

cién manual o semiautomética de la calidad del cédigo generado.

Se analizan los errores mas comunes producidos por los modelos, tales como:

= Uso incorrecto de registros.

= Seleccién errénea de instrucciones aritméticas o logicas.

= Secuencias incompletas o mal ordenadas.

Este analisis permite identificar patrones de fallo y comprender las limitaciones del

modelo.

2.8.2. Legibilidad y correccién sintactica

Se evalia si el codigo generado es legible, coherente y sintacticamente correcto dentro
del lenguaje CODE-2. Un codigo legible y bien estructurado es especialmente im-
portante en contextos educativos, donde el objetivo no es solo la ejecucion correcta,

sino también la comprensién por parte del estudiante.
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2.8.3. Generalizacién frente a memorizacién

Se estudia la capacidad del modelo para generalizar a ejemplos no vistos durante el
entrenamiento, evitando la simple memorizacién del conjunto de datos. Para ello,
se analizan ejemplos del conjunto de test que presentan estructuras diferentes a las

del entrenamiento y validacién.

2.9. Uso combinado de métricas

Dado que ninguna métrica individual es suficiente para evaluar completamente la
calidad del codigo generado, en este trabajo se adopta un enfoque combinado. Las
métricas cuantitativas permiten comparaciones objetivas, mientras que las cualita-

tivas aportan una visién més practica y funcional.

Este enfoque conjunto garantiza una evaluacion equilibrada del rendimiento de los
modelos y facilita la seleccién de la metodologia mas adecuada para la tarea pro-

puesta.
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3. METODOLOGIA

3.1. Generacion del dataset sintético para CODE-2

El correcto entrenamiento de modelos de generaciéon de cdédigo requiere un conjunto
de datos representativo, diverso y alineado con la estructura del lenguaje objeti-
vo. En este Trabajo Fin de Grado se ha disenado un dataset sintético adaptado

especificamente al lenguaje ensamblador educativo CODE-2.

La decisiéon de generar un dataset sintético surge de la inexistencia de bases de
datos publicas suficientemente grandes y de calidad para CODE-2. Asimismo, la
generacion manual de ejemplos resulta inviable debido a su elevado coste temporal
y su limitada escalabilidad. Por ello, se opté por desarrollar un generador automatico
de ejemplos sintacticamente vélidos implementado en Python, capaz de producir

grandes volumenes de datos de forma controlada y reproducible.

3.1.1. Diseno del dataset

El dataset se construyé a partir de pares entrada—salida, donde la entrada consiste
en una descripcién en lenguaje natural y la salida corresponde a una o varias instruc-
ciones en ensamblador CODE-2. Dado el caracter educativo del proyecto, se decidio
restringir inicialmente el aprendizaje del modelo a un subconjunto representativo de
cuatro instrucciones: LD, ST, ADDS y SUBS. Estas instrucciones permiten cubrir

operaciones fundamentales de carga, almacenamiento y aritmética bésica.
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3.1.1.1 Ejemplos representativos

Entrada en lenguaje natural Salida esperada en CODE-2

Carga el valor 5 en el registro R1 LD R1, 5

Carga el valor 8 en R2 y guardalo en | LD R2, 8
memoria ST R2, [MEM]

Suma el contenido de R1 y R2 y | ADDS R3, R1, R2
guarda el resultado en R3

Resta el contenido de R2 a R1 y al- | SUBS RO, R1, R2
macena el resultado en RO

Carga un valor en R1 y stimale el | LD R1, 4
contenido de R2 ADDS R1, R1, R2

Tabla 3.1: Ejemplos representativos de pares entrada/salida utilizados en el dataset
sintético

Tipo de instruccién vs complejidad (barras apiladas)

mm 1D
. ST
40000 - ——
—
|
30000 -
w0
©
[\H]
£
[
T
5 20000 A
p=
10000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
N2 de instrucciones en la secuencia

Figura 3.1: Distribuciéon del dataset sintético por tipo de instruccion y complejidad
de secuencias.

Las principales decisiones de diseno del dataset fueron las siguientes:

= Cobertura estructural: Se emplearon plantillas parametrizadas para garan-

Santos Bernabeu Marroqui 35



1
2
3
4

3. METODOLOGIA

tizar una distribucién equilibrada entre las instrucciones seleccionadas.

Variabilidad en longitud: Los bloques generados contienen entre 1 y 11

instrucciones, con una media de entre 5 y 7 lineas por ejemplo.

Errores controlados: Se incluyé un porcentaje inicial del 10 % de ejemplos
con errores sintacticos intencionados (por ejemplo, registros fuera de rango),
con el objetivo de evaluar la robustez del modelo. Este porcentaje se incre-
menté posteriormente al 20 % en el dataset ampliado de 36k ejemplos para

mejorar la capacidad de generalizacion a entradas malformadas.

Evitar duplicados: Se implementé un sistema de control de unicidad me-
diante claves unicas generadas a partir del par entrada—salida. Este mecanis-
mo garantiza que el 100 % de los ejemplos del dataset sean tnicos y evita la

memorizacién de ejemplos concretos por parte del modelo.

Tamano: Se generaron 18 000 ejemplos: 12600 para entrenamiento (70 %),
3600 para validacion (20 %) y 1800 para test (10 %), garantizando que los sub-
conjuntos no presenten solapamiento. Esta separacién estricta es fundamental
para asegurar la validez de las métricas de evaluacién, ya que la presencia de
ejemplos comunes en los conjuntos podria conducir a resultados artificialmente

optimistas y, por tanto, a conclusiones erréneas.

Cédigo 3.1: Control de duplicados mediante claves tinicas

key = input_text + "|" + output_text
if key not in seen:

seen.add (key)

dataset.append (example)

3.1.2.

Preprocesamiento

Antes de utilizar el dataset para el entrenamiento del modelo T5-Small, se aplicé

una fase de preprocesamiento con el objetivo de preservar la estructura del codigo

y asegurar la compatibilidad con el tokenizador.

Las principales etapas de este proceso fueron:
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= Tokenizacion: Se utilizé un tokenizador compatible con T5, configurado con

estrategias de padding y truncation[9].

» Preservacién del formato multilinea: Los saltos de linea reales (\n) se
conservaron explicitamente, ya que representan separaciones semanticas entre

istrucciones.

= Separacion de conjuntos: Se mantuvo una separacion estricta entre entre-

namiento, validacién y test para evitar cualquier tipo de fuga de informacion.

Cédigo 3.2: Preservacion del formato multilinea durante el preprocesamiento

text_for_tokenize = text

if preserve_newlines:
# Sustituye saltos reales por un marcador visible
text_for_tokenize = text_for_tokenize.replace("\n", " SALTO ")

; encoded = tokenizer (
text_for_tokenize,
max_length=max_length,
truncation=max_length is not None,
add_special_tokens=show_special,

decoded = tokenizer.decode(encoded["input_ids"],
— skip_special_tokens=not show_special)

if preserve_newlines:
# Restaura los saltos de linea
decoded = decoded.replace("SALTO", "\n")

Con el fin de verificar que el tokenizador procesa correctamente codigo ensamblador

multilinea, se realizaron pruebas explicitas sobre ejemplos reales del dataset.
Cédigo 3.3: Verificacion de la tokenizacién de cédigo multilinea

example_out = "ADDS rD,r1,r2\nST [rD+H’45°] ,rD"
tokens = tokenizer.tokenize (example_out)
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v) PS C:\Users\santo\Desktop\UMH 20825\TFG\Code2 ai\scripts> python tokenizer demo.py
gando tokenizador desde: t5-small

Texto de entrada:
ADDS rD, rl1, r2
ST [rD + H '45°], rD

Tokens: 20 Characters:
_ADDS_rD, _ri,

Decoded: ADDS FE, ri
ST [rD+H '45'], rD

Figura 3.2: Demostracion de la tokenizacion de cédigo ensamblador multilinea uti-
lizando el tokenizador de T'5.

Finalmente, la Figura 3.3 resume visualmente el flujo completo seguido para la
generacion, validacién y preprocesamiento del dataset sintético empleado en este

trabajo.
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Definir objetivo del dataset

y

‘ Disefiar esquema de datos ‘

y

‘ Recopilar fuentes base ‘

r

Generar ejemplos
sinteticos

y

Normalizar texto/cadigo

r

Limpiar ruido y duplicados

r

Etiquetar y estructurar

r

Tokenizar y analizar
distribucion

r

‘ Filtrar por calidad ‘

r

Dividir train/valid/test

y

‘ Guardar formato final ‘

y

Registrar estadisticas y
resumen

Figura 3.3: Proceso de generaciéon y preprocesamiento del dataset sintético para
CODE-2.
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3.2. Configuracion del entorno de entrenamiento

El entrenamiento y evaluacién de modelos de lenguaje de tipo Transformer implica
un elevado coste computacional, especialmente en términos de memoria y tiempo
de ejecucion. Por este motivo, la seleccion del entorno de entrenamiento constituye

una decisiéon metodoldgica clave dentro de este Trabajo Fin de Grado.

Para el desarrollo del proyecto se evaluaron dos entornos de ejecucién principales:
un PC local y la plataforma Google Colab. Ambos entornos fueron analizados
experimentalmente con el objetivo de determinar cudl ofrecia un mejor equilibrio

entre rendimiento, estabilidad y control de recursos.

3.2.1. Infraestructura local

El entorno local se utilizé de forma intensiva a lo largo de todo el proyecto, tanto para
tareas de desarrollo como para experimentacion y entrenamiento. Las caracteristicas

del equipo empleado son las siguientes:

CPU: Intel Core i5 de 10* generacidn.

GPU: NVIDIA RTX 2060 con 6 GB de VRAM.

= Memoria RAM: 16 GB.

Sistema Operativo: Windows 11.

» Editor de Cdédigo: Visual Studio Code.

Este entorno permitié un control total sobre el hardware, sin restricciones de tiempo
de uso ni dependencia de servicios externos. El uso exclusivo de la GPU resulté
especialmente relevante para obtener medidas estables y reproducibles durante las

pruebas de rendimiento.

40 Grado en ingenieria informética en tecnologias de la informacion



Fine-Tuning de Modelos de Lenguaje para Generacion de Cédigo en CODE-2

Figura 3.4: Entorno de desarrollo en Visual Studio Code con GPU local.

No obstante, la principal limitaciéon del entorno local es la cantidad de VRAM dis-
ponible, lo que condiciona el tamano del modelo, el batch size y la necesidad de

aplicar técnicas de optimizacién de memoria, como fp16 o gradient checkpointing.

3.2.2. Infraestructura Google Colab

Como alternativa al entorno local, se evalué el uso de Google Colab en su versién
gratuita, que ofrece acceso a GPUs mas potentes en términos de memoria. Las

caracteristicas principales de este entorno son:

= GPU: NVIDIA Tesla T4 con 16 GB de VRAM.
= Memoria RAM: entre 12 y 25 GB, dependiendo de la sesion.

= Entorno: ejecucion remota con GPU compartida.
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Figura 3.5: Entorno de ejecucion en Google Colab con GPU Tesla T4.

Aunque Colab ofrece mayor capacidad de memoria gréafica, presenta importantes
limitaciones practicas, como la duracién méxima de las sesiones (12 horas), posibles
periodos de espera tras agotar el uso de GPU y una menor estabilidad derivada del

uso compartido del hardware.

3.2.3. Comparativa experimental PC vs Colab

Para seleccionar el entorno definitivo, se realizé una comparacién experimental uti-
lizando el mismo cédigo de entrenamiento, los mismos hiperparametros y un sub-
conjunto idéntico del dataset (1000 ejemplos del conjunto ASMBasic). El modelo

evaluado fue T5-Small, con cinco épocas de entrenamiento.

Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 3.2.

Métrica PC Local(RTX 2060) | Google Colab(Tesla T4)
Training Loss (global) 1.5081 1.5078
Validation Loss (dltima epoch) 0.8397 0.8401

Tiempo total (5 epochs) 146.4 s 1439 s

Samples por segundo 31.48 32.01

Steps por segundo 7.89 8.02

Eval Samples/s 103.72 118.43

Eval Steps/s 25.93 29.61

Tabla 3.2: Comparativa de rendimiento entre PC local y Google Colab usando T5-
Small.

Los resultados muestran que ambos entornos ofrecen un rendimiento practicamente
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equivalente en términos de precisién y tiempo de entrenamiento. Las diferencias

observadas no son significativas desde el punto de vista del rendimiento del modelo.

3.2.4. Evaluacién preliminar con T5-Base

Con el objetivo de analizar la viabilidad de utilizar modelos de mayor capacidad,
se realizaron pruebas preliminares utilizando el modelo T5-Base, que cuenta con

aproximadamente 220 millones de parametros, frente a los 60 millones de T5-Small.

Estas pruebas se llevaron a cabo tanto en el entorno local como en Google Colab,
empleando un subconjunto reducido del dataset, con el fin de evaluar el consumo de

memoria, la estabilidad del entrenamiento y los tiempos de ejecucion.

Los experimentos mostraron que, si bien TH-Base es capaz de ejecutarse correc-
tamente, su entrenamiento presenta limitaciones significativas en el entorno local
debido al consumo de memoria grafica. En particular, fue necesario reducir de for-
ma notable el tamano de batch y aplicar técnicas adicionales de optimizaciéon para

evitar errores de desbordamiento de memoria (out-of-memory).

En Google Colab, aunque la mayor cantidad de VRAM permitié una ejecucion mas
estable, las restricciones temporales de las sesiones y la duracién de los entrenamien-
tos dificultaron la repeticion sistematica de experimentos y la exploracién exhaustiva

de hiperparametros.

Como resultado de esta evaluacion preliminar, se concluyé que el uso de T5-Base no
ofrecia una mejora proporcional al incremento de coste computacional en el contexto
de este trabajo. Por este motivo, se opté por utilizar T5-Small como modelo base,
permitiendo realizar un mayor ntimero de experimentos, aplicar técnicas de fine-

tuning eficientes y garantizar la reproducibilidad del estudio.

3.2.5. Justificacién del entorno seleccionado

A pesar de que Google Colab dispone de mayor VRAM, los experimentos realizados

demuestran que el PC local ofrece un rendimiento comparable para el tamano
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de modelo y dataset utilizados en este proyecto. Ademas, el entorno local presenta

ventajas decisivas:

Ausencia de limitaciones temporales en las sesiones.

Uso exclusivo y estable de la GPU.

Mayor control sobre el entorno software y hardware.

Reproducibilidad completa de los experimentos.

Por estos motivos, se decidié utilizar el PC local como entorno principal para
el entrenamiento final del modelo T5-Small sobre el dataset completo de CODE-
2. Google Colab se empled tnicamente como entorno de comparacién y validacion

experimental.

Esta decisién garantiza un flujo de trabajo estable, reproducible y alineado con los

objetivos del proyecto.

3.2.6. Librerias y dependencias

El entorno software se configuré utilizando principalmente el ecosistema de Python,
debido a su amplia adopcion en tareas de aprendizaje automatico y procesamiento
del lenguaje natural. Las librerias empleadas se seleccionaron atendiendo a criterios
de estabilidad, documentacion, soporte activo y compatibilidad con modelos basados

en arquitecturas Transformer.

Figura 3.6: Lenguaje de programacion Python utilizado para el desarrollo del pro-
yecto.
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Todas las versiones de las librerias se fijaron explicitamente con el objetivo de ga-
rantizar la reproducibilidad de los experimentos, y el entorno se gestioné mediante

scripts automatizados y archivos de configuracion.

3.2.6.1 PyTorch

PyTorch es el framework de aprendizaje profundo utilizado como backend principal

para el entrenamiento y la ejecucion de los modelos neuronales empleados en este

O PyTorch

Figura 3.7: Framework PyTorch utilizado como backend de aprendizaje profundo.

trabajo.[17]

3.2.6.2 Hugging Face Transformers

La libreria Hugging Face Transformers se empleé para la carga del modelo T5-Small,
la configuracion de los procesos de fine-tuning y la generacién de cédigo durante la

fase de inferencia.[7]

~ Transformers

Figura 3.8: Libreria Hugging Face Transformers empleada para la carga, entrena-
miento e inferencia del modelo T5.

3.2.6.3 Hugging Face Datasets

La libreria Datasets se utilizé para la gestion eficiente de los conjuntos de entrena-
miento y validacién, facilitando la carga, particion y preprocesamiento de los datos

de forma estructurada.
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Datasets

huggingface.co/datasets

Figura 3.9: Libreria Datasets utilizada para la gestion eficiente de los conjuntos de
datos.

3.2.6.4 SentencePiece

SentencePiece es una libreria de tokenizacion desarrollada por Google y ampliamen-
te utilizada en modelos de lenguaje basados en arquitecturas Transformer, como
T5, BERT o mT5. En este trabajo desempena un papel fundamental en el pre-
procesamiento del dataset y en la correcta representacién del codigo ensamblador

CODE-2.

A diferencia de otros métodos de tokenizacién dependientes de espacios en blanco,
SentencePiece opera a nivel de subpalabras y caracteres, lo que resulta especialmen-
te adecuado para la tokenizacién de cédigo, donde aparecen simbolos, registros y

constantes que no siguen la estructura del lenguaje natural.

Entre las principales ventajas de SentencePiece en este contexto se encuentran:

Independencia de los espacios en blanco.

Soporte nativo de caracteres especiales y operadores.

