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Resumen de la tesis que presenta Scarlett Magdaleno Gatica como requisito parcial para la obtencién
del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacidn.

OrthoQuant: Compresion de vectores y matrices mediante una rotacion ortonormal, un
método universal e independiente de los datos

Resumen aprobado por:

Dr. Edgar Leonel Chivez Gonzalez

Director de tesis

La creciente escala de los modelos de inteligencia artificial y las bases de datos vectoriales ha genera-
do una crisis de eficiencia computacional y de almacenamiento. Los métodos de compresién actuales
a menudo fracasan frente a datos de alta dimensionalidad con distribuciones arbitrarias o matrices de
rango completo, y frecuentemente dependen de costosos procesos de reentrenamiento o calibraciéon con
datos externos. Para abordar este problema, en este trabajo se propone ORTHOQUANT, un método de
compresion universal e independiente de los datos para vectores y matrices. EI método resuelve estas
limitaciones mediante la proyeccion de los datos sobre una matriz de rotacidn ortonormal aleatoria, sin
requerir reentrenamiento ni ajuste fino. Esta transformacién, fundamentada en los principios de las re-
presentaciones de Kashin, estabiliza la distribucién interna de los datos, lo que permite una cuantizacién
robusta y eficiente. La evaluaciéon del método revela una alta fidelidad funcional. En bases de datos
vectoriales, se obtuvo una compresién de hasta el 96 % manteniendo un recall elevado en la bisque-
da del primer vecino mas cercano, recuperando 1024 vecinos aproximados y aplicando re-ranking. En
compresiones menores, es posible reducir la cantidad de vectores recuperados para alcanzar el mismo
recall, aunque con el correspondiente compromiso en el uso de memoria. Aplicado a Modelos Grandes
de Lenguaje (LLMs), los pesos del modelo LLaMA 3.2 3B fueron comprimidos hasta en un 72.35%,
manteniendo un rendimiento cercano al original y alcanzando una perplejidad de 7.85 en WikiText-2 con
4 bits por elemento, cifra que se compara favorablemente con la perplejidad de 6.94 del modelo base.
Adicionalmente, la variante para vectores puede operar en modo streaming, lo que permite su integracién
en las capas de atencién de LLMs y modelos generativos para procesar contextos mds largos y acelerar
la busqueda de similitud. El método ORTHOQUANT constituye una contribucién al estado del arte por
su naturaleza general, robusta y libre de datos. Su capacidad para operar sin datos de calibracién ni
reentrenamiento, junto con su potencial para optimizar mecanismos de atencién, lo validan como una
herramienta para la democratizacién y eficiencia de la inteligencia artificial a gran escala.

Palabras clave: compresion de vectores, compresion de matrices, rotacion ortonormal aleatoria,
OrthoQuant, modelos de lenguaje grandes (LLMs), biusqueda por similitud, almacenamiento
eficiente



Abstract of the thesis presented by Scarlett Magdaleno Gatica as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Computer Science.

OrthoQuant: Vector and matrix compression via orthonormal rotation, a universal and
data-independent method

Abstract approved by:

Dr. Edgar Leonel Chivez Gonzalez
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The growing scale of artificial intelligence models and vector databases has led to a crisis in computatio-
nal and storage efficiency. Current compression methods often fail when dealing with high-dimensional
data with arbitrary distributions or full-rank matrices, and frequently depend on costly retraining or cali-
bration processes with external data. To address this problem, in this work we propose ORTHOQUANT,
a universal, data-independent compression method for vectors and matrices. The method overcomes
these limitations by projecting the data onto a random orthonormal rotation matrix, without requiring
retraining or fine-tuning. This transformation, grounded in the principles of Kashin's representations, sta-
bilizes the internal distribution of the data, enabling robust and efficient quantization. Evaluation results
reveal high functional fidelity. In vector databases, compression of up to 96 % was achieved while main-
taining a high recall in the search for the true nearest neighbor, retrieving 1024 approximate neighbors
and applying re-ranking. For lower compression ratios, the number of retrieved vectors can be reduced
to achieve the same recall, albeit with the corresponding trade-off in memory usage. Applied to Large
Language Models (LLMs), the weights of the LLaMA 3.2 3B model were compressed by up to 72.35 %,
maintaining performance close to the original and achieving a perplexity of 7.85 on WikiText-2 with 4
bits per element, a figure that compares favorably to the 6.94 perplexity of the base model. Additionally,
the vector variant can operate in streaming mode, enabling integration into the attention layers of LLMs
and generative models to process longer contexts and accelerate similarity search. ORTHOQUANT repre-
sents a contribution to the state of the art due to its general, robust, and data-free nature. Its ability to
operate without calibration data or retraining, along with its potential to optimize attention mechanisms,
validates it as a tool for the democratization and efficiency of large-scale artificial intelligence.

Keywords: vector compression, matrix compression, random orthonormal rotation, OrthoQuant,
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Capitulo 1. Introduccion

Actualmente se vive en el auge de la era digital. Gracias a los avances tecnolégicos y al uso constante
de estas herramientas por parte de los usuarios, cada vez se genera una mayor cantidad de datos. Esta
abundancia de informacién ha permitido mejorar sistemas como los de recomendacién, donde ahora se
pueden ofrecer experiencias mas personalizadas, y también ha ayudado a las empresas a conocer mejor
a sus clientes y a ofrecer productos mas adecuados. Pero ademas, esta enorme cantidad de datos, junto
con el desarrollo de hardware de alto rendimiento, ha dado paso al desarrollo de modelos cada vez mas
complejos tanto en aprendizaje de mdquina como en aprendizaje profundo. Estos ultimos requieren una

cantidad considerable de poder de cémputo y grandes volimenes de datos.

Esta combinacién de datos masivos y hardware especializado ha permitido avances notables en dreas como
el procesamiento de lenguaje natural y la visién por computadora. Estos modelos ahora forman parte de
productos que se usan todos los dias, y todo indica que su uso seguira creciendo. Sin embargo, conforme
se lanzan modelos mds poderosos, también se vuelven cada vez mdas costosos computacionalmente.
Aunque estos modelos muestran mejoras constantes en precision, su entrenamiento puede tardar semanas
o incluso meses, y su almacenamiento y despliegue se han vuelto cada vez mas complicados, incluso
usando hardware moderno de dltima generacién, ya que su tamafio masivo requiere una gran cantidad
de GPUs tan solo para su operaciéon. Como resultado, su uso queda limitado a quienes cuentan con los
recursos econdmicos suficientes, mientras que para el resto de las personas e incluso para instituciones

publicas de investigacidn, estos modelos resultan inaccesibles.

Ademds, hoy en dia existe una carrera constante entre las principales compaiias tecnoldgicas por desa-
rrollar los modelos mas grandes y precisos, donde muchas veces el desempefio no solo se debe a las ideas
del modelo, sino al acceso a infraestructura computacional. Por otro lado, gran parte de la investigacién
se centra en quién logra la mejor métrica, sin enfocarse en cémo aprovechar los modelos ya entrenados,
cuyo entrenamiento ya ha supuesto un consumo considerable de datos y energia. En este sentido, la
compresién de modelos preentrenados se vuelve una estrategia clave para democratizar su uso y para
extender la vida dtil de modelos valiosos sin necesidad de volver a entrenar desde cero. Ademds, la
compresidn no solo tiene un beneficio practico o econémico, sino también ecoldgico, pues evita repetir

el consumo de energia necesario para entrenar modelos desde cero.

Otra area de oportunidad importante estd en las bases de datos vectoriales, que son la base de muchos
sistemas actuales. De hecho, incluso antes del auge de la inteligencia artificial, ya se usaban ampliamen-

te; por ejemplo, los motores de bisqueda como Google se apoyan en bases de datos vectoriales para



indexar contenido. Su uso es tan frecuente y su crecimiento tan constante, que simplemente consultarlas
puede volverse una tarea computacionalmente costosa. Asi, tanto por eficiencia como por escalabilidad,

comprimir estas bases también es una necesidad.