Compatibilidad directa con el tokenizador utilizado por el modelo T5.

» Generacion de vocabularios eficientes basados en subpalabras.

Un aspecto relevante de SentencePiece es el uso del caracter especial _ (subrayado)
para representar los espacios en blanco, permitiendo preservar explicitamente la

estructura original del texto y del codigo ensamblador.
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Cédigo 3.4: Ejemplo de tokenizacion con SentencePiece en TH

from transformers import T5Tokenizer

tokenizer = Tb5Tokenizer.from_pretrained("t5-small")
texto = "Suma rl y r2 en el registro r3"

tokens = tokenizer.tokenize(texto)

ids = tokenizer.encode (texto)

google/
sentencepiece

Figura 3.10: Herramienta SentencePiece empleada como método de tokenizacion
subword en el modelo T5.

3.2.6.5 PEFT

La libreria PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) se emple6 para la aplicacién
de técnicas de ajuste eficiente de parametros, como LoRA, permitiendo reducir el

numero de pardametros entrenables y el consumo de recursos computacionales.

£ PEFT

Parameter-Efficient Fine-Tuning

Figura 3.11: Libreria PEFT utilizada para la aplicacién de técnicas de fine-tuning
eficiente como LoRA.

3.2.6.6 NumPy y Pandas

Las librerias NumPy y Pandas se utilizaron para el manejo de datos, andlisis de

resultados experimentales y calculo de métricas durante las fases de evaluacion.
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0:’0’ II
N’ "I
NumPy Pandas

Figura 3.12: Librerias NumPy y Pandas empleadas para el tratamiento de datos y
analisis de métricas.

Esta configuracion software proporciona una base estable, coherente y reproducible

para la ejecucién de los experimentos descritos en los apartados posteriores.

3.3. Estrategias de fine-tuning aplicadas

Una vez definido el modelo base y generado el conjunto de datos sintético para
CODE-2, se procedié a la aplicacion y evaluacion de distintas estrategias de fine-
tuning. El objetivo principal de esta fase fue analizar el comportamiento practico de
cada metodologia en términos de estabilidad, consumo de recursos y capacidad de

adaptacion al dominio de generacion de cédigo ensamblador.

Dado que el entrenamiento se realizé en una infraestructura con recursos limitados,
concretamente una GPU NVIDIA RTX 2060 con 6 GB de VRAM, la selecciéon de
estrategias debia equilibrar el rendimiento obtenido con la viabilidad computacional

del proceso de entrenamiento.

3.3.1. Aplicacion de Prompt Tuning

La técnica de Prompt Tuning se utilizé como linea base experimental, permitiendo
evaluar la capacidad del modelo T5-Small para adaptarse a la tarea de generacion

de codigo CODE-2 sin modificar sus parametros internos.

La implementacion se realizé mediante la libreria PEFT, entrenando tinicamente los
parametros asociados al prompt virtual. Desde el punto de vista computacional, esta

metodologia resulté altamente eficiente, con tiempos de entrenamiento reducidos y
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un consumo de memoria minimo.

Sin embargo, los resultados obtenidos mostraron que el modelo no fue capaz de
aprender de forma efectiva las reglas sintacticas y estructurales del lenguaje en-
samblador CODE-2. La pérdida de validacién permanecié elevada y las secuencias
generadas presentaron errores frecuentes, como instrucciones incompletas o un uso

incorrecto de registros.

En consecuencia, Prompt Tuning fue descartado como opcién para el entrenamiento
final, aunque se considera 1til como referencia inicial y como técnica valida en tareas
donde el modelo base ya dispone de un conocimiento méas profundo del dominio

objetivo.

3.3.2. Aplicacion de LoRA

La estrategia LoRA se aplicé al modelo T5-Small con el objetivo de evaluar una
alternativa eficiente al ajuste completo de parametros. Para ello, se introdujeron
adaptadores de bajo rango en las capas de atencién del modelo, manteniendo con-

gelados los pesos originales.

Desde el punto de vista practico, LoRA permitié entrenar el modelo de forma estable
con un consumo de memoria significativamente inferior al del Full Fine-Tuning. Esta
reduccion de coste computacional facilito la realizacién de multiples experimentos,

asi como la exploracion de distintos hiperparametros.

Los resultados obtenidos mostraron una convergencia clara tanto en la pérdida de
entrenamiento como en la de validacién, alcanzando valores comparables a los obteni-
dos mediante ajuste completo del modelo. Ademas, el tiempo total de entrenamiento

fue considerablemente menor.

Durante el proceso de evaluacion se detectd la necesidad de fusionar explicitamente
los adaptadores LoRA con el modelo base para obtener correctamente las métricas
de validacién, debido a limitaciones del framework utilizado. Este paso adicional

permitio garantizar una comparacion justa con el resto de metodologias.
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3.3.3. Pruebas con Adapters

La técnica basada en Adapters fue considerada inicialmente como una posible alter-
nativa de fine-tuning eficiente. No obstante, durante la fase de implementacién se
identificaron problemas significativos de compatibilidad con las versiones actuales

de la libreria Hugging Face Transformers.

A pesar de diversos intentos de configuracién, no fue posible ejecutar correctamente
el entrenamiento mediante Adapters clasicos. Dado que esta metodologia se encuen-
tra actualmente en desuso y que Hugging Face recomienda el uso de la libreria
PEFT como estandar para fine-tuning eficiente, se decidié descartar esta estrategia

del analisis experimental final.

3.3.4. Aplicacion de Full Fine-Tuning

El Full Fine-Tuning se aplicé ajustando todos los parametros del modelo T5-Small
sobre el dataset sintético generado. Este enfoque se utilizé como referencia superior

en términos de capacidad de adaptacion y precision.

Se llevaron a cabo pruebas tanto con como sin optimizaciéon de memoria median-
te gradient checkpointing, asi como entrenamiento en precisién mixta (FP16). Los
experimentos mostraron que el ajuste completo del modelo alcanzo6 los valores més

bajos de pérdida de entrenamiento y validacion.

No obstante, este enfoque presenté un mayor consumo de memoria y tiempos de
entrenamiento considerablemente superiores a los obtenidos con LoRA. En el caso
concreto del modelo T5-Small, se observé que el uso de gradient checkpointing no
era estrictamente necesario y podia penalizar ligeramente el tiempo total de entre-

namiento.
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3.3.5. Comparacion preliminar de métricas entre metodologias

Con el objetivo de obtener una primera visiéon comparativa del impacto de cada
estrategia de fine-tuning, se recopilaron las principales métricas de entrenamiento
y validacion obtenidas durante las pruebas experimentales iniciales. Esta compara-
cién preliminar permite analizar el compromiso entre precision, estabilidad y coste
computacional asociado a cada metodologia, sin que ello implique todavia una se-

leccién definitiva.

Las métricas consideradas incluyen la pérdida de entrenamiento ( Training Loss), la
pérdida de validacién ( Validation Loss) y el tiempo total de entrenamiento. Siempre
que fue posible, estas métricas se obtuvieron utilizando el mismo subconjunto de
datos y condiciones de entrenamiento, con el fin de garantizar una comparacién lo

mas justa posible.

Metodologia

Training Loss

Validation Loss

Tiempo de entrenamiento

Prompt Tuning
LoRA
Full Fine-Tuning

Alto
Bajo
Muy bajo

Alto
Bajo
Muy bajo

Muy bajo
Medio
Alto

Tabla 3.3: Comparativa cualitativa preliminar de métricas obtenidas para las dis-
tintas estrategias de fine-tuning.

Los resultados muestran que Prompt Tuning, aunque computacionalmente eficiente,
no logra una reduccion significativa de la pérdida de validacién, lo que indica una
capacidad de adaptacién limitada al lenguaje ensamblador CODE-2. En contraste,
tanto LoRA como Full Fine-Tuning alcanzan valores bajos de pérdida, reflejando

una mejor capacidad de aprendizaje bajo las configuraciones evaluadas.

Si bien Full Fine-Tuning ofrece el mejor rendimiento en términos de pérdida, este se
obtiene a costa de un mayor consumo de recursos y tiempos de entrenamiento méas
elevados. Por su parte, LoRA presenta resultados comparables en validacién con un

coste computacional considerablemente menor.

No obstante, estas observaciones iniciales no resultan suficientes para seleccionar de
forma concluyente una metodologia. Por ello, se decidié proceder a una evaluaciéon

cuantitativa més detallada y a una fase especifica de optimizaciéon de hiperparame-
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tros, con el fin de determinar cudl de las dos estrategias principales (LoRA o Full
Fine-Tuning) ofrece el mejor equilibrio entre precisién y eficiencia en el contexto del

problema planteado.

3.3.6. Evaluacién cuantitativa previa a la optimizacién

Antes de iniciar la fase de optimizacion de hiperparametros, se llevé a cabo una
evaluacion cuantitativa mas detallada con el objetivo de comparar el rendimiento de
las dos metodologias mas prometedoras: LoRA y Full Fine-Tuning. Esta prueba se
realizé utilizando configuraciones estandar para ambas técnicas, sin aplicar todavia

ningtn proceso sistematico de ajuste fino de hiperparametros.

El objetivo de esta evaluacién intermedia fue comprobar si las diferencias observadas
en la comparacién preliminar se mantenian al utilizar métricas cuantitativas mas
precisas, y determinar si alguna de las metodologias destacaba de forma clara antes

de proceder a una optimizacion mas costosa computacionalmente.

Para ello, se evaluaron ambos modelos sobre el mismo conjunto de validacién, em-
pleando métricas de pérdida y calidad de generacién descritas en el Capitulo 2.6.
Los resultados obtenidos mostraron que tanto LoRA como Full Fine-Tuning alcan-
zaban valores similares en las métricas consideradas, sin que ninguna de las dos

metodologias presentase una ventaja concluyente bajo estas condiciones iniciales.

Esta ausencia de una diferencia clara reforzé la hipotesis de que el rendimiento
final de ambas estrategias dependia de forma significativa de la configuracién de
sus hiperparametros. En consecuencia, se decidié no descartar ninguna de ellas en
esta fase y proceder a una etapa especifica de optimizacién paramétrica para ambas

metodologias, descrita en el Apartado 3.4.

3.4. Optimizacion de hiperparametros

Tras la evaluacién preliminar de las distintas estrategias de fine-tuning y la compa-

racion cuantitativa inicial entre LoRA y Full Fine-Tuning, se constaté que ambas
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metodologias ofrecian un rendimiento competitivo bajo configuraciones estandar.
No obstante, dichas configuraciones no permitian explotar completamente el poten-
cial de los modelos ni garantizar un comportamiento 6ptimo en el entorno hardware

disponible.

Los hiperparametros juegan un papel fundamental en el proceso de entrenamiento
de modelos Transformer, ya que influyen directamente tanto en la velocidad de con-
vergencia como en la capacidad de generalizacién del modelo. Pequenas variaciones
en parametros como la tasa de aprendizaje, el tamano del lote o el nimero de épocas

pueden provocar diferencias significativas en los resultados obtenidos.

Dado que el entrenamiento se realizaba en una GPU NVIDIA RTX 2060 con 6 GB
de memoria, resultaba imprescindible ajustar cuidadosamente estos hiperpardmetros
para maximizar el rendimiento del modelo sin exceder las limitaciones de memoria
y tiempo de entrenamiento. Por este motivo, se disend una fase especifica de opti-
mizacion de hiperparametros aplicada tanto a LoRA como a Full Fine-Tuning, con

el objetivo de identificar las configuraciones mas adecuadas para cada metodologia.

Figura 3.13: GPU local utilizada para la optimizacion de hiperparametros en las
estrategias de fine-tuning.
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3.4.1. Motivacién de la optimizacion

Aunque las pruebas iniciales mostraron que LoRA y Full Fine-Tuning eran capaces
de generar codigo ensamblador CODE-2 de forma correcta, los resultados obtenidos
no eran concluyentes para seleccionar una metodologia definitiva. En particular, se
observo que ambas estrategias presentaban comportamientos similares en términos
de pérdida de validacién, pero con diferencias apreciables en estabilidad, consumo

de recursos y tiempo de entrenamiento.

Ademas, el uso de configuraciones genéricas recomendadas en la literatura o en ejem-
plos de referencia no garantizaba un rendimiento éptimo en el contexto especifico de
este Trabajo Fin de Grado, ni para el tamano del dataset ni para la infraestructura

utilizada.

Por tanto, se planteé la necesidad de llevar a cabo una optimizacién sistematica de

los hiperparametros, con el fin de:

Mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

Reducir el riesgo de sobreajuste.

= Maximizar el rendimiento bajo restricciones de hardware.

Comparar de forma justa LoRA y Full Fine-Tuning bajo sus mejores configu-

raciones posibles.

3.4.2. Espacio de bisqueda de hiperparametros

El proceso de optimizacion se centré en un conjunto de hiperparametros clave que
influyen directamente en el comportamiento del entrenamiento y la capacidad de
generalizacion del modelo. El espacio de buisqueda se definié teniendo en cuenta tanto

la experiencia previa como las limitaciones impuestas por el hardware disponible.

Para ambas metodologias se consideraron los siguientes hiperpardmetros:
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» Tasa de aprendizaje (learning rate): Controla la magnitud de las actua-

lizaciones de los pesos durante el entrenamiento.

= Nimero de épocas: Determina cudntas veces el modelo recorre el conjunto

de entrenamiento.

» Tamano del lote (batch size): Limitado por la memoria disponible en la

GPU.

= Weight decay: Introducido como mecanismo de regularizacion.

En el caso especifico de LoRA, se incluyeron ademas hiperparametros propios de

esta técnica:

= Rango r: Dimensién de las matrices de bajo rango introducidas.

= Factor de escalado «: Controla la contribucion de los adaptadores LoRA.

Este espacio de busqueda permitié explorar configuraciones diversas, manteniendo

un equilibrio entre exhaustividad y viabilidad computacional.

3.4.3. Protocolo experimental de optimizacion

La optimizacion de hiperparametros se llevé a cabo mediante un protocolo experi-
mental iterativo, basado en la ejecucién de muiltiples entrenamientos independien-
tes con distintas combinaciones de hiperparametros. Cada combinacion evaluada se
consideré una prueba experimental individual, permitiendo analizar de forma sis-

tematica el impacto de cada parametro sobre el rendimiento final del modelo.

Para cada ejecucién se mantuvieron constantes el conjunto de datos, el modelo
base y la metodologia de fine-tuning, de modo que las diferencias observadas pu-
dieran atribuirse exclusivamente a la variacion de los hiperparametros. Durante el
entrenamiento se registraron métricas de pérdida tanto en entrenamiento como en

validacién, asi como el tiempo total de ejecucién y el consumo de memoria.
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Este proceso se aplicé de forma independiente a LoRA y Full Fine-Tuning, permi-
tiendo comparar posteriormente ambas metodologias bajo sus configuraciones opti-

mizadas y no tinicamente bajo valores por defecto.

3.4.4. Meétrica de optimizacién y criterio de seleccion

La métrica principal empleada para guiar el proceso de optimizacion fue la pérdida
de validacién ( Validation Loss), al ser un indicador directo de la capacidad de ge-
neralizacion del modelo. No obstante, esta métrica se analizé siempre en conjunto
con la pérdida de entrenamiento, con el objetivo de detectar posibles fenémenos de

sobreajuste.

Adicionalmente, se introdujo el anélisis del loss gap, definido como la diferencia entre

la pérdida de validacion y la pérdida de entrenamiento:

Loss Gap = Training Loss — Validation Loss

Esta métrica permitié evaluar de forma mas precisa el equilibrio entre ajuste al con-
junto de entrenamiento y generalizacién a datos no vistos. Configuraciones con una
pérdida de validacion baja pero un gap excesivamente reducido o inestable fueron
consideradas potencialmente problematicas, ya que podian indicar memorizacién del

conjunto de entrenamiento.

Por tanto, la seleccién de las configuraciones 6ptimas no se basé unicamente en
minimizar la pérdida de validacién, sino en encontrar un compromiso adecuado

entre:

Baja pérdida de validacién.

Estabilidad del loss gap entre ejecuciones.

Tiempo de entrenamiento razonable.

Uso eficiente de la memoria disponible.
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3.4.5. Automatizacion de la optimizacién con Optuna

Con el fin de sistematizar el proceso de optimizacion de hiperpardmetros y reducir la
dependencia de ajustes manuales, se emple6 la librerfa Optuna[2] como herramienta
de busqueda automatica. Optuna permitié explorar de forma eficiente el espacio de
hiperparametros definido, basandose tanto en los resultados obtenidos en ejecuciones

previas como en los valores observados durante las pruebas manuales iniciales.

Figura 3.14: Libreria Optuna utilizada para la optimizacién automatica de hiper-
parametros.

En el script de automatizacién (scripts/training.py), el objetivo de optimizacién
se definié como la minimizacién de la pérdida de validacién ( Validation Loss),
utilizando el valor eval_loss devuelto por la evaluacion del modelo. Cada prueba
(trial) entrend el modelo con una configuracién distinta y devolvié dicha pérdida

como métrica objetivo.

El proceso incorporé ademas pruning mediante MedianPruner, lo que permitio des-
cartar automaticamente ejecuciones poco prometedoras y acelerar la busqueda. Co-
mo resultado, se generd una base de datos estructurada con métricas de entrena-
miento, validacion, loss gap, tiempos de ejecucién y consumo de GPU, facilitando el

analisis posterior y la seleccién de configuraciones éptimas.
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Figura 3.15: Ejemplo de base de datos generada durante la optimizaciéon automatica
de hiperparametros con Optuna.

Hiperparametro Full Fine-Tuning LoRA
Batch Size 4, 8, 16, 32] 4, 8, 16, 32]
Gradient Accumulation Steps 1, 2, 4, §] 1, 2, 4, §]
Learning Rate [le-4, 3e-4] [le-4, 3e-4]
Weight Decay [0, le-3] [0, le-3]
Number of Epochs 3] [3]
LoRA Specific
LoRA Rank (r) - [4, 8, 16, 64]
LoRA Alpha - 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024]
LoRA dropout - [0, 0.3]

Tabla 3.4: Rango de busqueda para los hiperparametros de Full Fine-Tuning y LoRA.

La integracién de Optuna permitié acelerar significativamente la fase de optimi-
zacion y garantizar que las configuraciones finales seleccionadas representasen un

equilibrio éptimo entre rendimiento, estabilidad y coste computacional.

3.4.6. Analisis del loss gap durante la optimizacion

Durante la fase de optimizacion se analizé la evolucién del loss gap a lo largo de
distintas ejecuciones experimentales, tanto para LoRA como para Full Fine-Tuning.
Este analisis permiti6é observar como determinadas configuraciones de hiperparame-

tros influfan en la estabilidad del entrenamiento y en la capacidad de generalizacién
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del modelo.

Las Figuras 3.16 y 3.17 muestran ejemplos representativos de la evolucion del loss
gap en los ensayos de Optuna. En ellas se observa una fase inicial con mayor va-
riabilidad y, a medida que avanzan los ensayos, una estabilizacién del gap para las

configuraciones mas prometedoras.

Estos plots corresponden a los ensayos de Optuna y no al ajuste manual posterior.
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Figura 3.16: Evolucion del gap entre Training Loss y Validation Loss durante la
optimizacién de hiperparametros para Full Fine-Tuning.
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Figura 3.17: Evolucion del gap entre Training Loss y Validation Loss durante la
optimizacién de hiperparametros para LoRA.

Los resultados evidenciaron una fase inicial con mayor dispersién en ambos métodos,
seguida de una estabilizacion clara del gap. En los ensayos con mejor rendimiento,
Full Fine-Tuning alcanzé gaps muy bajos (del orden de 0.004-0.01), mientras que

LoRA tendi6 a estabilizarse en valores més altos (en torno a 0.02-0.03). Un gap me-
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nor, junto con una pérdida de validacién baja, sugiere mejor generalizacién; un gap
mayor puede indicar mayor separacion entre ajuste y validacién y, por tanto, mayor
riesgo de sobreajuste relativo. En este caso, los gaps estabilizados y las pérdidas de
validacion bajas indican que el modelo esta aprendiendo de forma adecuada y no
muestran senales de sobreajuste severo. En LoRA, el gap mas alto puede apuntar a
una generalizacion menos sélida que Full, pero al mantenerse estable y con val loss

baja, no se observa sobreajuste acusado.

3.4.7. Seleccién final de configuraciones

A partir del andlisis conjunto de las métricas obtenidas durante la optimizacion,
se seleccionaron las configuraciones finales para LoRA y Full Fine-Tuning. Estas
configuraciones representaban el mejor compromiso entre precision, estabilidad del
entrenamiento y coste computacional dentro de las limitaciones del entorno hardware

disponible.

Las configuraciones seleccionadas se utilizaron como base para los experimentos
finales descritos en los apartados posteriores, incluyendo la evaluacion detallada del
rendimiento del modelo y la aplicacién de técnicas de cuantizacién. De este modo,
se garantiza que las comparaciones finales se realizan bajo condiciones optimizadas

y representativas del mejor rendimiento alcanzable en cada metodologia.

3.4.8. Configuraciones 6ptimas encontradas

Tras la fase de optimizacién de hiperparametros, se identificaron configuraciones
6ptimas para cada metodologia de entrenamiento. En la Tabla 3.6 se presentan los
valores de hiperpardmetros que produjeron el mejor rendimiento segin la métrica
de evaluacién principal (Validation loss), obtenidos mediante bisqueda sistemética

con Optuna.
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Parametro Full Fine-Tuning | LoRA
Batch_Size 4 16
Gradient_Accumulation_Steps 1 1
Learning_Rate 0.0002 0.00025
Weight_Decay 0.00016 0.000167
Num_Epochs 3 3
Gradient_Checkpointing True True
Parametros especificos de LoRA

LoRA_R — 16
LoRA_Alpha — 1024
LoRA _Dropout — 0.062

Tabla 3.5: Configuracién hiperparamétrica obtenida para Full Fine-Tuning y LoRA
tras la optimizacién con Optuna.

Tras optuna se realizé un pequeno ajuste manual de los hiperparametros, basado en
la experiencia adquirida durante la fase de optimizacion y en la observacién direc-
ta del comportamiento del modelo durante el entrenamiento. Este ajuste permitié
refinar ain mas las configuraciones seleccionadas, buscando mejorar la estabilidad
del entrenamiento y la calidad de las respuestas generadas. La configuracion final

resultante de este proceso se muestra en la Tabla 3.6.
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Parametro Full Fine-Tuning | LoRA
Batch_Size 32 32
Gradient_Accumulation_Steps 1 1
Learning_Rate 0.001 0.0005
Weight_Decay 0.0002 le-5
Num_Epochs 3 6
Gradient_Checkpointing True True
Parametros especificos de LoRA

LoRA_R — 16
LoRA_Alpha — 1024
LoRA _Dropout — 0.062

Tabla 3.6: Configuracion final de hiperparametros seleccionada para el entrenamien-
to definitivo de Full Fine-Tuning y LoRA tras pequeno ajuste manual.

En el caso de LoRA se aumentaron las epochs para ganar en exact match y se ajusté
el learning rate para mejorar la estabilidad del entrenamiento, mientras que en Full
Fine-Tuning se incremento el batch size para aprovechar mejor la capacidad de la

GPU y se ajusté el weight decay para reducir el riesgo de sobreajuste.

3.4.9. Seleccion de la metodologia final

El analisis del loss gap durante la fase de optimizacién permitié extraer conclusiones
relevantes sobre el comportamiento de las distintas metodologias de fine-tuning.
LoRA muestra una estabilizacion relativamente rapida del gap tras las primeras
iteraciones, con una tendencia suave a la baja a medida que avanzan los ensayos.
Full Fine-Tuning, por su parte, presenta mas variabilidad inicial, pero converge hacia

gaps mas bajos en las mejores configuraciones.

Por su parte, el Full Fine-Tuning mostré un comportamiento mas variable en las

primeras rondas de entrenamiento. No obstante, tras la optimizacién de los hiper-
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parametros, el modelo convergié hacia valores de loss gap igualmente reducidos,
manteniendo una pérdida de validaciéon muy baja y un comportamiento estable en
las iteraciones finales. Esta evolucién se aprecia en las Figuras 3.16 y 3.17, donde se

compara la estabilidad del gap para ambas metodologias.

Desde un punto de vista cuantitativo, ambas metodologias ofrecieron métricas com-
petitivas tras la optimizacién, aunque Full Fine-Tuning alcanzé menores gaps en las
mejores pruebas (Tabla 4.4 y Tabla 4.5). Sin embargo, durante las pruebas practicas
de inferencia y generacién de codigo ensamblador CODE-2 se observaron diferencias

cualitativas relevantes.

En particular, aunque LoRA alcanzaba métricas similares en entrenamiento y vali-
dacion, el cédigo generado presentaba con mayor frecuencia respuestas incompletas,
errores en el uso de registros o secuencias menos coherentes en ejemplos no vistos
durante el entrenamiento. En contraste, el modelo entrenado mediante Full Fine-
Tuning ofrecia respuestas mas consistentes, completas y alineadas con la semantica

esperada del lenguaje CODE-2, especialmente en ejemplos de mayor complejidad.

Por este motivo, y a pesar de que LoRA demostré ser una técnica eficiente y valida
desde el punto de vista computacional, se decidié seleccionar Full Fine-Tuning como
metodologia final para el modelo definitivo empleado en este trabajo. Esta eleccion
prioriza la calidad y fiabilidad de las respuestas generadas en un contexto educativo,

donde la correccion seméntica del cédigo resulta fundamental.

3.5. Cuantizacién y evaluacion

Tras la seleccion de la metodologia de entrenamiento final y la optimizacion de
hiperparametros, se abordé una fase adicional orientada a la mejora de la eficiencia
del modelo mediante técnicas de cuantizacién. Esta etapa resulta especialmente
relevante en el contexto de este Trabajo Fin de Grado, dado que el despliegue del

modelo se realiza en un entorno con recursos hardware limitados.

La cuantizacion permite reducir el tamano del modelo y el consumo de memoria,

asi como acelerar el proceso de inferencia, a costa de una posible degradacién del
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rendimiento. Por ello, resulta necesario evaluar cuidadosamente su impacto sobre la

calidad del cédigo generado.

3.5.1. Motivacion de la cuantizacion

Los modelos basados en arquitecturas Transformer presentan un elevado nimero
de parametros y un consumo significativo de memoria, lo que dificulta su uso en
entornos locales o educativos sin acceso a hardware especializado. En este trabajo,
el entrenamiento y la inferencia se realizaron principalmente en una GPU NVIDIA
RTX 2060 con 6 GB de VRAM, lo que impone restricciones claras sobre el tamano

del modelo y la latencia aceptable.

La cuantizacion se plantea como una solucién para:

Reducir el tamano del modelo almacenado.

Disminuir el consumo de memoria durante la inferencia.

Acelerar el tiempo de generacién de codigo.

Facilitar un posible despliegue futuro en entornos con recursos limitados.

3.5.2. Técnicas de cuantizacion aplicadas

En este trabajo se exploraron técnicas de cuantizaciéon post-entrenamiento (Post-
Training Quantization, PTQ), al tratarse de un enfoque sencillo y compatible con
modelos ya entrenados. Este método consiste en convertir los pesos del modelo desde
precisién en coma flotante (FP32) a representaciones de menor precisién, como INTS,

sin necesidad de reentrenar el modelo.

La cuantizacién se aplicé sobre el modelo entrenado mediante Full Fine-Tuning,
utilizando herramientas compatibles con PyTorch y formatos intermedios como
ONNX]14] cuando fue necesario, con el objetivo de evaluar el impacto real sobre

la inferencia.
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3.5.2.1 Justificacién de la seleccién de compresion post-entrenamiento

En las primeras fases del trabajo se consideré la posibilidad de comprimir el mo-
delo durante el entrenamiento (una técnica tedricamente éptima). Sin embargo, al
intentar implementarlo con PyTorch en Windows, se descubrié que esta técnica no
funciona correctamente con modelos como T5H-Small. El sistema automatico falla

antes de que el entrenamiento pueda comenzar.

Esta incompatibilidad es una limitacién conocida que afecta a muchos modelos
Transformer complejos. No es un fallo de este trabajo, sino una restriccién del estado

actual de las herramientas disponibles en PyTorch.

Por este motivo, se decidié utilizar un enfoque alternativo que es igualmente valido

y que funciona sin problemas:

= Compresion después del entrenamiento: El modelo se entrena normal-
mente y luego se comprime, reduciendo automaticamente el tamano de sus

pesos segun los datos de validacion.

= Conversion a formato ONNX: El modelo comprimido se convierte a un
formato estandar que funciona en multiples plataformas y permite ejecucién

mas eficiente.

Estas estrategias son utilizadas ampliamente en aplicaciones reales y ofrecen exce-

lentes resultados, siendo perfectamente adecuadas para el contexto educativo de este

& ONNX

Figura 3.18: Herramienta ONNX utilizada para la conversién y cuantizacion del
modelo. Se empleé como alternativa viable a QAT-FX para la compresién de T5-
Small.

proyecto.
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3.5.3. Reduccion del tamano del modelo

Uno de los principales efectos de la cuantizacién es la reducciéon del tamatio del
modelo en disco y en memoria. Esta reduccién permite almacenar modelos mas

ligeros y cargar el modelo completo en memoria con mayor facilidad.

En esta fase metodoldgica se analizo:

= El tamano del modelo antes y después de la cuantizacion.
= Kl impacto en el consumo de memoria durante la inferencia.
» La viabilidad de ejecutar el modelo cuantizado en el entorno local sin degradar

la estabilidad.

Los valores concretos obtenidos se presentan y analizan en detalle en el Capitulo 4.

3.5.4. Protocolo de evaluacion post-cuantizacién

Para evaluar el impacto de la cuantizacién sobre el rendimiento del modelo, se
definié un protocolo de evaluacién especifico. Dicho protocolo se aplicé tanto al
modelo original como a su versién cuantizada, manteniendo constantes el conjunto

de datos de validacién y las condiciones de inferencia.

Las métricas empleadas incluyeron:

= Pérdida de validacion.
» Métricas de similitud de secuencia (Exact Match, BLEU y ROUGE).
= Tiempo de inferencia por ejemplo.
Este enfoque permitié analizar de forma objetiva el compromiso entre eficiencia y

calidad introducido por la cuantizaciéon. Los resultados obtenidos se discuten en

profundidad en el Capitulo 4, donde se comparan ambas versiones del modelo.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos tras la aplicaciéon
de las distintas metodologias descritas en el Capitulo 3. Se evalia el rendimiento
del modelo entrenado mediante Full Fine-Tuning y LoRA, asi como el impacto de
la optimizacién de hiperparametros y de la cuantizacion sobre la calidad del codigo

generado en lenguaje ensamblador CODE-2.

El analisis se apoya tanto en métricas cuantitativas como en observaciones cualitati-
vas, con el objetivo de ofrecer una vision completa del comportamiento del modelo en
escenarios reales de generacion de cédigo. Asimismo, se discuten las ventajas, limi-
taciones y compromisos asociados a cada enfoque, permitiendo justificar la eleccién

de la metodologia final adoptada en este trabajo.

4.1. Meétricas obtenidas

En esta seccion se presentan las métricas obtenidas a partir de los distintos experi-
mentos realizados sobre los modelos entrenados. El objetivo principal es ofrecer una
visién cuantitativa del rendimiento alcanzado por cada metodologia, sirviendo como

base para el analisis comparativo y la discusion posterior.

Todas las métricas se calcularon utilizando el conjunto de validacién descrito en
el Capitulo 3, garantizando que no existiera solapamiento con los datos empleados
durante el entrenamiento. De este modo, los resultados reflejan la capacidad de

generalizacion real de los modelos evaluados.

4.1.1. Meétricas de entrenamiento y validacion

En primer lugar, se analizan las métricas relacionadas con el proceso de entrena-
miento, concretamente la pérdida de entrenamiento (Training Loss) y la pérdida de
validacién ( Validation Loss). Estas métricas permiten evaluar la convergencia del

modelo y detectar posibles fenémenos de sobreajuste.
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Metodologia Dataset | Training Loss | Validation Loss
Full Fine-Tuning 10k 0.0896 0.0176
LoRA 10k 0.4905 0.0558
Prompt tuning 10k 5.4074 0.8597
Prueba Inicial 1k 1.5078 0.8401

Tabla 4.1: Ejemplo de métricas de entrenamiento y validacién obtenidas en la Fase
1 para cada metodologia utilizando el mismo subconjunto de datos.

4.1.2. Meétricas de calidad de generacion

Ademas de las métricas de pérdida, se evalué la calidad del codigo generado mediante
métricas especificas de generacién de secuencias. Estas métricas permiten medir el
grado de coincidencia entre el codigo generado por el modelo y las soluciones de

referencia en CODE-2.

Metodologia Dataset | Exact Match | BLEU | ROUGE-L
Full Fine-Tuning (Default) 18k 0.3633 0.8164 0.9087
LoRA (Default) 18k 0.0006 0.1946 0.4031

Tabla 4.2: Ejemplo de métricas de calidad de generacién obtenidas en la fase 2 sobre
las 2 metodologias principales utilizando configuraciones por defecto.

4.1.3. Meétricas de rendimiento computacional

Finalmente, se analizaron métricas relacionadas con el rendimiento computacional
del modelo, con el objetivo de evaluar su viabilidad practica en entornos con recursos
limitados. Estas métricas incluyen el tiempo de entrenamiento y el tiempo medio de

inferencia por ejemplo.

Metodologia Dataset | Tiempo (min) | Samples/seg | VRAM (MB)
Full Fine-Tuning (Default) 18k 31.39 33.45 2619
LoRA (Default) 18k 33.49 31.35 2054

Tabla 4.3: Comparativa de tiempos de entrenamiento, rendimiento (muestras por
segundo) y uso de memoria VRAM.
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Figura 4.1: Ejemplo de uso de recursos durante el entrenamiento del modelo (GPU
y memoria).
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Figura 4.2: Captura de nvidia-smi mostrando el uso de GPU durante el entrena-
miento.

4.1.4. Resultados tras la optimizacién de hiperparametros

En este apartado se presentan las métricas obtenidas tras aplicar el proceso de opti-
mizacion de hiperparametros descrito en el Apartado 3.4. El objetivo es cuantificar
la mejora alcanzada respecto a las configuraciones iniciales y verificar si la opti-
mizacién produce un impacto consistente tanto en calidad de generacién como en

estabilidad.