Estos son sélo algunos ejemplos, pero en general, vectores y matrices son estructuras centrales en el
contexto actual. Saber cédmo comprimir estas representaciones abre posibilidades en muchas dreas: desde
compresién de modelos y bases de datos, hasta compresién de imdgenes o de otros objetos que dependan

de estas estructuras.

Actualmente existen distintas estrategias de compresién. En el caso de bases vectoriales, una opcién es
la cuantizacién o el uso de indices que permitan bisquedas mds rapidas. En el caso de las matrices,
como las que se encuentran en redes neuronales, se han propuesto técnicas como la cuantizacién, la
aproximacién de rango bajo, la poda o la destilacién de conocimiento. Sin embargo, muchos de estos
métodos requieren procesos adicionales como reentrenamiento o calibracién con datos especificos, lo cual
no sélo aumenta la complejidad del proceso, sino que también hace al método dependiente de datos que,
en algunos escenarios, pueden no estar disponibles. Ademas, muchas veces estas estrategias se basan en
heuristicas u optimizaciones locales, sin una comprensiéon mas profunda de la distribucién de los datos y

sin ofrecer garantias sobre la estabilidad de la compresién bajo diferentes condiciones.

1.1. Justificacion

Los métodos de compresién actuales han logrado avances significativos en la disminucién de los requeri-
mientos de memoria mientras se busca mantener la precisién del modelo o la fidelidad de los datos. No
obstante, estas soluciones suelen venir acompanadas de heuristicas locales o procesos adicionales que no
sélo aumentan la complejidad del método de compresién, sino que, de manera fundamental, dependen

del uso de datos para compensar la pérdida de desempefio que su enfoque inherentemente ocasiona.

Un concepto fundamental en el estudio de matrices es el rango, que indica la cantidad maxima de
vectores linealmente independientes que pueden formarse a partir de las filas o columnas de una matriz.
Las matrices de rango completo, al alcanzar el rango maximo, no presentan redundancias intrinsecas en
sus datos. Esto significa que no se pueden representar con menos pardmetros sin incurrir en pérdida de
informacién, ya que la independencia lineal de todos sus vectores implica que ninguno puede expresarse

como combinacién lineal de los demds. Por el contrario, las matrices que no son de rango completo si



contienen redundancias que pueden aprovecharse para su compresion eficiente, es decir, para reducir el

nimero de parametros necesarios para su representacién sin pérdida de informacion.

El problema principal al tratar con matrices de rango completo radica en que cualquier intento de compri-
mirlas, es decir, representarlas con un menor niimero de pardmetros, implica necesariamente una pérdida
de precision. Esto plantea un desafio critico en aplicaciones donde la eficiencia del almacenamiento y
el procesamiento de datos es esencial, pero la integridad de la informacién es primordial. Si bien, algu-
nas técnicas como la descomposicién en valores singulares (SVD), que constituye la base tedrica de la
aproximacién de rango bajo, permiten una compresion efectiva en matrices con redundancia, no pueden
aplicarse a matrices de rango completo sin comprometer de forma significativa la integridad de los datos.
Es precisamente en estos escenarios donde los métodos actuales encuentran serias limitaciones, ya que
su efectividad a menudo se basa en la explotacién de redundancias o en un reentrenamiento costoso que

no siempre es factible o deseable.

En el dmbito de las bases de datos vectoriales, la necesidad de compresion es apremiante debido al
volumen creciente de colecciones. Algunos métodos como la cuantizacidn vectorial o la indexacién apro-
ximada buscan reducir el tamafio de los vectores o acelerar las bisquedas, pero a menudo conllevan una
pérdida inevitable de precisién en la similitud calculada. Si bien en algunas aplicaciones esta pérdida es
tolerable, en otras, como la recuperacién de informacién de alta fidelidad, puede degradar significati-
vamente el rendimiento. La meta es reducir el espacio sin comprometer drasticamente la capacidad de

encontrar los vecinos mas cercanos o de preservar las relaciones geométricas cruciales entre los vectores.

Por ende, existe una necesidad evidente de métodos de compresion que sean aplicables de forma mas
universal a cualquier tipo de datos, independientemente de su distribucién original o rango, y cuya
metodologia no se base linicamente en heuristicas superficiales, sino en una mayor comprensién y apro-

vechamiento de las distribuciones subyacentes de los elementos de los datos.

1.2. Hipétesis

Para abordar estos desafios, esta tesis se fundamenta en las siguientes hipdtesis:

= Existe un método de compresién que permite comprimir de forma estable tanto vectores como

matrices independientemente de su distribucién original.



= Aplicar una matriz de rotacién ortonormal a los datos permite una compresién mas eficiente al

estabilizar sus distribuciones internas.

= Conservar los valores de mayor magnitud absoluta sin pérdida asegura una mejor calidad de apro-

ximacién y una mayor fidelidad en la conservacién del producto punto.

1.3. Método propuesto

En linea con las hipétesis planteadas, se propone un método de compresién basado en la proyeccién de los
datos sobre una matriz de rotacién ortonormal. El objetivo principal de esta proyeccién es transformar los
datos de tal manera que las distribuciones de los elementos resultantes sean mas estables y predecibles,
lo que se puede aprovechar para una compresiéon mas eficiente y efectiva. Ademads, un paso clave de
nuestra metodologia, que contribuye significativamente a la calidad de las compresiones obtenidas, es
la conservacidn estratégica de los outliers en estas nuevas distribuciones. Al preservar los valores de
mayor magnitud sin pérdida durante el proceso de compresién, se busca asegurar una aproximacion de
mayor calidad a los datos originales y una fidelidad superior en la conservacién del producto punto, una

operacién critica en muchas aplicaciones de IA y andlisis de datos.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar y evaluar una técnica de compresién basada en la aplicacién de una matriz de rotacién
ortonormal aleatoria, aplicable tanto a conjuntos de vectores como a conjuntos de matrices, con el fin

de reducir eficientemente el nimero de parametros y preservar la fidelidad de la informacién.

1.4.2. Objetivos especificos

» Evaluar la calidad de la aproximacién obtenida con la técnica propuesta en bases de datos de

vectores (mediante tareas de bisqueda por similitud) y en matrices de modelos grandes de lenguaje



(mediante la evaluacién de su desempefio).

» Determinar las tasas de compresion alcanzadas por el método propuesto en ambos dominios de

aplicacion.

= Comparar la calidad de la aproximacién obtenida con la de diversas estrategias del estado del arte

para bases de datos vectoriales y matrices de modelos de redes neuronales.



Capitulo 2. Trabajo relacionado

2.1. Justificacion del uso de una matriz de rotacion ortonormal aleatoria

El método de compresion propuesto en esta tesis se basa en la aplicacién de una matriz de rotacién
ortonormal aleatoria para dispersar la energia de los vectores o matrices de entrada, lo que resulta en una
distribucién cuasi-gaussiana de los valores, centrada en cero. Este fenédmeno no es una mera observacién
empirica, sino que estd profundamente arraigado en principios matematicos fundamentales: el Principio

de Incertidumbre, las Representaciones de Kashin y la Concentracién de la Medida.

2.1.1. Principio de incertidumbre y dispersiéon de energia

El Principio de Incertidumbre es una idea fundamental en matemdticas que establece que una sefal
no puede estar demasiado concentrada en dos dominios diferentes al mismo tiempo. Por ejemplo, si
una sefial estd muy localizada en el tiempo, su representaciéon en el dominio de la frecuencia estard
muy dispersa, y viceversa. Este principio, inicialmente formulado en fisica, ha sido adaptado a espacios

discretos y de dimensién finita (Donoho & Stark, 1989; Folland & Sitaram, 1997; Shi et al., 2016).