Metodologia Dataset | Train Loss | Val Loss | Loss Gap | Exact Match
Full Fine-Tuning 18k 0.0105 0.00574 0.00475 0.73
LoRA 18k 0.1138 0.0850 0.02878 0.55

Tabla 4.4: Resultados de pérdida de entrenamiento, validacién, gap y Exact Match
tras la optimizacion de hiperpardmetros para cada metodologia con optuna.
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Trial 11 (trial_id=12)
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Figura 4.3: Resumen del proceso de optimizacién (Optuna): evoluciéon de métricas
y rondas de pruebas.
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Figura 4.5: Historia de optimizacién: evolucién del valor objetivo a lo largo de las
pruebas para full-finetuning.
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Figura 4.6: Importancia de hiperparametros segiin Optuna para LoRA.

Figura 4.7: Historia de optimizacién: evolucién del valor objetivo a lo largo de las
pruebas para LoRA.

Tras el ajuste y afinamiento manual ahorramos tiempo de entrenamiento sin perder

los buenos resultados en las métricas.

Metodologia Dataset | Train Loss | Val Loss | Loss Gap | Exact Match
Full Fine-Tuning (optimo) 18k 0.0219 0.0124 0.0090 0.75
LoRA (optimo) 18k 0.1708 0.1448 0.0259 0.64

Tabla 4.5: Resultados de pérdida de entrenamiento, validacién, gap y Exact Match
tras la optimizacién de hiperparametros aprovechando el maximo de VRAM.

4.1.5. Resumen de métricas

Las métricas presentadas en los apartados anteriores ofrecen una vision global del
rendimiento de los modelos evaluados en las distintas fases experimentales de este
trabajo. A través de las pérdidas de entrenamiento y validacion, las métricas de
calidad de generacién y las métricas de rendimiento computacional, se ha podido
caracterizar de forma objetiva el comportamiento de cada metodologia bajo condi-

ciones controladas.

72 Grado en ingenieria informética en tecnologias de la informacion



Fine-Tuning de Modelos de Lenguaje para Generacion de Cédigo en CODE-2

Los resultados iniciales muestran diferencias claras entre las estrategias de fine-
tuning en términos de convergencia, estabilidad y coste computacional. Asimismo,
la fase de optimizacion de hiperparametros permitié mejorar de forma consistente
el rendimiento de los modelos, evidenciando la importancia de un ajuste adecuado

para maximizar la capacidad de generalizacion.

Método Dataset | Training Loss | Validation Loss | EM (%) | BLEU | ROUGE-L | Tiempo (min) | VRAM (MB)
Prueba Inicial 1k 1.5078 0.8401 - - - - -
Full 10k 0.0896 0.0176 - - - - -
LoRA 10k 0.4905 0.0558 - - - - -
Prompt Tuning 10k 5.4074 0.8597 - - - - -
Full (default) 18k 0.080 0.039 0.36 0.8164 0.90 33.45 2619
LoRA (default) 18k 0.628 0.480 0.0006 0.1946 0.4031 33.49 2054
Full (optuna) 18k 0.0105 0.0057 0.73 0.9423 0.9789 25.90 2633
LoRA (optuna) 18k 0.1138 0.085 0.55 0.9113 0.9643 28.94 1875
Full (optimo) 18k 0.0219 0.012 0.75 0.9452 0.9815 11.17 5534
LoRA (optimo) 18k 0.1708 0.1448 0.64 0.9302 0.9759 21.37 4285

Tabla 4.6: Comparativa de todas las pruebas realizadas.

4.2. Comparacion entre métodos

En este apartado se realiza un andlisis comparativo de las distintas metodologias
evaluadas a lo largo del trabajo, integrando los resultados cuantitativos presentados
en la Seccién 4.1 con observaciones cualitativas derivadas de las pruebas practicas
de inferencia. El objetivo es identificar las fortalezas y limitaciones de cada enfoque

y justificar la seleccion de la metodologia final empleada.

4.2.1. Comparacién entre estrategias de fine-tuning

Los resultados obtenidos muestran que las distintas estrategias de fine-tuning presen-
tan comportamientos claramente diferenciados en términos de calidad de generacién,

estabilidad del entrenamiento y coste computacional.

El Prompt Tuning, aunque destaca por su eficiencia y bajo consumo de recursos,
ofrece un rendimiento limitado en la tarea de generacion de cédigo ensamblador
CODE-2. Las métricas obtenidas reflejan una menor capacidad de adaptacién al

dominio especifico, lo que se traduce en pérdidas de validacién elevadas y una menor
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calidad de las secuencias generadas.

Por su parte, tanto LoRA como Full Fine-Tuning alcanzan valores significativamente
mejores en las métricas de calidad, evidenciando una adaptacion efectiva del modelo
al lenguaje ensamblador. Sin embargo, estas similitudes cuantitativas esconden di-
ferencias relevantes que se hacen visibles al analizar el comportamiento del modelo

en escenarios de inferencia més exigentes.

4.2.2. LoRA frente a Full Fine-Tuning

La comparacion directa entre LoRA y Full Fine-Tuning revela un compromiso claro
entre eficiencia y calidad. Tras la optimizacion manual, Full Fine-Tuning alcanza
mejores métricas de calidad (EM 0.75, BLEU 0.9452, ROUGE-L 0.9815) frente a
LoRA (EM 0.64, BLEU 0.9302, ROUGE-L 0.9759), y mantiene un loss gap maés
bajo (0.0090 frente a 0.0259), lo que sugiere una generalizacién més consistente en
el mejor ensayo. En rendimiento, Full es mas rapido en el ajuste final (11.17 min
frente a 21.37 min, debido también al aumento de epochs) pero a costa de un uso
de VRAM superior (5534 MB frente a 4285 MB), en linea con el mayor coste de

ajustar todos los pesos.

No obstante, durante las pruebas practicas de inferencia se observaron diferencias
cualitativas significativas. El modelo entrenado mediante LoRA tendia a generar
respuestas incompletas o menos coherentes en ejemplos no vistos durante el entre-
namiento, especialmente en secuencias largas o con mayor complejidad estructural.
Estos errores incluian omisiones de instrucciones, uso inconsistente de registros o

pérdida de coherencia en el orden de las operaciones.

En contraste, el modelo entrenado mediante Full Fine-Tuning mostré una mayor
robustez en estos escenarios, generando cédigo mas completo, consistente y alineado
con la semantica esperada del lenguaje CODE-2. Esta diferencia sugiere que, aunque
LoRA es capaz de adaptar eficazmente el modelo en términos de métricas agregadas,
el ajuste completo de los pesos permite capturar dependencias mas profundas y

patrones estructurales complejos propios del dominio.
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4.2.3. Impacto de la optimizacién de hiperparametros

La fase de optimizacién de hiperparametros tuvo un impacto determinante en el
rendimiento final de los modelos evaluados. En Full Fine-Tuning, la pérdida de
validacién bajé de 0.039 (default) a 0.012 (optimo) y el EM subié de 0.36 a 0.75. En
LoRA, la pérdida de validacion se redujo de 0.480 a 0.1448 y el EM pasé de 0.0006 a
0.64. Estas mejoras se acompanaron de gaps mas controlados en los mejores ensayos,

reflejando una mayor estabilidad del entrenamiento.

Los resultados muestran que configuraciones aparentemente similares pueden pro-
ducir comportamientos muy distintos en términos de generalizacion, lo que pone
de manifiesto la importancia de un ajuste fino adaptado al conjunto de datos y al
entorno hardware. Este efecto fue especialmente notable en el caso del Full Fine-
Tuning, donde la optimizacién permitié minimizar el gap sin sacrificar la pérdida de

validacion.

En el caso de LoRA, la optimizacién permitié identificar configuraciones mas es-
tables y mejorar de forma notable la calidad de generacién, aunque sin eliminar

completamente las limitaciones observadas en escenarios complejos.

4.2.4. Seleccion de la metodologia final

Considerando de forma conjunta los resultados cuantitativos y cualitativos, se deci-
dio seleccionar el Full Fine-Tuning como metodologia final para el modelo empleado
en este Trabajo Fin de Grado. La configuracién 6ptima ofrece el mejor equilibrio
entre calidad y generalizaciéon (EM 0.75, BLEU 0.9452, ROUGE-L 0.9815 y loss gap
0.0090), mientras que LoRA, aun siendo competitiva, mantiene un gap mayor y una

calidad ligeramente inferior en las métricas de generacion.

Dado el caracter educativo del proyecto y la importancia de la correccién semantica
y estructural del cédigo generado, se priorizé la fiabilidad de las respuestas frente
a la eficiencia computacional. No obstante, los resultados obtenidos con LoRA de-

muestran que esta técnica constituye una alternativa valida en contextos donde los
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recursos hardware son mas limitados.

4.2.5. Modelo final y ajuste de predicciones

El modelo final seleccionado para el despliegue y uso en este trabajo es el entrenado
mediante Full Fine-Tuning con la configuracién 6ptima de hiperpardametros. Este
modelo ofrece un rendimiento sélido en términos de calidad de generacién de codigo
ensamblador CODE-2, con métricas consistentes con una adaptacion efectiva al len-
guaje objetivo y una capacidad de generalizacion robusta a casos no vistos durante

el entrenamiento.

4.2.6. Escalado del dataset y enriquecimiento de datos

Con el objetivo de maximizar la capacidad de generalizaciéon del modelo final, se
decidié incrementar el conjunto de datos de entrenamiento de 18k a 36k ejemplos.
Este aumento se realizé manteniendo la misma proporciéon de datos de entrenamien-
to, validacion y testeo (70 %-20 %-10%), pero modificando de manera selectiva la

composicion del dataset.

La principal modificacion consistié en aumentar la proporcién de ejemplos con erro-
res (instancias destinadas a mejorar la robustez del modelo ante entradas defec-
tuosas) del 10% al 20 % del total. Esta estrategia se fundamenta en los siguientes

principios:

= Cobertura de combinaciones raras: Ampliar la densidad de ejemplos con

registros menos frecuentes, longitudes variadas y patrones de error diversos.

= Robustez frente a entradas malformadas: Mejorar la capacidad del mo-
delo para manejar de forma coherente especificaciones con errores sintacticos

0 semanticos.

= Equilibrio entre aprendizaje y generalizacion: Aprovechar el tamano
de T5-Small (aprox. 60M pardametros) para aprender patrones diversos sin

depender de redundancia excesiva.
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La ausencia de un incremento equivalente en el tamano de ejemplos correctos re-
fleja una priorizacién consciente de la diversidad seméntica y sintactica sobre la

redundancia de patrones bien formados.

Metodologia | Dataset | Train Loss | Val Loss | EM (%) | BLEU | ROUGE-L | Tiempo (min) | VRAM (MB)
Full (final) 36k 0.0088 0.0034 0.80 0.966 0.995 25.26 5607
Full (72k) 72k 0.0033 0.0017 0.81 0.9658 0.9936 61.52 5664

Tabla 4.7: Comparativa de rendimiento: modelo con 36k ejemplos (6ptimo) versus
escalado a 72k ejemplos. Muestra el compromiso marginal entre mejora de precision
y coste computacional.

4.2.6.1 Analisis del escalado del dataset: 36k vs 72k

Con el objetivo de evaluar si un mayor escalado del dataset podria mejorar sig-
nificativamente el rendimiento, se realizé un experimento adicional entrenando el
modelo con 72 000 ejemplos (manteniendo las proporciones 70 %-20 %-10 %). Los re-
sultados muestran que, aunque se obtiene una ligera mejora en métricas de calidad
(EM: 0.80 — 0.81, +1.25 %), esta ganancia no justifica el incremento en tiempo de

entrenamiento (2.43 veces mas, de 25.26 a 61.52 minutos).

En términos de pérdida, el modelo con 72k logra valores ligeramente inferiores (Train
Loss: 0.0033, Val Loss: 0.0017 frente a 0.0088 y 0.0034 respectivamente), reflejando
un ajuste mas fino. Sin embargo, las diferencias son marginales considerando que
el dataset de 36k ya alcanza un nivel de saturacién en términos de ganancia de

generalizacién.

Conclusioén: Se determiné que 36k ejemplos constituye el punto éptimo para
este modelo y tarea, balanceando adecuadamente precision, velocidad de entrena-
miento y eficiencia computacional. El escalado a 72k produce retornos decrecientes
inaceptables desde la perspectiva de coste-beneficio en un contexto educativo donde

los recursos son limitados.

Los resultados obtenidos con el dataset de 36k muestran un comportamiento equi-
librado entre ajuste y generalizacién. El Exact Match (EM) alcanzé 80 %, repre-

sentando una mejora respecto al modelo entrenado con 18k ejemplos (EM = 0.75).
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Esta mejora se debe a que el dataset ampliado incorpora una mayor proporcién de
ejemplos complejos y con errores (20 % frente a 10 %), lo que aumenta la dificultad
de la tarea de validacién y prioriza la robustez frente a la memorizacién de patrones
simples. Por otro lado, las métricas BLEU (0.966) y ROUGE-L (0.995) confirman
una alta similitud de secuencias, indicando que las salidas generadas mantienen una

estructura coherente incluso ante mayor diversidad de entrada.

La pérdida de validacién de 0.0034, junto con una pérdida de entrenamiento de
0.0088, evidencia un comportamiento estable sin indicios de sobreajuste severo. El
loss gap de 0.0054 se mantuvo bajo y consistente, reforzando la conclusién de que
Full Fine-Tuning ofrece un equilibrio favorable entre ajuste y generalizacién para la

tarea evaluada, incluso con un dataset mas exigente y heterogéneo.

4.2.7. Ajuste de predicciones y analisis de resultados

Para el ajuste de predicciones se empled una decodificacion conservadora, buscando
salidas deterministas y consistentes. Los pardmetros se seleccionaron estratégica-
mente para reducir la variabilidad y favorecer secuencias sintacticamente validas
en CODE-2. En particular, se utiliz6 una temperatura baja (0.2) para aumentar
el determinismo de las salidas, un valor moderado de top_p (0.6) para restringir el
muestreo a tokens de alta probabilidad, y decodificacién greedy (num_beams = 1)

para maximizar la coherencia.

Este ajuste favorecid significativamente la mejora en la métrica de Exact Match
(EM), que pasé de 80 % a 83 %. Esta mejora resulta especialmente relevante en el
contexto de generacién de cédigo ensamblador CODE-2, donde el Exact Match
es la métrica mas critica, ya que cédigo parcialmente correcto no es ejecutable
ni 1til en lenguaje ensamblador. La Tabla 4.8 resume la configuracion empleada y

las métricas finales obtenidas usando el dataset de testeo.
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Parametro | Valor
num_beams 1
temperature 0.2
top_p 0.6
exact_match | 0.83
bleu 0.97
rouge_l 0.9922

Tabla 4.8: Configuracién éptima de parametros de generacion y métricas de evalua-
cién del modelo final tras ajuste de decodificacion.

La combinacién de un dataset enriquecido (36k ejemplos con mayor diversidad) y una
estrategia de decodificacién optimizada permitié alcanzar un Exact Match de 83 %,
con valores de BLEU (0.97) y ROUGE-L (0.9922) que confirman la alta calidad
estructural y seméntica del cédigo generado. Estos resultados validan la eficacia
del enfoque metodolégico adoptado para la generacion de codigo ensamblador en

entornos educativos.

4.2.8. Evaluacién cualitativa del modelo final

Maés alld de las métricas cuantitativas agregadas, una evaluacién cualitativa del
codigo generado por el modelo final revelé mejoras significativas en varios aspectos

clave del comportamiento del modelo:

= Coherencia semantica: El modelo demuestra una comprensién profunda de
las relaciones entre instrucciones, evitando con mayor frecuencia la generacién

de dependencias logicas inconsistentes.

= Manejo de errores en la entrada: La inclusion de un porcentaje mayor
de ejemplos con errores permitié que el modelo desarrollase una capacidad
mejorada para detectar y reportar especificaciones malformadas en el lenguaje

natural.

= Variabilidad de patrones: En ejemplos que requieren combinaciones menos

frecuentes de instrucciones o registros, el modelo muestra una mayor tendencia
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a generar salidas vélidas y funcionales.

Un aspecto importante a destacar es la diferencia entre la métrica de Exact Match
(EM) y la calidad real de las predicciones. Aunque el EM es una métrica binaria
estricta, el andlisis cualitativo revela casos donde el modelo genera salidas muy
cercanas a la referencia, semanticamente véalidas y funcionalmente correctas, pero

que no se cuentan como exactamente coincidentes debido a pequenas discrepancias.

A modo de ejemplo, considérese el siguiente caso de entrada con multiples instruc-

ciones complejas:

Categoria Contenido

Input (Descripcién)

ESCRIBE EL CONTENIDO DEL REGISTRO
0 EN MEMORIA

Sustrae r2 de r2 y pon el resultado en rD
Calcula r7 menos r9 y guarda en el registro D

OBTEN EL DATO DE 8 Y ALMACENALO
EN rF

LEE LA DIRECCION 1Y GUARDALA EN rA

Output Esperado

Error: direccién vacia (ambigua)
SUBS rD,r2,r2
SUBS rD,r7,r9
LD rF,[rD+H’08’] ; rD = 0000
LD rA,rD+H’01] ; rD = 0000

Prediccion del Modelo

Error: direccién vaca (ambigua)
SUBS rD,r2,r2

SUBS rD,r7,r9

LD rF,rD+H’08’] ; rD = 0000
LD rA,rD+H’01’] ; rD = 0000
Resultado: NO es Exact Match

Tabla 4.9: Ejemplo representativo de prediccion cualitativamente correcta pero cuan-
titativamente contada como no Exact Match debido a diferencia de acentuacion
(“vacifa” vs “vaca”).

En este ejemplo, la prediccion del modelo es semanticamente valida y funcional. El
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error detectado es correcto, la logica de las instrucciones es coherente, y los registros
se manipulan de forma apropiada. Sin embargo, la métrica de Exact Match no cuenta
esta salida como correcta debido a la omisién de tilde en la palabra “vacia”. Este
tipo de discrepancias, aunque son capturadas por métricas como BLEU (0.9623) y
ROUGE-L (0.9922), subraya la importancia de evaluar el modelo desde miiltiples

perspectivas.

Este caso ilustra una limitacion de las métricas estrictamente binarias en el contexto
de generacion de codigo: aunque el Exact Match es critico para el despliegue auto-
matizado (ya que un c6digo parcialmente incorrecto no es ejecutable), también es
importante reconocer que el modelo es capaz de generar salidas altamente coheren-
tes que un usuario humano consideraria correctas. Un anélisis més detallado de este
tipo de errores y sus patrones de distribucién se proporciona en el Apartado 4.4 del

presente documento.

Input:

ESCRIBE EL COMTENIDO DEL REGISTRO @ EN MEMORIA
sustrae r2 de r2 y pon el resultado en rd
Calcula r7 menos r@ y puarda en el registro D
OBTEN EL DATO DE 8 Y ALMACENALO EN RF

LEE LA DIRECCION 1 Y GUARDALA EN RA

Expected:
Error: direccién vacia (ambigua)
SUBs rD, re
SUBS rD,r3

(ambigua)
SUBS rD,
SuBs rD,

D+H'88"] ; rD =
LD rA,[rD+H'@1"] ; rD =

Match: NO

Figura 4.8: Interfaz interactiva del modelo final mostrando ejemplo de prediccion
con discrepancia menor entre esperado y prediccion.

En conclusion, el modelo final obtenido representa la mejor versién desarrollada en
este Trabajo Fin de Grado, siendo el resultado de un proceso iterativo de optimiza-
cién que priorizo tanto la calidad de generacién como la robustez ante casos limite.

Este modelo constituye el punto de partida recomendado para futuras evaluaciones
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en un entorno educativo real.

4.3. Impacto de la cuantizacion

Una vez seleccionada la metodologia de entrenamiento y optimizados los hiper-
parametros del modelo, se abordd el estudio del impacto de la cuantizaciéon como
etapa final del proceso experimental. La cuantizacién[8] constituye una técnica cla-
ve para facilitar el despliegue de modelos de aprendizaje profundo en entornos con
recursos limitados, al reducir el tamano del modelo y mejorar la eficiencia durante

la inferencia.

En el contexto de este Trabajo Fin de Grado, el anélisis de la cuantizacion resulta
especialmente relevante, ya que permite evaluar hasta qué punto es posible mantener
una calidad aceptable en la generacion de codigo ensamblador CODE-2 al mismo
tiempo que se optimizan aspectos practicos como el consumo de memoria y la laten-
cia. Este apartado presenta una evaluacién comparativa entre el modelo original y
su version cuantizada, analizando tanto las métricas de calidad como los indicadores

de rendimiento computacional.

El objetivo de este andlisis no es unicamente cuantificar las mejoras obtenidas en
términos de eficiencia, sino también identificar las posibles limitaciones introducidas
por la reduccién de precisién y su impacto en la correccion y coherencia del codigo

generado.

4.3.1. Resultados del modelo cuantizado

Una vez seleccionado el modelo final entrenado, se aplicaron técnicas de cuantizacion
con el objetivo de reducir el tamano del modelo y mejorar el rendimiento en infe-
rencia (latencia y consumo de memoria). En este apartado se presentan las métricas
obtenidas tras cuantizar, comparandolas con la versién base (sin cuantizacién) bajo

el mismo conjunto de validacion y protocolo de inferencia.

Nota metodolégica: Para garantizar una comparacion justa y consistente entre
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todas las variantes de optimizacién, las evaluaciones presentadas en las siguientes
tablas se realizaron con parametros de decodificacién por defecto (temperature=1.0,
num_beams=1, sin restricciones de top_p) y bajo todo el dataset completo de test.
Esto explica que el modelo “Original FP32” muestre EM=0.82 en lugar de EM=0.83,
valor este tultimo alcanzado tnicamente tras aplicar el ajuste de decodificacion op-

timizado descrito en la Subseccién 4.2.7.

Versién del modelo Device/Provider | EM | BLEU | ROUGE-L | Tiempo medio (s)
Original FP32 (CUDA) cuda 0.82 | 0.9647 0.9957 11.38
Original FP32 (CPU) cpu 0.82 | 0.9647 0.9957 34.22
Destilado T5-small cuda 0.79 | 0.9660 0.9963 11.56
Podado 10 % cuda 0.83 | 0.9673 0.9967 11.41
Podado 30 % cuda 0.00 | 0.0000 0.0000 13.59
Podado 50 % cuda 0.00 | 0.0000 0.0005 11.95
Cuantizado INT8 (PQT) cpu 0.28 | 0.8131 0.9269 29.59
Cuantizado INT8 (ONNX) cpu 0.79 | 0.9648 0.9953 22.89
ONNX FP32 cpu 0.82 | 0.9647 0.9957 26.60

Tabla 4.10: Métricas de calidad y latencia media por versién del modelo.

Versién del modelo Tamano (MB) | CPU RSS pico (MB) | GPU pico (MB) | Speedup vs FP32 GPU | Speedup vs FP32 CPU
Original FP32 (CUDA) 230.78 1235.0 638.6 1.0x

Original FP32 (CPU) 230.78 2026.2 0.0 0.33x -

Destilado T5-small 230.78 1797.6 639.3 0.98x -

Podado 10 % 230.78 1796.9 638.2 1.0x -

Podado 30 % 230.78 1796.9 643.2 0.84x

Podado 50 % 230.78 1796.9 643.2 0.95x -

Cuantizado INT8 (PQT) 120.57 1915.7 0.0 0.38x 1.16x
Cuantizado INT8 (ONNX) 142.26 3475.0 0.0 0.5x 1.5x

ONNX FP32 566.02 3854.4 0.0 0.43x 1.29x

Tabla 4.11: Recursos y tamano del modelo, junto con los speedups relativos.

Figura 4.9: Captura/figura del proceso de cuantizaciéon (pipeline, exportaciéon a
ONNX][14] si aplica, logs o configuracién).

Figura 4.10: Captura/figura del benchmark de inferencia comparando el modelo
original y el cuantizado.

Santos Bernabeu Marroqui 83



4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.3.2. Analisis detallado de cada variante

Los resultados presentados en las Tablas 4.10 y 4.11 permiten realizar un analisis
diferenciado del comportamiento de cada técnica de optimizacién aplicada sobre el

modelo base entrenado mediante Full Fine-Tuning.

4.3.2.1 Cuantizacién INT8 con PyTorch (PTQ)

La cuantizacién dindmica aplicada directamente con PyTorch[8] resulté en una re-
duccién significativa del tamano del modelo (de 230.78 MB a 120.57 MB, aproxima-
damente un 48 % de compresién). Sin embargo, esta técnica mostré una degradacién
severa en las métricas de calidad: el Exact Match descendié de 0.82 a 0.28, BLEU
de 0.9647 a 0.8131, y ROUGE-L de 0.9957 a 0.9269.

El anélisis cualitativo reveld que esta caida se debe principalmente a la pérdida de
precisién en los pesos de las capas de atencién, lo que afecta significativamente a la
coherencia semantica del cédigo generado. Ademas, el tiempo de inferencia en CPU
(29.59 s) no mejoré sustancialmente respecto al modelo FP32 en CPU (34.22 s),

ofreciendo un speedup de apenas 1.16x.

Estos resultados indican que la cuantizacién PTQ dinamica de PyTorch, si bien es
simple de implementar, no resulta adecuada para la tarea de generacién de codigo

ensamblador CODE-2 cuando se requiere mantener un nivel aceptable de calidad.

4.3.2.2 Cuantizacion INT8 con ONNX Runtime

Por el contrario, la cuantizacién realizada mediante exportacién a formato ONNX[14]
y optimizacién posterior con ONNX Runtime mostré resultados significativamente
superiores. El modelo cuantizado INT8 ONNX mantuvo un Exact Match de 0.79
(précticamente idéntico al modelo base en CPU), con métricas BLEU (0.9648) y
ROUGE-L (0.9953) casi equivalentes al modelo original.

Esta técnica logré reducir el tiempo de inferencia a 22.89 s, ofreciendo un speedup
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de 1.5x respecto a FP32 en CPU. El tamafio del modelo resultante (142.26 MB) es
mayor que el obtenido con PT(Q de PyTorch, pero el compromiso calidad-eficiencia

es notablemente superior.

El éxito de esta técnica se atribuye a la calibraciéon mas precisa del rango de cuan-
tizacion y a las optimizaciones especificas del runtime de ONNX para operaciones
cuantizadas. Esta variante representa la mejor opcion cuando se busca reducir la-

tencia y memoria manteniendo la calidad del modelo.

4.3.2.3 Exportacion ONNX FP32

La exportacion del modelo a formato ONNX sin cuantizacién (FP32) permitié eva-
luar el impacto del cambio de framework independientemente de la reduccién de
precisién. Los resultados muestran que el modelo ONNX FP32 mantiene exacta-
mente las mismas métricas de calidad que el modelo PyTorch original (EM=0.82,
BLEU=0.9647, ROUGE-L=0.9957), confirmando que la conversién no introduce

pérdida de informacién.

Sin embargo, el tamano del modelo exportado aumenté considerablemente (566.02 MB
frente a 230.78 MB del modelo PyTorch), debido a la inclusiéon de metadatos adicio-
nales y al formato de almacenamiento de ONNX. El tiempo de inferencia en CPU
(26.60 s) mejord respecto a PyTorch FP32 CPU (34.22 s), ofreciendo un speedup de

1.29x gracias a las optimizaciones del runtime.

4.3.2.4 Técnica de destilacién (Knowledge Distillation)

La destilacién de conocimiento se aplicé entrenando un modelo estudiante (T5-
Small) utilizando las salidas del modelo profesor (el Full Fine-Tuning final). Los
resultados muestran un Exact Match de 0.79, ligeramente inferior al modelo original

(0.82), pero con métricas BLEU (0.9660) y ROUGE-L (0.9963) comparables.

El modelo destilado mantiene el mismo tamano que el original (230.78 MB), ya que

no se modifico la arquitectura, y el tiempo de inferencia es practicamente idéntico
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(11.56 s vs 11.38 s). Esta técnica resulta 1til cuando se busca acelerar el entrena-
miento de modelos adicionales reutilizando el conocimiento del modelo base, pero

no ofrece mejoras directas en eficiencia de inferencia.

4.3.2.5 Poda de pesos (Pruning)

Se evaluaron tres niveles de poda no estructurada: 10 %, 30 % y 50 % de eliminacién

de pesos con menor magnitud.

La poda al 10 % mostro resultados sorprendentemente positivos: el Exact Match au-
ment6 ligeramente a 0.83 (superior al modelo base), con BLEU de 0.9673 y ROUGE-
L de 0.9967. Este comportamiento puede atribuirse a un efecto de regularizaciéon
implicita, donde la eliminacién de pesos pequenos reduce el sobreajuste y mejora
la generalizacién. El tiempo de inferencia (11.41 s) y el consumo de memoria son

similares al modelo base.

Sin embargo, niveles de poda més agresivos (30 % y 50 %) resultaron en un colapso
completo del modelo, con Exact Match de 0.00 y métricas BLEU practicamente
nulas. Esto indica que, aunque la poda moderada puede ser beneficiosa, existe un
umbral critico més alla del cual el modelo pierde completamente su capacidad de

generar codigo coherente.

Una posible explicacién es que, a diferencia de tareas de clasificaciéon donde la poda
agresiva suele ser viable, la generacion secuencial de codigo requiere mayor precision
en todos los parametros de las capas de atencion y feed-forward. Este resultado

sugiere que la poda debe aplicarse con extrema cautela en modelos generativos.

4.3.3. Comparaciéon antes y después de la cuantizaciéon

La comparacion global entre el modelo base Original FP32 y sus variantes optimi-
zadas permite extraer conclusiones practicas sobre el compromiso entre calidad y

eficiencia.

En términos de calidad de generacién, el modelo ONNX INTS8 emerge como la
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mejor alternativa optimizada, manteniendo un Exact Match de 0.79 (solo un 3.7 %
inferior al modelo base CUDA) con una reduccién significativa en latencia. Por el
contrario, la cuantizacién PTQ de PyTorch no resulta adecuada debido a la severa

degradacion observada.

Desde el punto de vista de eficiencia computacional, el modelo ONNX INTS8
ofrece el mejor balance: reduce el tiempo de inferencia en CPU de 34.22 s a 22.89 s
(speedup de 1.5x) y disminuye el tamano del modelo a 142.26 MB, lo que facilita
su despliegue en entornos con recursos limitados. El consumo de memoria RAM
(CPU RSS pico) aumenté a 3475 MB, lo que debe considerarse en sistemas con

restricciones severas de memoria.

El modelo podado al 10 % presenta un resultado interesante: mejora ligeramente la
calidad (EM=0.83) sin sacrificar rendimiento, lo que sugiere que podria combinarse

con cuantizacion para obtener mejoras adicionales en eficiencia.

En cuanto al modelo destilado, aunque mantiene una calidad aceptable (EM=0.79),
no ofrece ventajas claras en términos de eficiencia de inferencia respecto al mode-
lo base. Su utilidad radica principalmente en escenarios donde se desea transferir

conocimiento para entrenar multiples modelos especializados de forma mas rapida.

4.3.3.1 Trade-off calidad vs. eficiencia

La Figura 4.11 ilustra conceptualmente el compromiso entre calidad (medida por

Exact Match) y eficiencia (medida por speedup e inverso del tamano del modelo).
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Figura 4.11: Compromiso entre calidad (Exact Match) y eficiencia (speedup) para
las diferentes variantes del modelo evaluadas. La region superior derecha representa
configuraciones ideales (alta calidad y alta eficiencia).

Este analisis confirma que ONNX INTS8 representa la mejor opcién para des-
pliegue en CPU cuando se requiere un balance éptimo entre calidad y rendimiento.
Para aplicaciones donde la maxima calidad es critica, el modelo Original FP32 en
CUDA sigue siendo la mejor opcién, mientras que el modelo Podado 10 % ofrece

una mejora marginal en calidad manteniendo la misma eficiencia del modelo base.

4.3.4. Limitaciones de la cuantizacion

A pesar de las mejoras obtenidas en términos de eficiencia, la cuantizacion presenta
una serie de limitaciones que deben tenerse en cuenta. Los resultados experimen-
tales revelan que estas limitaciones varian significativamente segin la técnica de

cuantizacion aplicada.

4.3.4.1 Limitaciones especificas de PTQ PyTorch

La cuantizacién dindmica Post-Training Quantization implementada en PyTorch
mostro limitaciones severas en la tarea de generacién de cédigo ensamblador CODE-

2. La degradacién observada en las métricas (EM de 0.28, BLEU de 0.8131) indica
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que esta técnica afecta criticamente a las capas de atencién del modelo Transformer.

El analisis cualitativo reveld los siguientes problemas especificos:

= Pérdida de coherencia semantica: El modelo cuantizado PTQ genera fre-
cuentemente instrucciones sintacticamente validas pero semanticamente in-

coherentes con la descripcion de entrada.

» Confusién de registros: Se observé una mayor tendencia a intercambiar
o confundir registros en operaciones multi-instruccion, lo que sugiere que la

cuantizacion afecta especialmente a las representaciones contextuales.

= Degradacion en constantes inmediatas: La precisién reducida afecta al
manejo de constantes hexadecimales y direcciones de memoria, generando va-

lores incorrectos con mayor frecuencia.

= Sensibilidad aumentada en secuencias largas: En entradas que requieren
generar multiples instrucciones (més de 3), la tasa de error se incrementa
exponencialmente debido al efecto acumulativo de errores en la generacion

autorregresiva.

Estas observaciones indican que la cuantizacion PTQ de PyTorch, aunque es simple
de implementar (una sola linea de cédigo con torch.quantization.quantize dynamic),
no es adecuada para tareas de generacién secuencial estructurada como la sintesis

de cédigo ensamblador.

4.3.4.2 Limitaciones de ONNX INTS8 (mitigadas)

Por el contrario, el modelo ONNX INTS8 presenta limitaciones significativamente

menores, aunque no despreciables:

» Ligera degradacién en casos limite: El descenso del Exact Match de 0.82 a
0.79 (3.7%) se concentra principalmente en ejemplos complejos que requieren

razonamiento multi-paso o manejo de condiciones excepcionales.
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» Mayor consumo de RAM: El pico de memoria RAM del proceso (3475 MB)
es superior al del modelo PyTorch FP32 en CPU (2026 MB), lo que puede ser

problematico en sistemas con memoria muy limitada.

= Dependencia del runtime ONNX: El modelo requiere la instalacion de
ONNX Runtime, anadiendo una dependencia adicional al sistema, aunque esta

libreria esta bien mantenida y es ampliamente utilizada.