En el contexto del método propuesto en esta tesis, el principio de incertidumbre se traduce en que,
al transformar un vector mediante una matriz de rotacién ortonormal, se impide que su energia se
concentre en unos pocos coeficientes. Las matrices de rotacién ortonormal son isométricas, es decir,
preservan tanto las normas como los productos punto entre vectores, lo que implica la conservaciéon
de longitudes y dngulos en el espacio euclidiano (Saraeb, 2024). Por tanto, estas transformaciones no

destruyen la energia del vector original, sino que la redistribuyen en el espacio transformado.

Este fenémeno encuentra un paralelo conceptual en el trabajo de Tan & Brouwer (2025), quienes estudian
la dispersién de operadores en sistemas cudnticos mediante circuitos formados por matrices unitarias
aleatorias. Aunque su enfoque se sittia en el contexto de la mecénica cudntica y utiliza matrices unitarias
complejas, estas matrices comparten con las matrices ortonormales la propiedad fundamental de ser
isométricas. Su analisis muestra que, bajo la accién de tales transformaciones, la informacién se dispersa
espacialmente sin perderse, lo cual respalda el principio de que las transformaciones lineales isométricas

pueden reorganizar la informacién mediante su redistribucién, sin destruirla.



2.1.2. Representaciones de Kashin y coeficientes balanceados

La idea de que el principio de incertidumbre puede traducirse en una dispersion de la energia a lo largo
de los valores de un vector transformado se ve respaldada por el concepto de representacion de Kashin, el
cual resulta fundamental para comprender cémo las matrices ortonormales aleatorias permiten distribuir
de forma mds uniforme la energia entre los coeficientes resultantes. En particular, una representacién
de Kashin garantiza que los coeficientes transformados de un vector tienen magnitudes pequefas y
comparables, lo cual impide que la energia se concentre en unos pocos elementos. Formalmente, sea
X € R™*™ una matriz que contiene vectores columna, y sea x € R™ uno de dichos vectores. Si Q €
R™ ™ es una transformacién lineal que genera una representacion de Kashin, entonces los coeficientes

transformados d = (x satisfacen la siguiente desigualdad:

K
[dlee < f\fIIX\Iza (1)

n
donde K > 0 es una constante universal. Esta cota implica que ninglin coeficiente individual domina
la energia del vector, lo cual fuerza a que la norma /5 de x se reparta de manera equilibrada entre las

entradas de d (Lyubarskii & Vershynin, 2010). En consecuencia, se suprimen los outliers que suelen

aparecer en los vectores originales, ya que sus magnitudes quedan acotadas por 1/4/n.

Esta propiedad tiene implicaciones importantes para la compresién: cuando los coeficientes son pequefios
y de magnitud similar, es posible cuantificarlos de forma mas eficiente y con menor pérdida de informa-
cién. Lyubarskii & Vershynin (2010) han demostrado que las matrices ortonormales aleatorias producen
representaciones de Kashin con alta probabilidad, lo que permite que al aplicar dichas transformaciones,
los coeficientes resultantes se mantengan balanceados. Esta demostracién se apoya en herramientas del
anélisis funcional y en particular en el fenédmeno de concentracién de la medida, el cual garantiza que, en
espacios de alta dimensién, la mayoria de las imagenes de un vector bajo una transformacién ortonormal
aleatoria se concentran cerca de su valor esperado (Ledoux, 2001). Dicho de otro modo, la energia del
vector transformado se distribuye de forma casi uniforme entre todos los coeficientes, con una proba-
bilidad que crece exponencialmente con la dimensién. Esta caracteristica no sélo favorece una mayor
compresidn, sino que también incrementa la robustez frente a errores de cuantizacién, ya que ningtn
coeficiente individual tiene un peso desproporcionado en la reconstruccion del vector. Este principio ha
sido aprovechado recientemente en algoritmos de cuantizacién aplicados a modelos grandes de lenguaje

(Merkulov et al., 2024).



2.2. Compresion de vectores

Las bases de datos vectoriales permiten representar objetos complejos como imdagenes, frases, documentos
o usuarios, mediante vectores de alta dimensién que capturan sus caracteristicas esenciales en un espacio
continuo. Estas bases de datos estdn disefiadas para almacenar, indexar y recuperar eficientemente
vectores, lo cual es fundamental en tareas modernas de inteligencia artificial, como la recuperacién de

informacién, los sistemas de recomendacién y la bisqueda semantica.

El proceso central en estas aplicaciones es la bisqueda por similitud, que consiste en encontrar los
vectores mds cercanos a una consulta en términos de una métrica determinada. A medida que crece el
nimero de vectores y la dimensién de éstos, se vuelve necesario utilizar métodos de compresién para
reducir tanto el uso de memoria como el costo computacional de la bisqueda. La compresién no sélo
permite almacenar una mayor cantidad de vectores en memoria, sino que también puede acelerar el
calculo de distancias o similitudes, facilitando la blsqueda sobre millones o incluso miles de millones de

elementos.

Existen diversos enfoques para la compresiéon de vectores. Algunos, como el Anélisis de Componentes
Principales (PCA), proyectan los vectores a un subespacio de menor dimensién que conserva la mayor
parte de la varianza de los datos (Pearson, 1901; Jolliffe, 2011). Otros, como la cuantizacién, restringen
los vectores a un conjunto finito de representaciones discretas (Gray & Neuhoff, 1998), de forma andloga
a cdmo una imagen puede comprimirse al reducir su paleta de colores a un conjunto limitado pero

representativo.

Los métodos de compresion son especialmente relevantes para esta tesis, ya que constituyen el fundamen-
to sobre el cual se propone un nuevo enfoque para representar vectores de alta dimensién. A continuacién,
se presenta una descripcién general del proceso de buisqueda por similitud en este contexto, seguida de

una revisidén de los principales métodos de compresion desarrollados en la literatura.

2.2.1. Busqueda por similitud en bases de datos vectoriales

El propdsito principal de una base de datos vectorial es permitir la recuperacion eficiente de los elementos
mas similares a una consulta dada, tarea conocida como bisqueda de vecinos mds cercanos. Para ello, se

requiere calcular una medida de similitud entre la consulta y cada vector almacenado, utilizando métricas



como la distancia euclidiana, la similitud coseno o el producto interno.

Formalmente, el problema de bdsqueda de vecinos mds cercanos (Nearest Neighbor Search) consiste
en identificar, dado un vector de consulta y € R% el vector x,, dentro de una base de datos X =

{x1,...,xny} C R% que minimiza la distancia respecto a y:

n* =arg min__ |y — Xl

ne{l,...,.N}
Sin embargo, calcular esta distancia para cada elemento mediante un escaneo lineal resulta costoso para
bases de datos a gran escala, donde N puede alcanzar miles de millones de vectores (Matsui et al., 2018;
Aumiiller et al., 2020). Para superar esta limitacidn, se han desarrollado diversos métodos de bisqueda
aproximada de vecinos cercanos (Approximate Nearest Neighbor Search, ANN), los cuales sacrifican una
pequena cantidad de precisién a cambio de mejoras significativas en velocidad y eficiencia computacional

(Andoni et al., 2019).

Los métodos ANN pueden clasificarse en dos grandes enfoques. El primero propone estructuras auxiliares
como indices basados en arboles, grafos o hashing, que evitan comparar contra todos los vectores al
reducir el espacio de busqueda (Beis & Lowe, 1997; Muja & Lowe, 2014; Malkov & Yashunin, 2020;
Andoni et al., 2019). El segundo enfoque, mds relevante en esta tesis, se basa en técnicas de compresién
de vectores. Estas no sélo reducen el tamano de la base de datos, sino que también permiten acelerar
el célculo de similitud al operar directamente sobre representaciones comprimidas (Jégou et al., 2011;

Matsui et al., 2018).