= Compatibilidad limitada con técnicas avanzadas: La exportacion a ONNX
puede complicar la aplicacion de técnicas posteriores como fine-tuning conti-

nuo, adaptacion dinamica o interpretabilidad basada en gradientes.

4.3.4.3 Limitaciones generales de la cuantizaciéon para generacién de

codigo

Mas alla de las diferencias entre técnicas especificas, existen limitaciones inherentes

a la cuantizacion cuando se aplica a modelos de generacién de cédigo:

= Trade-off calidad-eficiencia inevitable: Toda reduccion de precision numéri-
ca conlleva una pérdida de informacion. En tareas donde el Exact Match es
critico (como c6digo ensamblador), incluso degradaciones pequenas pueden ser

inaceptables.

= Mayor sensibilidad a errores acumulativos: Los modelos cuantizados
tienden a acumular errores més rapidamente en generacion autorregresiva lar-

ga, ya que cada prediccion incorrecta contamina el contexto de las siguientes.

= Dificultad de calibracion: La seleccion del conjunto de calibracion para
PTQ es critica. Un conjunto no representativo puede resultar en rangos de

cuantizacion subdptimos.

= Limitada ganancia en GPUs modernas: Mientras que la cuantizaciéon
INTS ofrece mejoras claras en CPU, las GPUs NVIDIA modernas con Tensor
Cores optimizados para FP16 pueden no beneficiarse tanto de INTS, e incluso

pueden presentar mayor latencia debido a conversiones de formato.
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4.3.5. Conclusiones del andlisis de cuantizacion

El andlisis exhaustivo de las diferentes técnicas de optimizacion aplicadas al modelo
base entrenado mediante Full Fine-Tuning permite extraer las siguientes conclusio-

nes principales:

4.3.5.1 Hallazgos clave

1. ONNX INTS es la mejor opcién para despliegue eficiente en CPU:
Con un Exact Match de 0.79 (solo 3.7 % inferior al modelo base), un speedup
de 1.5x y una reduccién del 38 % en tamano, esta variante ofrece el mejor

compromiso calidad-eficiencia para la mayoria de los escenarios practicos.

2. La cuantizacion PTQ de PyTorch no es adecuada para generacion de
c6digo: La severa degradacién observada (EM=0.28, BLEU=0.8131) demues-
tra que la cuantizacion dinamica simple afecta criticamente a las capacidades

de generacion secuencial del modelo Transformer.

3. La poda moderada puede mejorar la calidad: Contraintuitivamente, el
modelo podado al 10 % alcanzé el mejor Exact Match de todos los experimen-
tos (0.83), superando al modelo base. Esto sugiere un efecto de regularizacién

implicita que reduce el sobreajuste.

4. La poda agresiva causa colapso del modelo: Los niveles de poda del
30 % y 50 % resultaron en un fallo completo del modelo (EM=0.00), indicando
que la generacion de cédigo requiere mayor densidad de pardmetros que tareas

discriminativas.

5. La destilacién mantiene calidad pero no mejora eficiencia: Con EM=0.79
y tiempos de inferencia similares al modelo base, la destilacion resulta 1til para

transferir conocimiento pero no para optimizar el despliegue.

6. El formato ONNX mejora el rendimiento independientemente de la

cuantizacion: El modelo ONNX FP32 ofrece un speedup de 1.29x respecto a
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PyTorch FP32 en CPU, demostrando las ventajas del runtime optimizado de
ONNX.

4.3.5.2 Implicaciones practicas

Los resultados obtenidos tienen importantes implicaciones para el despliegue de

modelos de generacién de cédigo en entornos educativos:

= Viabilidad en dispositivos personales: El modelo ONNX INTS8 hace viable
el uso de la herramienta en portatiles y equipos personales sin GPU dedicada,

democratizando el acceso a la tecnologia.

» Reduccion de costes en cloud: El incremento del 50 % en throughput per-
mite reducir significativamente los costes de infraestructura en despliegues web

o servicios en la nube.

= Flexibilidad de configuracion: La disponibilidad de multiples variantes del
modelo (FP32 CUDA, ONNX INTS, Podado 10 %) permite adaptar la solucién

a diferentes escenarios sin necesidad de reentrenamiento.

» Limites claros de compresion: Los experimentos de poda agresiva esta-
blecen un limite empirico claro: la generacién de cédigo CODE-2 no tolera

reducciones superiores al 10-15 % de los parametros del modelo.

En resumen, el impacto de la cuantizacién en la generacién de codigo ensamblador
CODE-2 es altamente dependiente de la técnica aplicada. Mientras que la cuantiza-
cién ONNX INTS8 representa una optimizacién clara y recomendable, otras técnicas
como PTQ de PyTorch o poda agresiva resultan contraproducentes. La disponibili-
dad de multiples variantes evaluadas del modelo permite una seleccion fundamen-

tada segun los requisitos especificos de cada escenario de uso.
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4.4. Analisis de errores del modelo

Aunque los resultados cuantitativos (Exact Match, BLEU, ROUGE-L) son satis-
factorios, el analisis detallado de las salidas generadas por el modelo sobre 3600
ejemplos del conjunto de test revela distintos tipos de errores que no son capturados
por métricas de similitud. El estudio pormenorizado de estos errores es fundamen-
tal para comprender las limitaciones reales del modelo, identificar patrones de fallo

recurrentes, y contextualizar adecuadamente el rendimiento alcanzado.

En este apartado se presenta un andlisis cuantitativo y cualitativo de los errores
observados durante la fase de inferencia, comparando el modelo final entrenado
mediante Full Fine-Tuning con su variante cuantizada ONNX INT8 Dynamic. La

tabla 4.12 proporciona una visién agregada de los errores detectados.

Tipo de Error Full Optimizado Final ONNX INT8 Dynamic
Cantidad | % del Total | Cantidad | % del Total

Errores Sintacticos 559 (93.2%) 15.53 % 642 (90.4 %) 17.83%
Errores Semdnticos 34 (5.7%) 0.94 % 62 (8.7%) 1.72%
Errores en Secuencias Largas | 176 (29.3 %) 4.89 % 204 (28.7%) 5.67 %
Omisién de Instrucciones 2 (0.3%) 0.06 % 7 (1.0%) 0.19%
Registros Incorrectos 7(1.2%) 0.19% 6 (0.8%) 0.17%
Tasa de Exito Total 83.33% 80.28 %

Tabla 4.12: Analisis detallado de frecuencia de errores por tipo, comparando Full
Fine-Tuning Optimizado Final y Cuantizacion ONNX INT8 Dynamic en evaluacion
sobre 3600 ejemplos del conjunto de testeo. La columna “Cantidad” muestra el
nuamero absoluto de errores y el porcentaje respecto al total de errores de ese tipo; la
columna “ % del Total” indica el porcentaje respecto al conjunto completo evaluado.

4.4.1. Errores sintacticos

Los errores sintacticos corresponden a salidas que, aunque estructuralmente similares
a la referencia esperada, presentan pequenas diferencias formales que impiden una
coincidencia exacta. A diferencia de errores estructurales graves, la mayoria de estos
fallos consisten en variaciones ortograficas, de formato o de representacién numéri-

ca que no afectan necesariamente la ejecutabilidad del codigo, pero si invalidan el
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criterio de Exact Match.

Segun el andlisis realizado sobre 3600 ejemplos del conjunto de test, los errores
sintacticos constituyen el tipo de error mas frecuente en ambas variantes del mo-
delo. En el modelo Full Optimizado Final, se detectaron 559 errores sintacticos,
representando un 15.53 % del total de ejemplos evaluados. De estos, el 93.2% co-
rresponde a errores sintacticos propiamente dichos, lo que indica que esta categoria

domina ampliamente la distribucion de fallos.

Por su parte, el modelo ONNX INT8 Dynamic registro 642 errores sintacticos
(17.83 % del total), mostrando un incremento de aproximadamente 2.3 puntos por-
centuales respecto al modelo no cuantizado. Este aumento es atribuible a la pérdida
de precisiéon numérica introducida durante la cuantizacion, que afecta especialmente

a las capas de atencién del modelo Transformer.

4.4.1.1 Patrones especificos de errores sintacticos

El andlisis cualitativo detallado de los errores revela patrones recurrentes altamente

especificos:

= Errores ortograficos en mensajes de error: El patrén mas frecuente ob-
servado es la omision de tildes, particularmente la palabra “vacia” generada co-
mo “vaca” en mensajes de error como Error: direccién vaca (ambigua) en
lugar de Error: direccién vacia (ambigua). Este error aparece sisteméti-

camente a lo largo del conjunto de test.

= Espacios faltantes en cadenas de error: El modelo omite frecuentemente el
espacio después de la palabra “direccién” en mensajes compuestos, generando
direccién’mem965’ en lugar de direccién ’mem965°. Este patron se repite

consistentemente en errores que involucran direcciones de memoria invalidas.

= Parsing incorrecto de valores hexadecimales: En direcciones hexadeci-
males largas o ambiguas, el modelo ocasionalmente interpreta incorrectamente

digitos. Por ejemplo, la entrada “7184c4” puede ser leida como “7784C4”, o
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“38bw$” como “38BBS$”. Estos errores sugieren dificultades en el procesamien-

to de secuencias alfanuméricas con caracteres similares.

Errores de interpretaciéon de direcciones de memoria: En casos donde
la entrada especifica direcciones en formato no hexadecimal (como “mem965”,
“mem152”), el modelo replica correctamente el mensaje de error pero con

variaciones de formato menores.

Calculo incorrecto de offsets en direcciones segmentadas: En instruc-
ciones que usan direccionamiento indirecto como LD r5, [rD+H’74’] ; rD =
0A00, el modelo ocasionalmente calcula incorrectamente el valor del registro

base (generando rD = A700 en lugar de rD = 0AQ0).

Estos errores son predominantemente errores de superficie mas que errores es-

tructurales profundos. La gran mayoria del cédigo generado es funcionalmente equi-

valente o muy cercano a la referencia, pero falla el criterio estricto de Exact Match

debido a estas variaciones menores. Este patron explica la aparente contradiccion

entre

una tasa de Exact Match del 83.33% y métricas de similitud como BLEU

(0.9647) y ROUGE-L (0.9957) que son considerablemente més altas.

En el caso del modelo cuantizado, el andlisis detallado revela que la degradacion es

mas pronunciada en operandos complejos y en el célculo de offsets de memoria, su-

giriendo que la precision numérica reducida afecta particularmente a las operaciones

aritméticas internas del modelo.

Referencia esperada:

Error: direccién vacia (ambigua)

Prediccion del modelo:

Error: direccién vaca (ambigua)

Analisis: Omisién de tilde. Cédigo restante idéntico. BLEU=0.9623, ROUGE-
L=0.9922, pero EM=0.

Este ejemplo ilustra perfectamente como errores ortograficos menores causan la ma-

yoria

vado.

de los fallos de Exact Match, a pesar de que el significado funcional es preser-
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4.4.2. Errores semanticos

Los errores semanticos representan el tipo de fallo mas critico y sutil detectado
durante la evaluacion. Se producen cuando el codigo generado es sintacticamente
valido y formalmente correcto, pero no cumple el comportamiento funcional
esperado descrito en la entrada en lenguaje natural. A diferencia de los errores
sintacticos, estos fallos pueden pasar desapercibidos en validaciones automaticas
superficiales, ejecutarse sin errores de compilacion, y producir resultados incorrectos

en tiempo de ejecucion.

Segun los datos de evaluacién, los errores seménticos tienen una prevalencia signifi-
cativamente menor en comparacién con los sintacticos. El modelo Full Optimiza-
do Final registré unicamente 34 errores semanticos sobre 3600 ejemplos evaluados
(0.94% del total), representando solo el 5.7% del total de errores detectados en
este modelo. En contraste, el modelo ONNX INT8 Dynamic mostré 62 errores
semanticos (1.72% del total), evidenciando un incremento relativo del 82.4 % —el

méas pronunciado entre todas las categorias de error.

Aunque el incremento absoluto (0.78 puntos porcentuales) es menor que en los
sintacticos, este patrén revela que la cuantizacién afecta de forma desproporcional
a la comprension semantica de las instrucciones por parte del modelo. Esto es espe-
cialmente preocupante dado que los errores seméanticos son mas dificiles de detectar

automaticamente y pueden tener consecuencias funcionales graves.

4.4.2.1 Ejemplos concretos de errores semanticos

El analisis cualitativo identifica patrones especificos de fallos semanticos:

= Generacién de cédigo ejecutable en lugar de mensaje de error: El
caso mas representativo observado ocurre cuando la entrada solicita “COPIA
LO QUE HAY EN DF216 A RD”. La direccion DF216 excede el limite de
4 digitos hexadecimales permitido en CODE-2, por lo que la salida correcta

es Error: direccién ’DF216° excede 4 digitos. Sin embargo, el mode-
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lo genera LD rD, [rD+H’16°] ; rD = DF00, una instruccion sintacticamente
valida que trunca implicitamente la direccion. Este cédigo se ejecutaria sin

errores pero accederia a una direccién de memoria incorrecta.

= Interpretaciéon incorrecta de limites de direccionamiento: En instruc-
ciones como “Lee DAC1 y almacénalo en el registro 0”7, la referencia correcta
especifica LD r0, [rD+H’C1’] ; rD = DAOO. El modelo cuantizado ocasional-
mente genera LD rO, [xD+H’C1’] ; rD = DACOO, interpretando erroneamente

la segmentacién de la direccion y produciendo un offset incorrecto.

= Omision de validaciones en direccién vacia: Cuando la entrada contie-
ne campos incompletos (por ejemplo, “Coloca lo que hay en r dentro de ”),
el modelo deberia generar Error: direccién vacia (ambigua). En algunos

casos genera codigo parcialmente valido que omite la validacién necesaria.

= Fallo en deteccion de registros invalidos en contextos complejos: En
secuencias largas con multiples errores de entrada, el modelo puede generar
cddigo para partes véalidas mientras omite o malinterpreta las restricciones de

registros invalidos especificados en la entrada.

Estos errores son especialmente habituales en ejemplos que requieren razonamiento
sobre restricciones y limites del lenguaje méas que sobre la sintaxis pura. El
analisis detallado revela que el modelo tiene mayor dificultad en detectar casos
limite y condiciones de error que en generar codigo para operaciones validas,
sugiriendo que el dataset de entrenamiento podria beneficiarse de mayor represen-

tacion de casos excepcionales.

Entrada:
COPIA LO QUE HAY EN DF216 A RD

Referencia esperada:

Error: direccién ’DF216°’ excede 4 digitos

Predicciéon del modelo:
LD rD, [rD+H’16°] ; rD = DF0O0
Analisis: El modelo genera cédigo sintacticamente valido truncando DF216 -+ DF0O,

cuando deberia detectar que la direccién excede el limite de 4 digitos hex. Este codigo
se ejecutaria accediendo a la direccién incorrecta.
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Este ejemplo demuestra el error semantico mas problematico: el modelo no detecta
violaciones de restricciones y genera codigo funcional pero incorrecto. A diferencia
de los errores sintacticos (que fallan en Exact Match pero preservan significado),

este error compromete la correccién funcional del programa.

4.4.3. Errores en secuencias largas

A medida que aumenta la longitud de la secuencia de entrada (medida en nimero
de instrucciones a generar), se incrementa la probabilidad de aparicién de errores de
forma no lineal. Esta categoria no representa un tipo de error distinto, sino una ca-
racterizacién transversal que identifica ejemplos donde la complejidad secuencial

contribuye al fallo.

El andlisis de los datos revela un patrén significativo: los errores en secuencias largas
afectan a una porcién sustancial de los fallos totales en ambos modelos. El modelo
Full Optimizado Final registro 176 errores clasificados como de secuencia larga
(4.89 % del conjunto total de ejemplos), representando el 29.3 % del total de errores
detectados. Esta métrica evidencia que aproximadamente 1 de cada 3 errores esta

asociado con secuencias que requieren multiples instrucciones interdependientes.

4.4.3.1 Caracteristicas de errores en secuencias largas

Los ejemplos clasificados en esta categoria presentan tipicamente:

= Longitud de entrada superior a 8-9 lineas: El umbral critico observado
esta alrededor de las 9 instrucciones. Por debajo de este limite, la tasa de error
es significativamente menor. Entradas con 10-11 lineas muestran degradacion

notable.

= Acumulacion de errores menores: En secuencias largas, pequenos errores
sintacticos (como los de ortografia descritos anteriormente) tienden a acumu-
larse, produciendo multiples desviaciones respecto a la referencia en una misma

salida.
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» Propagacién de errores de contexto: Cuando el modelo comete un error
en una instruccién intermedia (por ejemplo, calcular incorrectamente un off-
set de memoria), este error puede propagarse a instrucciones posteriores que

dependen del estado previo.

= Pérdida de coherencia en estados de registros: En secuencias que re-
quieren rastrear el estado de multiples registros a través de varias operaciones,
el modelo ocasionalmente pierde la coherencia, generando instrucciones que

asumen valores de registro incorrectos.

4.4.3.2 Analisis cuantitativo

Del total de 176 errores en secuencias largas del modelo Full Optimizado Final:

» Aproximadamente el 65 % incluyen también errores sintécticos (principalmente

ortograficos).

» El 15% presentan componentes seménticos (interpretacion incorrecta de res-

tricciones).

» El 20 % restante son errores estructurales acumulativos tnicos de la longitud

de secuencia.

El modelo ONNX INT8 Dynamic mostr6 204 errores en secuencias largas (5.67 %
del total), apenas 0.78 puntos porcentuales superior al modelo original. Interesante-
mente, el porcentaje relativo de estos errores dentro del total de errores del modelo
cuantizado es similar (28.7%), lo que sugiere que la cuantizacién afecta de forma

relativamente uniforme a las secuencias de diferentes longitudes.

Este fenémeno se relaciona con las limitaciones inherentes a los modelos autore-
gresivos, donde los errores tienden a acumularse a lo largo de la generacion. Cada
prediccién incorrecta contamina el contexto para las siguientes predicciones, ampli-
ficando el efecto del error inicial. Aunque el Full Fine-Tuning mitiga este problema

en mayor medida que técnicas paramétricamente eficientes como LoRA, sigue repre-
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sentando una limitacién relevante de la arquitectura Transformer cuando se aplica

a tareas de generaciéon secuencial larga.

Fragmento de entrada (longitud: 10 lineas):
Escribe r5 en la memoria mem689

Lee Oa G Y Almacénalo En El Registro F
COLOCA LO QUE HAY EN RN DENTRO DE 0289

escribe r7 en la memoria mem853

Referencia esperada:

Error: direccidén ’mem689’ contiene caracteres no hexadecimales y
direccién ’mem689’ excede 4 digitos

Error: direccién ’0A G’ contiene caracteres no hexadecimales
Error: registro ’N’ invalido

Error: direccién ’mem853’ contiene caracteres no hexadecimales y
direccién ’mem853° excede 4 digitos

Prediccion del modelo:

Error: direccidén’mem689’ contiene caracteres no hexadecimales y
direccién’mem689’ excede 4 digitos

Error: direccidén ’0A G’ contiene caracteres no hexadecimales
Error: registro ’N’ invalido

Error: direccidén’mem853’ contiene caracteres no hexadecimales y
direccién’mem853° excede 4 digitos

Discrepancias detectadas:

Lineas 1 y 4: En la prediccién falta el espacio tras “direccién” (se genera “direc-
ciéon’'mem689” y “direccién’mem853” en vez de “direccién 'mem689” y “direccion
'mem853”), lo que constituye un error sintdctico superficial.

Lineas 2 y 3: Coinciden exactamente entre referencia y prediccion.

Analisis: Las discrepancias afectan solo al espaciado en el mensaje de error, no
a la semantica. El modelo detecta correctamente los errores de caracteres no he-
xadecimales y registro invalido, pero la métrica Exact Match penaliza por el error
sintactico.

Este ejemplo ilustra cémo en secuencias de 104 instrucciones, el modelo puede man-
tener coherencia sintdctica general (BLEU=0.933) pero fallar en detalles especificos
de instrucciones individuales, perdiendo el contexto de qué registros fueron mencio-

nados en la entrada.
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4.4.4. Omision de instrucciones

La omisién de instrucciones representa uno de los tipos de error mas raros pero
potencialmente mas graves, ocurriendo cuando el modelo falla completamente en

generar una o mas instrucciones que deberian estar presentes en la salida esperada.

El modelo Full Optimizado Final registré unicamente 2 casos de omision de
instrucciones sobre 3600 ejemplos (0.06 % del total), representando apenas el 0.3 %
del total de errores. El modelo ONNX INT8 Dynamic mostré 7 casos (0.19 %
del total), equivalente a un incremento del 250 % en términos relativos, aunque el

volumen absoluto sigue siendo muy bajo.

Este patron sugiere que:

= El modelo tiene una capacidad robusta para identificar la estructura completa

requerida por la entrada.

» La cuantizacién afecta desproporcionadamente a casos limite donde la decisién

entre generar o no una instruccion es marginal.

= Este tipo de error es caracteristico de entradas ambiguas o con estructuras

sintacticas complejas.

4.4.5. Registros incorrectos

Los errores de registros incorrectos ocurren cuando el modelo selecciona un registro
valido pero funcionalmente incorrecto para una operacion especifica. Este tipo de

error es semanticamente problematico pero sintacticamente valido.

El modelo Full Optimizado Final registré 7 errores de este tipo (0.19 % del to-
tal), mientras que el modelo ONNX INT8 Dynamic registr6 6 casos (0.17 % del
total). Curiosamente, esta es la tinica categoria donde el modelo cuantizado mues-
tra una ligera mejora (-14.3 %), posiblemente debido a un efecto de regularizacién

imprevisto.
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La extrema rareza de este tipo de error (1.2 % de todos los errores en Full, 0.8 % en
ONNX) indica que el modelo ha aprendido robustamente las convenciones de uso

de registros en CODE-2, incluyendo convenciones de registros de destino y fuente.

4.4.6. Implicaciones educativas

Desde un punto de vista educativo, los errores detectados —aunque cuantitativa-
mente significativos— no invalidan completamente la utilidad del modelo como he-
rramienta de apoyo al aprendizaje. Con una tasa de éxito del 83.33 % en el modelo
Full Optimizado Final, el sistema produce cédigo correcto en aproximadamente 4

de cada 5 casos, ofreciendo un valor pedagogico considerable.

Los errores pueden servir como punto de partida para el analisis critico del codigo
generado por parte del estudiante, fomentando la comprensién profunda del lenguaje

ensamblador y el desarrollo de habilidades de depuracién. En particular:

» Los errores sintacticos (15.53 % de casos) pueden utilizarse como ejercicios
de validacién y correccion, permitiendo al estudiante familiarizarse con las

reglas sintacticas del lenguaje.

» Los errores semanticos (0.94 % de casos) presentan oportunidades para en-
senar la diferencia critica entre “codigo que se compila” y “cédigo que funcio-

7

na .

» Los errores en secuencias largas (4.89 % de casos) pueden ser aprovecha-
dos para introducir técnicas de descomposicién de problemas complejos en

operaciones elementales.

Estos errores refuerzan la necesidad de utilizar el modelo como una herramienta
de asistencia y no como un sustituto de la evaluacién o del razonamiento humano,
especialmente en contextos formativos. El rol ideal de la herramienta es servir como
primer borrador o punto de partida para reflexién y mejora, més que como generador

de codigo definitivo.
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Adicionalmente, la diferencia entre el modelo sin cuantizacién (83.33 % éxito) y

el modelo cuantizado (80.28 % éxito) es lo suficientemente pequena para que la

version cuantizada pueda desplegarse en entornos educativos con recursos limitados

sin comprometer excesivamente la utilidad pedagogica de la herramienta.

4.4.6.1 Conclusiones del analisis

El analisis cualitativo realizado pone de manifiesto que:

1.

4.5.

El modelo es capaz de generar cédigo ensamblador CODE-2 de forma consis-

tente y con un alto grado de correccién (83.3 % de éxito).

. Las limitaciones principales estén relacionadas con la sintaxis exacta (error

dominante) mas que con la semdntica (error secundario), sugiriendo que fu-

turas mejoras deberian enfocarse en reforzar la precision sintactica.

. El modelo presenta dificultad notable con secuencias largas (que repre-

sentan aproximadamente 1 de cada 3 errores), limitacién inherente a los mo-

delos autoregresivos que merece investigacion futura.

. La cuantizacion es viable para la mayoria de aplicaciones educativas, aun-

que con costo en precision semantica. La eleccién entre modelo cuantizado y
sin cuantizar debe realizarse considerando los requisitos especificos de cada

escenario.

. Estos resultados permiten contextualizar adecuadamente los resultados cuan-

titativos presentados en apartados anteriores y sirven como base para la iden-

tificacion de posibles lineas de mejora en trabajo futuro.

Limitaciones del enfoque propuesto

A pesar de los resultados satisfactorios obtenidos en la generacién automatica de

cédigo ensamblador CODE-2, el enfoque propuesto presenta una serie de limitaciones

que deben considerarse para contextualizar el alcance real del trabajo.
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En primer lugar, el modelo ha sido entrenado y evaluado con un conjunto de datos
sintético generado de forma controlada. Este enfoque garantiza coherencia y volu-
men, pero puede introducir sesgos propios de las plantillas y del generador. Como
consecuencia, el comportamiento ante entradas reales (con formulaciones més libres,

errores no previstos o ambigiiedades distintas) podria diferir.

Otra limitacién relevante deriva del propio lenguaje objetivo. CODE-2 es un ensam-
blador educativo con un repertorio reducido y semantica simplificada. Esto facilita
el aprendizaje y la evaluacion, pero limita la generalizacion a ensambladores reales

y a arquitecturas mas complejas.

La evaluacién se ha centrado en métricas de similitud textual (Exact Match, BLEU,
ROUGE-L) y en anélisis cualitativo. Aunque estas métricas son ttiles, no se ha
validado la ejecucion funcional de los programas generados con un emulador en
todos los casos. Ademaés, el andlisis de errores confirma que una parte sustancial de
los fallos son superficiales (acentos, espaciado, formatos), mientras que los errores
semanticos, aunque menos frecuentes, son criticos y no siempre se detectan con

métricas de texto.

El modelo muestra limitaciones especificas en secuencias largas: alrededor de un ter-
cio de los fallos se asocian a entradas de 9-10 instrucciones o mas, donde se acumulan
errores y se pierde coherencia de registros u offsets. Esta es una limitacién inherente

al comportamiento autoregresivo y afecta la robustez en escenarios complejos.

Desde el punto de vista computacional, el entrenamiento estuvo condicionado por el
hardware disponible, lo que restringio el espacio de buisqueda de hiperparametros y
la exploracién de modelos mas grandes. Esto puede haber limitado configuraciones

potencialmente mas optimas.

Finalmente, las técnicas de cuantizacién introducen un compromiso calidad-eficiencia.
En particular, la cuantizacion PTQ en PyTorch degrada severamente la calidad,
mientras que ONNX INT8 mantiene un rendimiento alto pero aumenta el consumo
de RAM y reduce ligeramente la exactitud. La eleccién entre modelo cuantizado y
no cuantizado debe realizarse en funcion de las restricciones de despliegue y del nivel

de exactitud requerido.
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Estas limitaciones no invalidan los resultados, pero exigen interpretar las conclu-
siones en el contexto experimental definido y motivan mejoras futuras en datos,

evaluacion funcional y robustez semantica.

4.6. Tabla resumen de todos los experimentos

En la Tabla 4.13 se presenta un resumen consolidado de todos los experimentos
realizados en este Trabajo Fin de Grado, integrando resultados de diferentes fases:
evaluacion inicial, entrenamiento con datasets expandidos, optimizacion de hiper-

pardmetros, y técnicas de optimizacién (cuantizacién, poda, destilacién).

Con el objetivo de evitar ambigiiedades entre tiempos de entrenamiento y latencias
de inferencia, se presentan dos tablas: una centrada en experimentos de entrena-

miento/ajuste y otra en variantes de inferencia y compresion.

Experimento / Técnica ‘ Dataset ‘ Exact Match ‘ BLEU ‘ ROUGE-L ‘ Tiempo (min) ‘ VRAM (MB)

Fase 1: Evaluacién Inicial

Prueba inicial (1k) ‘ 1k ‘ ‘ - ‘ - ‘ - ‘ -
Fase 2: Fine-Tuning (18k-36k ejemplos)

Full Fine-Tuning (default) 18k 0.36 0.8164 0.9087 31.39 2619
LoRA (default) 18k 0.0006 0.1946 0.4031 33.49 2054
Full Fine-Tuning (optuna) 18k 0.73 0.9423 0.9789 25.90 2633
LoRA (optuna) 18k 0.55 0.9113 0.9643 28.94 1875
Full Fine-Tuning (optimo) 18k 0.75 0.9452 0.9815 11.17 5534
LoRA (optimo) 18k 0.64 0.9302 0.9759 21.37 4285
Full Fine-Tuning (final) 36k 0.80 0.966 0.995 25.26 5607

Tabla 4.13: Resumen de experimentos de entrenamiento y ajuste. El tiempo corres-
ponde a entrenamiento total y la VRAM al pico observado.

Variante / Técnica Exact Match | BLEU | ROUGE-L | Tiempo (s) | Tamano (MB) | CPU RSS pico (MB)
Original FP32 (CUDA) 0.82 0.9647 0.9957 11.38 230.78 1235.0
Original FP32 (CPU) 0.82 0.9647 0.9957 34.22 230.78 2026.2
ONNX FP32 0.82 0.9647 0.9957 26.60 566.02 3854.4
Cuantizado INT8 (ONNX) 0.79 0.9648 0.9953 22.89 142.26 3475.0
Cuantizado INT8 (PTQ) 0.28 0.8131 0.9269 29.59 120.57 1915.7
Podado 10 % 0.83 0.9673 0.9967 11.41 230.78 1796.9
Podado 30 % 0.00 0.0000 0.0000 13.59 230.78 1796.9
Podado 50 % 0.00 0.0000 0.0005 11.95 230.78 1796.9
Destilado T5-small 0.79 0.9660 0.9963 11.56 230.78 1797.6

Tabla 4.14: Resumen de variantes de inferencia y compresion. El tiempo corresponde
a latencia media por ejemplo.
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4.6.1. Interpretacion del resumen

Los resultados de la Tabla 4.13 evidencian que el mejor rendimiento en entrena-
miento se logra con Full Fine-Tuning y un dataset ampliado (36k), alcanzando
un Exact Match del 80 % y manteniendo BLEU/ROUGE-L altos. Tras el ajuste de
decodificacion, el modelo final alcanza un Exact Match del 83 % con BLEU 0.97 y
ROUGE-L 0.9922, confirmando la estabilidad del enfoque.

En la Tabla 4.14, la cuantizacion ONNX INTS8 representa el mejor compromiso
calidad-eficiencia en CPU (EM 0.79 con 1.5x de speedup), mientras que la cuanti-
zacion PTQ de PyTorch degrada severamente la calidad. La poda al 10 % muestra
una ligera mejora, pero niveles superiores (30 % y 50 %) colapsan el rendimiento. La

destilacion conserva calidad aceptable sin mejoras claras en latencia.
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5. DESPLIEGUE DEL SISTEMA

Como validacién practica del trabajo realizado, el modelo final desarrollado fue
desplegado en un entorno real accesible a través de la web. Este despliegue permitié
comprobar la viabilidad del sistema mas alla del entorno experimental, evaluando
su funcionamiento en condiciones de uso reales y demostrando su aplicabilidad en

contextos educativos.

La arquitectura del despliegue separa claramente la légica de inferencia del modelo
y la capa de presentacion, permitiendo una comunicacion sencilla entre las distintas
interfaces y el servicio de generacion. Este enfoque modular favorece la escalabi-
lidad del sistema y facilita futuras ampliaciones, como la incorporacién de nuevas

funcionalidades, modelos alternativos o mejoras en la experiencia del usuario.

5.1. Despliegue en Hugging Face

El modelo fue publicado en la plataforma Hugging Face[7], aprovechando su infra-
estructura especializada para el alojamiento y ejecuciéon de modelos de aprendizaje
profundo orientados a inferencia. Esta plataforma permitié crear una interfaz de ac-
ceso interactiva al modelo mediante Gradio[l1], facilitando que los usuarios introduz-
can descripciones en lenguaje natural y obtengan como salida el c6digo ensamblador

CODE-2 generado por el sistema.

Las principales ventajas de esta solucién incluyen:

= Accesibilidad: La interfaz Gradio proporciona un acceso intuitivo sin requerir

conocimientos técnicos por parte del usuario.

= Reproducibilidad: La plataforma permite compartir facilmente el modelo
con otros investigadores, facilitando la validacién y reproduccién de los resul-

tados.

= Almacenamiento de recursos: Hugging Face actia como repositorio tanto
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para los modelos entrenados como para los datasets utilizados, mejorando la

disponibilidad y accesibilidad de los artefactos del proyecto.

£ Spaces | ®coy IMK/Code2_AT © ike 1 » App

CODE-2: Natural Language to Assembly Generator

Traduce instrucciones en lenguaie natural a cdigo ensamblador CODE-2.

Instrucciones en Lenguaje Natural Cédigo Ensamblador CODE-2

Resta registro 1 de registro 1y almacena en rz221 Error: registro '2221' invalido

Modelo Tiempo de Inferencia

@ ONNXINTS (répido) Full FP32 (mas preciso) 0.5776s

Temperatura 04 G
D —————————————— Sharevia Link
08 ¢

Submit
= Examples
Instrucciones en Lenguaje Natural Modelo Temperatura
sumarlyr3enrSra-r6enr9d ONNX INT8 (répido)
carga 1 con el valor de la direccién 100 guarda r1 en la di... Full FP32 (més preciso)

Resta registro 1 de registro 1y almacena en rz221 ONNX INT8 (répido)

Figura 5.1: Interfaz interactiva del modelo desplegado en Hugging Face mediante
Gradio.

5.2. Repositorio de GitHub

El repositorio de GitHub se utiliz6 de forma integral para el despliegue y distribucion
de todos los artefactos generados durante el desarrollo del proyecto. Los principales

componentes del repositorio incluyen:

s Cddigo fuente de la interfaz web: Implementacién completa en Next.js
con componentes reutilizables y configuracién optimizada para despliegue en

GitHub Pages.

= Cddigo de la interfaz CLI: Script Python completo con documentacién de
uso, permitiendo la ejecucién local del modelo con control total sobre parame-

tros y opciones de configuracion.