La calidad de los resultados en métodos ANN se evaltia mediante métricas como el Recall@k, que indica
la fraccion de vecinos verdaderos mas cercanos presentes entre los k primeros vectores recuperados. Por
ejemplo, un valor de Recall@10 = 0.9 implica que, en promedio, 9 de los 10 vecinos reales mas cercanos

fueron recuperados por el sistema.

Los sistemas modernos suelen emplear una arquitectura de bisqueda en dos etapas. En la primera
etapa, se recupera un conjunto de candidatos utilizando un método ANN eficiente. En la segunda etapa,
denominada reranking, se recalculan las similitudes utilizando un modelo mds preciso (por ejemplo, un
modelo neuronal) para reordenar los resultados (Nogueira & Cho, 2019; Zhuang & Zuccon, 2021). Esta
estrategia permite alcanzar alta precisién sin necesidad de aplicar modelos costosos sobre toda la base de
datos. Por ejemplo, si al recuperar los 20 vectores mas cercanos mediante ANN se alcanza un Recall@10

de 1, entonces el reranking sobre ese subconjunto es suficiente para identificar correctamente a los 10
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vecinos verdaderos mas cercanos.

Este paradigma de bisqueda eficiente es clave para aplicaciones a gran escala como recuperacién de
imagenes, sistemas de recomendaciéon o motores de blsqueda semdntica. A continuacién, se describen
las principales técnicas de compresion relevantes para esta tesis, las cuales buscan optimizar la primera

parte del proceso de bilsqueda, es decir, la recuperacion.

2.2.2. Cuantizacidon escalar

La cuantizacién escalar (Scalar Quantization, SQ) es una de las técnicas mdas simples y ampliamente
utilizadas para la compresién de vectores. Consiste en aplicar un cuantizador unidimensional de manera
independiente a cada componente del vector. Sea x € R™ un vector de una base de datos, cada compo-
nente x; se mapea a un valor discreto mediante un cuantizador (Q; construido especificamente para esa

coordenada.

Un cuantizador escalar de tamafio NV se define como una funcién @ : R — C, donde el conjunto de

salida o codebook es:

CE{ylay27"'7yN}CR7 (2)

y sus elementos y; se denominan niveles de salida o centroides. Dado que NN es finito, cada salida se
puede representar mediante un indice codificado con b = log, N bits, lo que permite comprimir cada

componente utilizando sélo b bits (Gersho & Gray, 2012).

En la practica, los cuantizadores se construyen analizando estadisticamente todos los vectores en la
base de datos. Por ejemplo, para cada dimensién j, se pueden calcular el minimo y el maximo de los
valores observados, y luego definir N intervalos equiespaciados en ese rango. Cada intervalo se asocia
a un centroide, y cada valor x; se asigna al centroide correspondiente segiin el intervalo en el que
se encuentre. Asi, cada dimensién posee su propio conjunto de centroides, optimizado a partir de los
datos. Una alternativa ampliamente utilizada para obtener cuantizadores escalares 6ptimos, en el sentido
de minimizar el error cuadratico medio, es el algoritmo de Lloyd-Max (Lloyd, 1982; Max, 1960). Este
procedimiento iterativo alterna entre el ajuste de los limites de decisién (fronteras de cuantizacién) y

la actualizaciéon de los centroides, permitiendo que el cuantizador se adapte de manera éptima a la
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distribucién estadistica de los datos.

Sea X € R™*“ una base de datos de n vectores de dimensién d. Tras aplicar cuantizacién escalar con b

bits por componente, se requiere:

» n x d X b bits para almacenar los cédigos (indices de los centroides),

» % 2% x 32 bits para almacenar los centroides, asumiendo una precisién de 32 bits por valor flotante.

Esta técnica permite una compresién significativa con bajo costo computacional y es frecuentemente
utilizada como componente base en métodos de cuantizacién mds sofisticados. La cuantizacién escalar
supone independencia entre las coordenadas del vector, por lo que cuantiza cada componente por se-
parado. Sin embargo, otros trabajos en la literatura han explorado enfoques que buscan aprovechar las
dependencias estadisticas entre componentes. Un ejemplo destacado es la cuantizacién escalar secuen-
cial, la cual introduce una estructura secuencial en el proceso de cuantizacidn: las primeras componentes
del vector se cuantizan de manera estandar, y las siguientes se cuantizan condicionadas a los valores
previamente cuantizados. De esta manera, el cuantizador puede adaptar su comportamiento utilizando

informacién ya conocida, mejorando la eficiencia global del proceso (Balasubramanian et al., 1995).

2.2.3. Cuantizacion vectorial

La cuantizacién vectorial (Vector Quantization, VQ) es una técnica cldsica de compresién que considera
al vector completo como una unidad indivisible, en lugar de cuantizar cada componente por separado

como en la cuantizacién escalar. Sea x € R%, VQ lo mapea al centroide mds cercano ¢; dentro de un

conjunto finito de representaciones o codebook C = {ci,...,cx}, de modo que:
Q(x) = argmin ||x — ¢;||o. (3)
c;eC

Dado que se considera la geometria completa del vector, esta técnica permite capturar correlaciones
entre componentes y obtener una mejor relacién tasa-distorsion respecto de métodos que operan de
manera independiente por coordenada (Gray & Neuhoff, 1998; Gersho & Gray, 2012). Sin embargo, su

costo computacional es alto, ya que implica buscar entre K posibles representaciones para cada vector.
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Para construir el codebook, se suele utilizar el algoritmo de Linde—Buzo—Gray, una adaptaciéon del al-
goritmo de k-medias que busca minimizar el error cuadratico medio entre los vectores originales y sus

representaciones cuantizadas (Linde et al., 1980).

Sea X € R™*? una base de datos de n vectores. Al aplicar VQ con un codebook de tamafio K, se

requiere:

= n X logy K bits para representar los indices de los centroides,

» K X d x 32 bits para almacenar el codebook, bajo el supuesto de 32 bits por valor flotante.

VQ es efectiva cuando el nimero de centroides es grande y la dimensidn del vector es relativamente
baja. Para vectores de alta dimensidn, la complejidad de busqueda y el tamano del codebook se vuelven
prohibitivos, lo que ha motivado el desarrollo de técnicas mas escalables como la cuantizacién por

productos.

2.2.4. Cuantizaciéon por productos

La cuantizacién por productos (Product Quantization, PQ) es una técnica disefiada para escalar la
cuantizacién vectorial a espacios de alta dimensién, manteniendo un bajo costo de almacenamiento y
computacién. La idea central consiste en dividir el vector original x € R% en m sub-vectores de dimensién

mas pequefa:

X = [x(l), . ,x(m)], x® e RY™,

y aplicar cuantizacién vectorial independiente a cada subvector utilizando codebooks locales C;. El vector

completo se representa como la concatenacién de los indices de los centroides seleccionados por bloque:

Q) = [Q1(x"), ..., Qu(x"™)].

Esta técnica fue introducida por Jégou et al. (2011) como una solucién eficiente para bisqueda aproxi-

mada de vecinos mas cercanos en bases de datos a gran escala. El ahorro de memoria en este método, si
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bien no es tan grande como en VQ, se logra al representar cada vector tinicamente mediante un cédigo
por subvector. Lo anterior reduce significativamente la dimensionalidad de la base de datos de cédigos
en comparacién con SQ. Mientras que la cuantizacidn escalar requiere almacenar n x d cédigos para una
base de datos de n vectores de dimensidn d, la cuantizacién por productos solo requiere n X m cédigos,
donde m es el nimero de subespacios. Esta reduccién implica un menor uso de memoria respecto a SQ,
aunque no tan agresivo como el logrado por VQ, posicionando a PQ como un compromiso intermedio
entre compresién y precisién. Ademads, PQ supera una de las principales limitaciones de VQ: su falta
de escalabilidad en espacios de alta dimensidn, ya que al operar sobre subespacios, PQ mantiene su

viabilidad computacional incluso en dominios de gran dimensionalidad.

Formalmente, sea k el niimero de centroides por subespacio y b = logs k los bits por bloque. Entonces,

la base de datos comprimida requiere:

= 1 X m X b bits para almacenar los cédigos (indices por bloque),

s mx kX (d/m) x32=Fk xdx 32 bits para los centroides (con 32 bits por componente).

Ademds de ofrecer una compresion eficiente, PQ permite realizar tareas de biisqueda mediante el cémpu-
to de distancia asimétrica (Asymmetric Distance Computation, ADC). Este enfoque consiste en calcular
la distancia entre la consulta original y los vectores reconstruidos a partir de sus representaciones cuanti-
zadas, en lugar de cuantizar también la consulta, lo cual corresponderia al esquema de distancia simétrica
(Symmetric Distance Computation, SDC). Se ha demostrado que ADC introduce errores menores en la
estimacién de distancias y presenta una complejidad computacional comparable a la de SDC, por lo que
se considera el método preferido para realizar bisquedas. Ademds, ADC resulta especialmente eficiente,
ya que permite acelerar el cémputo mediante la construccién de una tabla de consulta (lookup table,
LUT). Esta tabla se construye evaluando la distancia entre cada subvector de la consulta y todos los
centroides de cada subespacio de la base de datos. Asi, las distancias finales entre la consulta y cada
vector cuantizado pueden obtenerse como la suma de los valores precomputados en la LUT, evitando
realizar operaciones vectoriales completas y reduciendo significativamente el costo computacional (Jégou
et al., 2011). Gracias a esta combinacién de eficiencia y precisiéon, PQ se ha adoptado ampliamente en
sistemas modernos de recuperacién de informacion, clasificacién y deteccidn de objetos, asi como en el

disefio de redes neuronales profundas mas rapidas y eficientes (Xu et al., 2018; Matsui et al., 2018).
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2.3. Compresion de matrices

La compresién de matrices es una técnica ampliamente utilizada en diversas dreas de la computacion,
como la compresién de imagenes y video. No obstante, en esta tesis el enfoque se centra en su aplicacién
dentro del contexto del aprendizaje profundo, especificamente en la compresién de modelos grandes de
lenguaje (LLMs, por sus siglas en inglés). Estos modelos contienen un nimero considerable de matrices
densas de gran tamaiio, particularmente en las capas lineales, cuya compresién resulta fundamental
para reducir los requerimientos de almacenamiento y memoria durante la inferencia. En esta seccién se
proporciona una breve introduccién a los LLMs y al papel que desempefian estas matrices dentro de su
arquitectura, seguida de una revisidn de las principales técnicas de compresiéon de matrices relevantes

para los objetivos de esta tesis.

2.3.1. Modelos grandes de lenguaje (LLMs)

Los modelos grandes de lenguaje se basan en redes neuronales profundas que pueden contener cientos o
incluso miles de millones de pardametros. Estos modelos se entrenan con grandes volimenes de texto, a
partir de los cuales aprenden patrones complejos y relaciones semanticas, adquiriendo asi la capacidad
de ejecutar diversas tareas de procesamiento de lenguaje natural, como sintesis de texto, traduccién

automdtica, respuesta a preguntas y andlisis de sentimientos (Raiaan et al., 2024).

La arquitectura central utilizada en los LLMs mds avanzados es el Transformer, propuesto por Vaswani
et al. (2017), cuya principal innovacién es permitir la modelacién del contexto y la interdependencia
entre palabras dentro de una secuencia. Esto lo distingue de arquitecturas anteriores, como las redes

recurrentes, que eran menos eficientes en la captura de dependencias a largo plazo.

28 layers

INPUT Token
Text tokens embeddings

Self- Feedforward% e Self- Feedforwardé OUTPUT
attention network i i attention network i Text token

Figura 1. Arquitectura del modelo LLaMA 3.2 de 3 mil millones de pardmetros.

Uno de los modelos representativos de esta familia es el LLaMA 3.2 3B de Meta, un LLM con arquitectura
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Transformer compuesto por 28 capas (Dubey et al., 2024). Este modelo se ha entrenado con una gran
diversidad de datos, incluyendo textos provenientes de paginas web, conversaciones, libros, articulos

cientificos, noticias y cédigo fuente (Raiaan et al., 2024). Su estructura general se presenta en la Figural[l]

La arquitectura Transformer se compone de dos bloques fundamentales: el mecanismo de atencién

(Self-Attention) y el perceptrén multicapa (Multilayer Perceptron, MLP).

( \ ]
«— E = x H
3072 W gueries 3072
Scaled 3072 x 3072 .
- < — | Pt |— B - p— |
Produ_ct 1024 Wkeys E
output  Woupur 3072 Attention 1024 x 3072 3072 Input
Vector 3072 x 3072 . Vector
3072 - H _ m " E 3072
1024 W alues E
\ ) 1024 x 3072 3079

Figura 2. Transformacién de un vector en el mecanismo de atencién del modelo LLaMA 3.2 3B.

El bloque de atencién permite que el modelo determine la relevancia de cada palabra con respecto a las

demds en una secuencia. Este mecanismo realiza la siguiente operacion:

-
Atencién(Q, K, V') = softmax <Cf/[§>k > V, (4)

donde ), Ky V son las matrices de consultas (queries), llaves (keys) y valores (values), respectivamente,

y di, es la dimensién de las llaves. Esta operacién puede interpretarse como la blsqueda de una serie de

consultas ) sobre una base de datos de llaves K para devolver determinados valores V. La operacién

QKT . T . . g .

N mide la similitud entre las consultas y las llaves; posteriormente, la funcién softmax convierte estas
k

similitudes en probabilidades o pesos de atencién normalizados para cada fila. Finalmente, estos pesos

ponderan los valores V', generando una salida que representa cuanto debe enfocarse cada token en los

demds (Ghojogh & Ghodsi, 2020).

Cada bloque de atencién se divide en h cabezas independientes. Cada cabeza i, con i =1,...,h, posee
sus propias matrices Q;, K; y V; de dimensién d/h por columna, donde d es la dimensién interna de la

atencién y h el nimero de cabezas. En la practica, y para optimizar el uso de memoria, estas matrices
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por cabeza se concatenan para formar las matrices completas Wqyeries; Wkeys ¥ Wyalues COMO se muestra
en la Figura [2] De esta manera, cada una de estas matrices concatenadas contiene las proyecciones de
todas las cabezas, permitiendo operaciones matriciales mas eficientes sin perder la correspondencia con

las cabezas individuales.

= XE

3072
8192 W ate
E — % - o 8192 x 3072 E
Output W doun Input
Vector 3072 x 8192 8192 8192 Vector
3072 = X E 3072
3072
8192 W,
8192 x 3072

Figura 3. Transformacién de un vector en el perceptréon multicapa del modelo LLaMA 3.2 3B.

El bloque MLP permite aumentar la dimensionalidad de los vectores de entrada, lo cual incrementa la
capacidad del modelo para representar relaciones no lineales complejas. La operacién que realiza este

bloque estd dada por:

Y = (X : Wup ®© U(X : Wgate)) - Waown (5)

donde © representa la multiplicacién elemento a elemento, o es una funcién de activacién no lineal, y
X son los vectores de entrada. Geva et al. (2020) interpreta este bloque como una forma de memoria
neural, en la que W, actiia como un conjunto de llaves, y Wqoun como un conjunto de valores. En
esta interpretacion, el vector de entrada activa un subconjunto de memorias mediante la proyeccién
sobre W, y la salida se obtiene como una combinacién ponderada de los valores correspondientes. Los
autores muestran que estas memorias pueden correlacionarse con patrones linguisticos interpretables,
como n-gramas o temas semanticos, y que los valores inducen distribuciones sobre el vocabulario de

salida que se correlacionan con las predicciones probables del siguiente token.