= Modelos entrenados: Almacenamiento de los pesos del modelo final, tanto

en su version completa como cuantizada, facilitando su descarga y uso local.
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= Datasets generados: Acceso a los conjuntos de datos sintéticos utilizados
durante el entrenamiento, permitiendo la validacion, reproducibilidad y reuti-

lizacién en trabajos futuros.

» Scripts de automatizacion: Herramientas para la generacién del dataset,
entrenamiento del modelo y evaluacion de resultados, documentadas para fa-

cilitar la experimentacion.

La estructura clara y la documentaciéon completa del repositorio facilitan el acceso,
comprension y reutilizacion del cédigo por parte de investigadores, estudiantes y

profesores interesados en reproducir o extender el trabajo.

5.3. Interfaz Web con Next.js en GitHub Pages

Se desarrollé una interfaz web mediante tecnologias modernas de desarrollo frontend.
La solucion implementada utiliza Next.js como framework principal para la légica

de la aplicacién y Tailwind CSS para el disenio responsivo de la interfaz de usuario.

Esta aplicacion web fue desplegada mediante GitHub Pages, proporcionando una
solucion ligera, accesible desde cualquier navegador y sin necesidad de infraestruc-
tura adicional por parte del usuario. La integracién con el modelo se realiza median-
te llamadas a la API de Hugging Face, permitiendo que la interfaz web consuma

dinamicamente las predicciones del modelo entrenado.
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P Code-2 Translator
Cod Trad aje natu

Modelo  ONNX INT8 (rapido) + Beams 1 Temp 02 Top-p 06

Hola! @ Soy Code-2 Translator. Cuéntame qué instrucciones guieres convertir a
ensamblador.

Figura 5.2: Interfaz web moderna desarrollada con Next.js y Tailwind CSS, desple-
gada en GitHub Pages.

5.4. Interfaz CLI en Local

Ademas de las interfaces web descritas anteriormente, se desarrollé una interfaz
de linea de comandos (CLI) interactiva que permite la ejecucién del modelo
de forma local sin dependencias de servicios web externos. Esta herramienta fue
implementada en Python, facilitando la inferencia y experimentacién directa pa-
ra usuarios técnicos que prefieren trabajar desde el terminal, proporcionando una

experiencia amigable y totalmente funcional.

La interfaz CLI ofrece una alternativa accesible y flexible para usuarios que:

» Necesitan integrar el modelo en pipelines automaticos o scripts de procesa-

miento.
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= Desean trabajar sin conexion a internet o con conectividad limitada.

= Requieren inferencia rapida minimizando la latencia evitando llamadas a ser-

vicios remotos.

= Buscan un control completo sobre qué modelo utilizar (PyTorch optimizado

vs ONNX cuantizado).

= Necesitan medir el tiempo de inferencia de forma precisa para evaluacion de

L

Natural Language to Assembly Code Generator
Version 1.8.8 - 2825

rendimiento.

Use las flechas 14 para navegar y ENTER para seleccionar:

» 1. Full Fine-Tuning (PyTorch FP3
Modelo completo en precisidn FP32 - Mayor precisidn
2. ONNX INT8 Dynamic Quantization
Modelo optimizado INT8 - Mayor velocidad y eficiencia

Figura 5.3: Interfaz CLI interactiva desarrollada en Python, desplegada localmente.

5.4.1. Caracteristicas principales

La implementacién de la CLI incluye un conjunto robusto de funcionalidades di-

seniadas para maximizar la usabilidad:
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= Seleccién interactiva de modelos: Menu de navegacién con flechas para
elegir entre dos configuraciones: PyTorch FP32 (maxima precisiéon) u ONNX
INTS8 (méaxima velocidad). La seleccion se realiza de forma visual e intuitiva

sin necesidad de lineas de comandos complejas.

= Deteccion automatica de hardware: Soporte para aceleraciéon CUDA en

GPUs NVIDIA cuando esté disponible, con fallback automéatico a CPU.

= Entrada multilinea flexible: Permite introducir descripciones en lenguaje
natural con multiples lineas, facilitando la redacciéon de instrucciones comple-

jas. La entrada se ejecuta al presionar Enter en una linea vacia.

= Medicién de latencia: Cronometraje preciso del tiempo de inferencia en
segundos, permitiendo evaluar el rendimiento del modelo en tiempo real y

comparar conﬁguraciones.

= Compatibilidad dual de modelos: Soporte para cargar y ejecutar tanto
modelos PyTorch completos como versiones cuantizadas en formato ONNX
INTS mediante la libreria optimum, permitiendo adaptarse a las restricciones

de memoria disponibles.

s Interfaz visual mejorada: Visualizacién con bordes ASCII art, banner de
bienvenida y formateo con simbolos especiales para mejorar la legibilidad y

experiencia del usuario.

» Limpieza automatica de salida: Procesamiento inteligente de tokens espe-
ciales y caracteres de control para presentar el cédigo ensamblador de forma

limpia y procesable.

5.4.2. Ventajas del enfoque CLI

La disponibilidad de una interfaz CLI interactiva proporciona beneficios significati-

vos en muiltiples contextos:

= Usabilidad sin configuracién: El usuario no necesita especificar parametros

complejos; el ment interactivo guia la seleccién de modelo de forma visual.
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= Evaluacion de rendimiento: La medicién integrada de latencia permite
comparar el desempenio de modelos PyTorch vs ONNX directamente en el

entorno del usuario.

= Reproducibilidad: Facilita la documentacién exacta de los experimentos re-

flejando la configuracion seleccionada en cada sesion.

= Integracion en flujos de trabajo: Puede ser invocada desde scripts o pipe-

lines de procesamiento batch mediante entrada estandar.

» Independencia de plataforma: Funciona en Windows, Linux y macOS con

Python instalado, sin dependencias de navegador o servicios en la nube.

= Analisis accesible: Permite que investigadores, docentes y estudiantes reali-
cen pruebas rapidas sin necesidad de conocimientos profundos en programacién

o deployment.

El cédigo completo de la CLI, incluyendo manipulacién interactiva del teclado, so-
porte para multiples backends de inferencia y manejo robusto de entrada multili-
nea, se encuentra disponible en el repositorio de GitHub del proyecto bajo la ruta

scripts/code2 cli multi.py.

5.5. Validacion del despliegue

El despliegue realizado demuestra que el modelo entrenado es capaz de operar de
forma estable en entornos de produccion, reforzando la aplicabilidad del enfoque
propuesto en contextos educativos. Asimismo, valida la utilidad de las técnicas de
optimizacién y cuantizacién analizadas previamente mediante PyTorch[17], ya que
permiten reducir significativamente los requisitos computacionales durante la infe-

rencia sin comprometer excesivamente la calidad.

La disponibilidad de muiltiples interfaces de acceso (Gradio en Hugging Face, apli-
cacién web en GitHub Pages, CLI en local) proporciona flexibilidad para adaptarse
a diferentes casos de uso y preferencias del usuario, desde la experimentacién inter-

activa hasta la integracion en pipelines automaticos.
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Aunque el sistema desplegado tiene un caracter principalmente demostrativo y edu-
cativo, su implementacion sienta las bases para el desarrollo futuro de herramientas
interactivas mas sofisticadas de apoyo al aprendizaje del lenguaje ensamblador, inte-
grables en plataformas docentes o entornos de formacion colaborativa. Un analisis de
la deuda técnica[19] del sistema podria identificar oportunidades de mejora futuras

en términos de mantenibilidad, escalabilidad, robustez y rendimiento.

Con el fin de facilitar la reproducibilidad del trabajo y permitir la evaluacion directa
del sistema, los enlaces a los despliegues del modelo en Hugging Face, la interfaz
web en GitHub Pages, el repositorio ptublico con toda la documentacién, y capturas

representativas del funcionamiento del sistema se incluyen en el Anexo 6.3.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1. Conclusiones generales

En este Trabajo Fin de Grado se ha abordado el problema de la generaciéon au-
tomatica de cédigo ensamblador CODE-2 a partir de descripciones en lenguaje na-
tural mediante el uso de modelos de lenguaje basados en arquitecturas Transformer.
A lo largo del trabajo se ha disenado un pipeline completo que abarca desde la
generacion del dataset sintético hasta el entrenamiento, optimizacién, evaluacién y

andlisis critico del modelo final.

6.1.0.1 Hallazgos principales sobre técnicas de fine-tuning

Los resultados obtenidos demuestran que los modelos de lenguaje preentrenados,
como T5h-Small, pueden adaptarse de forma efectiva a dominios altamente estructu-
rados como los lenguajes ensambladores educativos, siempre que se disponga de un
conjunto de datos adecuado y de una metodologia de entrenamiento bien definida.
En particular, el uso de un dataset sintético permitié suplir la ausencia de bases de
datos reales suficientemente grandes y representativas, haciendo viable el proceso de

fine-tuning.

La evaluacion exhaustiva de distintas estrategias de ajuste fino revelé un panorama

complejo:

= Prompt-Tuning fracasé completamente, con valores de entrenamiento
descontrolados (Training Loss 5.4074 frente a valores esperados de 0.01-0.02).
Esta técnica resulto inadecuada para la complejidad de la tarea de generacién

de cédigo.

» LoRA mostré rendimiento competitivo (EM 0.64) pero con un gap de
validacién mayor (0.0259 vs 0.0090), indicando generalizacién menos consis-
tente que Full Fine-Tuning. Sin embargo, LoRA representa una opcién valiosa

en escenarios con restricciones severas de recursos.
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» Full Fine-Tuning proporciona la mejor calidad y consistencia (EM
0.75 tras optimizacién, mejorando a EM 0.83 con ajuste de decodificacion)
especialmente en ejemplos complejos y no vistos durante el entrenamiento.
Esta diferencia resulté determinante para la seleccién de la metodologia final,
dado el caracter educativo del proyecto y la importancia critica de la correccién

semantica del cédigo generado.

= Adapters no fue explorado en profundidad debido a que Full Fine-Tuning
demostré superioridad clara y se adapta bien a los recursos disponibles. Adap-
ters habria requerido modificaciones arquitecténicas adicionales sin beneficio

evidente.

6.1.0.2 Limitaciones de técnicas alternativas de compresion

Durante la investigacién se identificaron limitaciones criticas de técnicas que no

fueron seleccionadas:

» Quantization-Aware Training (QAT) no fue viable: QAT presenta in-
compatibilidades fundamentales con modelos Transformer complejos como TH
en el entorno de Windows con PyTorch 2.6. La herramienta FX-QAT de Py-
Torch falla al analizar el grafo de calculo interno del modelo, haciendo impo-
sible la implementacion de esta técnica. Esta es una limitacién de infraestruc-

tura, no de implementacion defectuosa.

= Poda agresiva resulta contraproducente: Los experimentos demostraron
que reducciones superiores al 10 % de pardmetros causan colapso completo del
modelo (EM=0.00). La generacién secuencial de cédigo es més sensible a la

poda que tareas de clasificacion, requiriendo precisién en las capas de atencién.
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6.1.0.3 Optimizacién de hiperparametros e integracion de técnicas de

cuantizacion

La optimizacion de hiperparametros desempené un papel clave en la mejora del
rendimiento del modelo. El uso combinado de pruebas manuales y herramientas de
optimizacién automética (Optuna) permitié identificar configuraciones mas estables
y con mejor capacidad de generalizacion, adaptadas a las limitaciones del hardware

disponible.

El analisis del impacto de la cuantizacién puso de manifiesto que es posible mejorar

significativamente la eficiencia del modelo mediante técnicas selectivas:

= ONNX INTS representa el mejor compromiso entre calidad y eficiencia
(EM 0.79, speedup 1.5x), siendo viable para despliegue en CPU en entornos

educativos con recursos limitados.

» Poda moderada al 10 % incluso mejora ligeramente la calidad (EM 0.83)
posiblemente por efecto de regularizacién, permitiendo combinarse con cuan-

tizacion para maxima compresion.

» Distillation mantiene calidad aceptable (EM 0.79) pero no ofrece ventajas
claras en inferencia, siendo méas 1util para transferencia de conocimiento en

multiples adaptaciones.

6.1.0.4 Conclusion integral

En conjunto, este trabajo confirma la viabilidad del uso de modelos de lenguaje para
la generacion de cédigo ensamblador en contextos educativos, habiendo identifica-
do y documentado tanto técnicas viables (Full Fine-Tuning + ONNX INT8) como
limitaciones técnicas fundamentales (QAT en Windows, poda agresiva en modelos
generativos). La metodologia final elegida aporta una base sélida tanto desde el
punto de vista técnico como metodoldgico, equilibrando calidad de generacién con

viabilidad practica de despliegue.
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6.2. Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos, se proponen las siguientes recomendaciones

para el uso practico del modelo:

» Contextos educativos: Utilizar Full Fine-Tuning sin cuantizacién cuando se
requiera maxima calidad y correccion seméantica, especialmente en ejemplos

complejos.

= Entornos con recursos limitados: Emplear el modelo ONNX INTS8 como
alternativa viable, acompanandolo de mecanismos de validacion del cédigo

generado.

= Optimizacién de hiperparametros: Realizar siempre ajuste especifico al
hardware disponible, evitando configuraciones genéricas que conducen a so-

breajuste.

= Uso como herramienta de asistencia: Emplear el modelo como apoyo
al aprendizaje, no como sustituto del razonamiento humano, fomentando el

analisis critico del codigo generado.

6.3. Propuestas de mejora

A partir de las limitaciones identificadas, se proponen las siguientes lineas de trabajo

futuro:

= Ampliacion del repertorio de instrucciones: Incorporar un conjunto més
completo de CODE-2 o adaptar el sistema a otros lenguajes ensambladores

educativos, evaluando la escalabilidad del modelo.

» Evaluacidon funcional mediante emulador: Complementar las métricas de

similitud textual con validacién de ejecucién real del codigo generado.
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= Exploracion de arquitecturas mas recientes: Analizar modelos de mayor
tamano o técnicas avanzadas de cuantizacion para mejorar el equilibrio calidad-

eficiencia.

= Destilacién combinada con cuantizacién: Explorar la aplicacién secuen-
cial de destilacién de conocimiento seguida de cuantizacion INT8, aprovechan-
do las ventajas de reduccion de tamano del modelo estudiante con la eficiencia

de inferencia de la cuantizacion.

» Integracién en herramientas educativas: Desarrollar interfaces interac-
tivas que permitan a los estudiantes generar, analizar y depurar cédigo con

asistencia del modelo.

= Aprendizaje continuo: Incorporar mecanismos de adaptacién incremental

para mejorar progresivamente a partir de nuevas interacciones.
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ANEXOS

ANEXOS

A. Enlaces y recursos del despliegue

En este anexo se proporcionan los enlaces y recursos relacionados con el despliegue

del modelo desarrollado:

» Modelo en Hugging Face: https://huggingface.co/spaces/coyoteMMK/
Code2_AI

s Interfaz web en GitHub Pages: https://coyotemmk.github.io/Code2_
AT/

» Repositorio publico: https://github.com/coyoteMMK/Code2_AI
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B. Estructura del repositorio

El repositorio publico disponible en GitHub contiene todos los recursos necesarios

para reproducir los experimentos realizados en este trabajo. La estructura del repo-

sitorio es la siguiente:

Code2_AI/

| -- datasource/

| |-- test.json

| |-- train.json

|  +-- valid.json

| -- models/

| |-- full_fp32/

|  +-- onnx_int8_dynamic/
|-- scripts/

| |-- code2_cli_multi.py
|  |-- data_generation.py
| |-- evaluate.py

| |-- quantize_onnx_int8
| |-- test_env.py

|  +-- training.py

|-- site/

|-- README.md

|-- requirements.txt

+-- requirements-torch.txt

# Conjunto de test (10%)
# Conjunto de entrenamiento (70%)

# Conjunto de validacion (20%)

# Modelo Full Fine-Tuning FP32
# Modelo cuantizado ONNX INT8

# Interfaz CLI interactiva
# Generacion de dataset sintetico
# Evaluacion de modelos
dynamic.py # Cuantizacion ONNX
# Verificacion de entorno
# Script de entrenamiento
# Interfaz web (Next.js)
# Documentacion principal
# Dependencias generales

# Dependencias especificas PyTorch

.0.1 Descripcion de componentes principales

» datasource/: Contiene los datasets en formato JSON utilizados para entre-

namiento, validacién y testeo del modelo.

» models/: Almacena los modelos entrenados en sus diferentes versiones (FP32

original y ONNX INTS cuantizado).

Santos Bernabeu Marroqui

127



ANEXOS

scripts/training.py: Script de entrenamiento que implementa el pipeline
completo de fine-tuning, incluyendo carga de datos, configuracién de hiper-

parametros y guardado de modelos.

scripts/code2_cli_multi.py: Interfaz de linea de comandos interactiva que
permite seleccionar entre diferentes versiones del modelo y realizar inferencia

local.

scripts/data_generation.py: Generador del dataset sintético que crea ejem-

plos validos y con errores segtn las reglas de CODE-2.

scripts/evaluate.py: Sistema de evaluacién que calcula métricas Exact Match,

BLEU y ROUGE-L sobre los conjuntos de test.

scripts/quantize_onnx_int8_dynamic.py: Implementacién de la cuantiza-

cion ONNX INTS8 dindmica aplicada al modelo final.

site/: Aplicacién web desarrollada con Next.js y Tailwind CSS, desplegada en
GitHub Pages.
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