Para evaluar el desempeno de estos modelos, es necesario considerar métricas que cuantifiquen su ren-

dimiento funcional tras la compresién. Entre las métricas mas utilizadas en la literatura se encuentra
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la perplejidad (perplexity en inglés), la cual mide la capacidad del modelo para predecir secuencias de
texto, siendo especialmente relevante en tareas de modelado de lenguaje. Esta se define mediante la

siguiente férmula:

N
: 1
Perplexity = exp N ; logp(w; | wy, ..., wi—1) |, (6)
donde N representa el nimero total de palabras en el corpus y p(w; | w1,...,w;—1) es la probabilidad

asignada por el modelo a la palabra w; dado su contexto (Jurafsky & Martin, 2025). Intuitivamente,
esta métrica puede interpretarse como una medida del grado de incertidumbre que tiene el modelo al
predecir la siguiente palabra: una perplejidad baja indica que el modelo asigna altas probabilidades a las
palabras correctas, y por lo tanto es mas competente en la tarea de prediccién. Formalmente, minimizar

la perplejidad es equivalente a maximizar la probabilidad del conjunto de prueba segtin el modelo.

La perplejidad se evaltia comidnmente en corpus textuales estandarizados como WikiText-2 (Merity et al.,
2016), un conjunto de datos derivado de articulos de Wikipedia seleccionados manualmente para eliminar
contenido ruidoso como listas, tablas o cédigo HTML. Este corpus contiene aproximadamente 2 millones
de palabras y se caracteriza por una estructura lingiiistica coherente y una distribucién léxica rica, lo
cual lo convierte en un referente adecuado para tareas de modelado de lenguaje y evaluacién de modelos

generativos.

Por otro lado, también se emplean métricas que evaliian la capacidad del modelo para razonar y com-
prender el lenguaje en distintos dominios del conocimiento. Entre ellas destaca el benchmark MMLU
(Massive Multitask Language Understanding), el cual retne un conjunto amplio y diverso de tareas de
opcién miltiple que abarcan méas de 50 disciplinas académicas, incluyendo matematicas, ciencias, hu-
manidades y derecho (Hendrycks et al., 2021). Las preguntas de MMLU fueron elaboradas para cubrir
distintos niveles de dificultad, desde secundaria hasta nivel profesional, y estan disefiadas para evaluar el

razonamiento légico, el conocimiento factual y la comprensién semdantica del modelo.

Estas métricas permiten evaluar la fidelidad funcional de un modelo comprimido con respecto al modelo

original y resultan fundamentales para validar la efectividad de los métodos propuestos en este trabajo.

Comprender la arquitectura de los modelos grandes de lenguaje resulta fundamental en el contexto de
esta tesis, ya que cada uno de sus componentes (en particular, las matrices de proyeccién dentro de los

bloques de atencién y MLP) constituye el principal objetivo de compresién. Como se ilustra en la Figura
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estas matrices representan la mayor parte de los pardmetros del modelo, y por tanto, su compresion
puede reducir significativamente el tamafio total sin comprometer su funcionalidad. A continuacién se
examinan diversas técnicas de compresion dirigidas especificamente a representaciones matriciales, con el
objetivo de contextualizar el estado del arte y destacar aquellas metodologias mas relevantes en relacién

con la técnica de compresidén propuesta en esta tesis.

INPUT
Text tokens

Self- Feedforwardé ven Self- Feedforwardg OUTPUT
attention network i ! attention network i Text token

Token
embeddings

Self-Attention

uneries

3072 x 3072 %
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EEE
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1024 x 3072

Feedforward network (MLP)

w gate

8192 x 3072

8192 x 3072

Woutput

3072 x 3072

Wdoum

3072 x 8192

Figura 4. Matrices del modelo LLaMA 3.2 de 3 mil millones de pardametros.

2.3.2. Cuantizaciéon

La cuantizacién es una técnica fundamental en la compresidén de matrices, que se enfoca en reducir la
precision de los elementos al representarlos con menos bits. Por ejemplo, esta compresion puede implicar
cambiar de 32 bits de punto flotante a 16 bits o incluso a enteros de 8 bits (Rokh et al., 2023). Este
proceso disminuye significativamente los requisitos de memoria y mejora la eficiencia computacional sin

una pérdida considerable de la precisién de la matriz en muchos casos (Wang et al., 2018).

La cuantizacién se puede clasificar principalmente en dos categorias: cuantizacién durante el entrena-
miento (Quantization-Aware Training, QAT) y cuantizacién después del entrenamiento Post-Training
Quantization, PTQ). QAT implica la cuantizacién de los pesos durante la fase de entrenamiento del
modelo. Aunque QAT puede mantener una alta precisidn, su principal desventaja es que requiere un re-

entrenamiento, a menudo por cientos de épocas, lo que lo hace impractico para modelos de gran escala
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debido al consumo de tiempo y recursos computacionales (Gholami et al., 2022). Por contraste, PTQ
comprime modelos preentrenados sin necesidad de acceder al pipeline de entrenamiento original (Lang
et al., 2024), lo que lo convierte en un enfoque mucho mas flexible y eficiente para el despliegue de

modelos ya existentes.

Dentro de las técnicas de PTQ, una de las mas basicas y ampliamente utilizadas es el método Round-
To-Nearest (RTN), el cual ejemplifica la esencia de los enfoques de cuantizacidn escalar uniforme. Este
método consiste en proyectar cada elemento de la matriz original hacia el nivel de cuantizacién mas

cercano dentro de un conjunto predefinido de niveles discretos.

Sea A € R™*™ una matriz de valores reales que se desea cuantizar. En primer lugar, los valores de A se
dividen en grupos o bloques (los cuales pueden ser renglones, columnas o submatrices de menor tamafio),
y a cada uno de estos grupos se le asigna un factor de escala s € R™ y un valor de desplazamiento
(también llamado zero-point) z € R. Este procedimiento permite adaptar dindmicamente la cuantizacién
a las estadisticas locales de cada grupo, mejorando la capacidad de representar adecuadamente los rangos

de valores observados.

El nimero de niveles de cuantizacién estd directamente determinado por el nimero b de bits disponibles
para representar cada elemento. En consecuencia, el factor de escala s se define en funcién del rango de
valores del bloque y del ntimero total de niveles disponible, que es 2°. En el caso de cuantizacién por

renglones, el factor de escala para el renglén i se calcula como:

i = (7)

man mazx

donde a;"" y a/"%*, representan el valor minimo y mdaximo, respectivamente, del renglén ¢. Este valor

s; define la resolucién entre niveles consecutivos de cuantizacién. Para garantizar que el valor minimo

se cuantice al valor entero cero, se introduce un desplazamiento z definido como:

zi = round(—a;‘ ) (8)

Con estos pardmetros, cada elemento a;; se cuantiza como:

¢ij = round (% zz) . (9)

Si
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donde g; ; € R representa el valor cuantizado. Este valor se almacena como un entero de b bits, restringido

al intervalo {0,1,2,...,2° — 1}.

Para recuperar una aproximacién del valor original, se aplica la operacién inversa:

aij = si - (qij — zi) (10)

lo cual permite obtener una reconstruccién aproximada de la matriz original a partir de su versién
cuantizada. La implementacién de este esquema de compresidn es extremadamente eficiente, ya que sélo
involucra operaciones aritméticas bdsicas (resta, division y redondeo), y la reconstruccién aproximada
de los valores originales se realiza aplicando la férmula inversa descrita en la ecuacién (10]), requiriendo

Ginicamente multiplicacién y suma.

Este método de cuantizacién se usa ampliamente en aplicaciones de aprendizaje profundo, especialmente
en la cuantizacién de matrices de pesos de redes neuronales, donde cada bloque de pesos puede tener
sus propios parametros s y z, permitiendo una adaptaciéon mas precisa a la distribucién de valores de

cada subconjunto de datos.

0.01]-0.91| 0.98 | 1.99 0 =1 1 2

1.01 |-0.02| 2.09 | -0.95

Cuantizacién

o
N
o
o

0 |-1.03] 0.1 |-0.05

1.9 [ 1.07] 2.1 | 0.92 2 1 2 1

Figura 5. Cuantizacién de una matriz.

Los métodos recientes de PTQ han avanzado al optimizar los pardametros de cuantizacién (como factores
de escala y desplazamiento) para minimizar el error de reconstruccién, incluso en ausencia de los datos
de entrenamiento del modelo original (Nagel et al., 2021). Estos enfoques sin los datos de entrenamiento
(data-free) tipicamente generan datos sintéticos basados en priors estadisticos o heuristicas para apro-
ximar la distribucién original de los datos. Por ejemplo, algunos métodos aprovechan las estadisticas de
BatchNorm (Cai et al., 2020; Zhang et al., 2021), mientras que otros emplean incrustaciones latentes
superpuestas y mapeos auxiliares, como en Qimera Choi et al. (2021). Alternativamente, las técnicas de
optimizacién por capas minimizan el error de cuantizacién local sin requerir acceso completo al modelo o

a muestras de datos (Frantar et al., 2022; Cai et al., 2020). Aunque estas estrategias son efectivas hasta
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cierto punto, pueden sufrir de desajuste distribucional o pasar por alto la estructura global del modelo,

lo que puede limitar su rendimiento, particularmente a bajas resoluciones de bits.

En el estado del arte, la cuantizacién se realiza de diversas maneras. Por ejemplo, Zhu et al. (2024)
propusieron un método para cuantizar las matrices de pesos de una red neuronal utilizando valores
ternarios (-1, 0, 1), lo cual reduce la complejidad computacional. Este enfoque se ha implementado en

hardware especializado como FPGAs, mejorando la eficiencia energética y la velocidad de inferencia.

Otra técnica comn en la literatura es la cuantizacién basada en clustering. En este enfoque, cada peso
de precisién completa se asigna a uno de los niveles de cuantizacién, similar a cémo cada valor en un
proceso de clustering se asigna a un grupo. Los pesos que pertenecen al mismo grupo se representan
con un unico valor, reduciendo asi los requisitos de memoria al almacenar el indice del grupo en lugar

de los pesos en punto flotante (Rokh et al., 2023).

De manera complementaria, ciertos enfoques recientes destacan la importancia de preservar los pesos
mds criticos para mantener el desempefio del modelo. Por ejemplo, Yu et al. (2024) propusieron una
cuantizacién basada en RTN asimétrico, en la que los outliers se truncan antes de la cuantizacién y se
conserva (nicamente un conjunto muy reducido de ellos para la reconstruccién. La retencién de esta
pequefia cantidad de parametros, tipicamente entre uno y seis por modelo, ha demostrado ser suficiente
para sostener de manera significativa la calidad final de la compresién, evidenciando que no todos los

pesos contribuyen de igual manera al desempeiio del modelo.

A pesar de estos avances, la mayoria de los métodos PTQ adn se basan en transformaciones simples de
redondeo (RTN). RTN sirve como la linea base fundacional para la cuantizacién post-entrenamiento: es
data-free, calibration-free y no requiere optimizacién mas alld del redondeo directo al nivel cuantizado
mas cercano. Si bien, otros métodos mas sofisticados construyen sobre RTN introduciendo calibracién por
capas, optimizacién de pardmetros o generacién de datos sintéticos, la operacién central sigue siendo un
redondeo local, elemento por elemento. Esto hace de RTN un punto de comparacién natural para métodos
como el que se desarrolla en esta tesis, que operan de manera similar sin acceso a datos de entrenamiento
o ajuste fino adicional, pero que buscan explotar la estructura global para una compresién mejorada.
Dado que este trabajo se centra en la compresién de modelos preentrenados sin reentrenamiento ni datos

auxiliares, las técnicas sin calibracién constituyen las lineas base mas relevantes.
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2.3.3. Aproximacion de rango bajo

La aproximacién de rango bajo busca una matriz aproximada de rango reducido que reemplace a la
matriz original con el fin de disminuir el nimero de pardmetros y, por ende, el costo computacional y de
almacenamiento. Formalmente, dada una matriz A € R™*", el objetivo es encontrar una matriz A de
rango r < min(m,n) que minimice la diferencia respecto a A bajo alguna norma, usualmente la norma

de Frobenius:
A= argmin||A—A|r (11)
rank(A)=r

Una técnica estandar y dptima en este sentido es la descomposicidn en valores singulares, que factoriza

la matriz A como:

A=UxvV’T (12)

donde U € R™*™ y VV € R™™ ™ son matrices ortogonales, y 3 € R™*"™ es una matriz diagonal rectan-
gular, es decir, todos sus elementos fuera de la diagonal son cero, mientras que la diagonal estad formada

por los valores singulares ¥;;, con i = 1,..., min(m, n), ordenados de mayor a menor.

La aproximacién de rango reducido r se obtiene truncando la SVD a las primeras r componentes:

A=Ux3,V" (13)

donde U, € R™*" es |la submatriz formada por las primeras r columnas de U; X, € R™*" es una matriz
diagonal que contiene los primeros r valores singulares en orden descendente; y V. € R™*" corresponde

a las primeras r columnas de V.

Este proceso de truncamiento, que se ilustra de manera esquemdtica en la Figura [6] es éptimo en el
sentido de que minimiza la norma de Frobenius del error ||A — A entre todas las matrices de rango r,
de acuerdo con el teorema de Eckart-Young-Mirsky (Eckart & Young, 1936; Golub et al., 1987). Asi, la

calidad de la aproximacién depende del ritmo de decaimiento de los valores singulares de A.

En el contexto de compresidn, el valor del rango 7 se selecciona en funcién de una restriccién sobre el
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nimero total de pardmetros que se desea almacenar. Dado que la matriz aproximada A se representa
como el producto U,,ETVTT, es comun evitar el almacenamiento explicito de la matriz diagonal ¥,.. En su
lugar, se precomputa el producto U, X, dando lugar a una nueva matriz densa de tamafio m x r. De esta
manera, la representacién comprimida queda constituida por las matrices U, X, € R™*" y V.T € R™*",

lo cual implica un total de

p=r(m+n) (14)

pardmetros almacenados. Esta expresidon permite ajustar el valor de r de forma explicita para lograr un

compromiso entre el nivel de compresién deseado y la precisiéon de la aproximacién resultante.
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Figura 6. Aproximacién de rango bajo de la matriz de pesos mediante SVD.

Diversos trabajos recientes han retomado el principio de aproximacién de rango bajo como base para
desarrollar métodos mas elaborados de compresiéon de matrices en aplicaciones practicas. Por ejemplo,
en el trabajo de Saha et al. (2023) se propone una técnica que combina la factorizacién de matrices con
cuantizacién de baja precisién. En este enfoque, se supone que la matriz original A posee estructura de
bajo rango y se puede aproximar como A =~ LR, donde L y R son matrices de dimensiones reducidas.
Posteriormente, los elementos de L y R se cuantizan a un formato de baja precisién, lo que permite
una reduccidn sustancial en el almacenamiento. Los resultados empiricos reportados muestran que esta
técnica es efectiva para tareas de compresién de imagenes, clasificacion de vecinos mds cercanos y en

redes neuronales profundas, como LLaMa-7b.

En una linea similar, Li et al. (2023) propusieron LoSparse, una técnica que extiende la idea de aproxi-

macién por bajo rango al considerar también componentes dispersos. En este enfoque, cada matriz de
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pesos de un modelo grande de lenguaje se representa como la suma de una matriz de bajo rango UV y

una matriz dispersa S, es decir:

ArUV+S (15)

La componente de bajo rango UV permite capturar la estructura coherente y dominante de la matriz,
mientras que la parte dispersa S captura las partes no coherentes y menos significativas. Al aplicar esta
representacién hibrida a las distintas capas de los modelos, LoSparse combina de forma efectiva los
beneficios de la compresion por rango bajo y la poda estructurada. Los resultados empiricos reportados
muestran mejoras significativas con respecto a técnicas convencionales en tareas como comprensién de

lenguaje natural, respuesta a preguntas y generacion de texto.

Por otro lado, Noach & Goldberg (2020), proponen un enfoque de compresién de modelos en dos etapas
para reducir el tiempo de inferencia de modelos preentrenados. Primero, descomponen cada matriz de
pesos W € R"*? en dos matrices més pequefias A € R"*" y B € R"™*¢ de manera que W’ ~ AB, con
7 menor que n”—fd. Esta descomposicion se realiza en dos fases: inicialmente, utilizando la descomposicién

en valores singulares truncados (SVD) para obtener una aproximacién A’ y B’ tal que:

W — A'B||F (16)

sea pequefa, y posteriormente se refina usando técnicas de feature distillation para conservar el rendi-
miento del modelo. Este método logra acelerar la inferencia en un factor de 1.45x%, con pérdidas minimas

en las métricas de desempeio.

En resumen, la aproximacién de rango bajo constituye una herramienta eficaz para reducir la complejidad
de las matrices densas al capturar su estructura latente mediante descomposiciones matriciales. Su
capacidad para conservar la mayor parte de la energia de la matriz original, junto con su bajo costo
computacional, la hacen especialmente atractiva en contextos donde el almacenamiento y la velocidad
de inferencia son criticos. No obstante, su desempeiio puede verse limitado en situaciones donde los datos
no presentan un decaimiento pronunciado en sus valores singulares, o donde se requiere una compresion
mds agresiva. Por esta razdn, en la practica, suele combinarse con otras técnicas complementarias que

aprovechan diferentes formas de redundancia en los datos.
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2.3.4. Transformada Discreta Coseno

La Transformada Discreta del Coseno (DCT) es una transformacién lineal ampliamente utilizada en la
compresion de datos y sefiales debido a su capacidad para concentrar la energia de una seiial en unos

pocos coeficientes. Para una matriz A € R™*", la DCT bidimensional se define como:

DCT(A) = CACT = 4, (17)

donde C' € R™*" es la matriz de transformacidn, cuyos elementos son combinaciones lineales de funciones

coseno evaluadas a distintas frecuencias (Ahmed et al., 1974). Cada componente de C' se expresa en

funcién de su fila k y columna m (k,m =0,...,n — 1) como:
2 Dk
Clm = Qi COS <(m—|—)7r> 7 (18)
’ 2n
donde

B ﬁ si k=0, )
\/%, si k> 0.

Esta definicién permite interpretar la DCT bidimensional como la aplicaciéon consecutiva de la DCT
a cada fila y, posteriormente, a cada columna de la matriz A. La matriz C es ortogonal, es decir,

C~' = CT, lo que facilita la recuperacién exacta de la matriz original mediante la transformada inversa:

A=CTAC. (20)

La aplicacién de la DCT redistribuye el contenido de A en el dominio de las frecuencias, concentrando
las componentes de baja frecuencia (de mayor magnitud) en la esquina superior izquierda de A. Esta
caracteristica permite descartar las frecuencias altas, menos significativas, logrando compresién con
pérdida (lossy) sin degradar notablemente la calidad de reconstruccién. Esta propiedad constituye la
base matemadtica del algoritmo JPEG, en el que la imagen se divide en bloques de 8 x 8 pixeles y a cada

bloque se le aplica la DCT para obtener su representacién en el dominio de las frecuencias.
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En este contexto, las componentes de alta frecuencia representan detalles finos, como bordes o va-
riaciones pequefias, que pueden eliminarse sin afectar perceptiblemente la calidad visual. Dado que el
ojo humano tiene limitada sensibilidad a estas diferencias sutiles, la eliminacién de estas frecuencias se
percibe minimamente, haciendo que la compresion sea eficiente. Por otro lado, las bajas frecuencias
capturan las tendencias generales de la imagen, como zonas de color uniforme o gradientes suaves, que

constituyen su estructura principal (Benitez Lépez, 2016).

En la literatura, la DCT se ha empleado no sélo en compresién de imagenes y sefiales, sino también en
compresién de modelos neuronales. Por ejemplo, Ulicny et al. (2021) aplican la DCT a filtros convolu-
cionales en CNNs para realizar poda en el dominio espectral, lo que permite reducir la redundancia de
pardmetros con minima pérdida de precisién. Validan su método en ResNet-50 y MobileNet-V2, mos-
trando compresién efectiva sin necesidad de reentrenamiento extenso. Por otro lado, Chen et al. (2016)
utilizan la DCT para representar los filtros de redes convolucionales directamente en el dominio de la
frecuencia, permitiendo calcular gradientes en ese espacio y reduciendo tanto el uso de memoria como
la carga computacional. Mds recientemente, Jongho & Hyun (2024) introducen DCT-ViT, una técnica
que aplica DCT a modelos Vision Transformer (ViT), realizando poda de tokens de alta frecuencia pa-
ra disminuir el costo computacional sin sacrificar precision. Este enfoque logra una reduccién de hasta
47 % en los requerimientos computacionales con minima pérdida de rendimiento, gracias al uso de DCT

unidimensional y poda flexible.

En el caso de modelos de lenguaje, Scribano et al. (2023) proponen un mecanismo de atencién basado
en DCT para arquitecturas Transformer. Su método aplica una DCT sobre el vector de entrada X,
generando un vector comprimido X = DX, que se utiliza en el médulo de atencién. Posteriormente,
tras procesarse, se recupera mediante la Inversa de la DCT. Este enfoque es especialmente (til para
manejar secuencias largas o de longitud variable, y reduce significativamente los calculos dentro del

mecanismo de atencidn, mejorando asi la eficiencia del modelo.

2.3.5. Comparticiéon de pesos

Una estrategia utilizada dentro de las técnicas de compresion es la comparticién de pesos, la cual permite
reutilizar eficientemente parametros entre distintas partes de un modelo, reduciendo asi el consumo de
memoria y mejorando la eficiencia computacional. Esta técnica se basa en identificar valores numéricos

comunes que se pueden compartir por multiples entradas de la matriz de pesos. En lugar de almacenar
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todos los valores individualmente, se mantiene un conjunto reducido de valores representativos, junto con
una matriz de indices que indica cudl de estos valores le corresponde a cada posicién. Este mecanismo
reduce de manera significativa el tamafio efectivo de las matrices de parametros (Dupuis et al., 2020).

La Figura|/|ilustra esquematicamente el principio de esta técnica.

Elementos almacenados
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1.21 | 3.42] 233 4.51 L2 | 91| dq | 23

232 | 1.23| 452 | 3.41 11|01 | 11

Comparticion de
pesos

122 | 231 1.24 | 1.21 14|22 24| 22

4531232 451|233

i1 o 13 4

12| 23| 34 | 45

Figura 7. Comparticién de pesos de una matriz.

En este contexto, Zechun et al. (2024) introdujeron una técnica denominada “comparticién inmediata
de pesos por bloques” (immediate block-wise weight-sharing), que extiende esta idea al nivel de bloques
estructurados dentro del modelo. Su enfoque permite compartir pesos entre bloques adyacentes de la
red neuronal sin incrementar el tamafo del modelo y con un impacto minimo en la latencia de inferencia,
mejorando la eficiencia computacional y reduciendo la necesidad de almacenamiento. Esta estrategia es
particularmente atil para la implementacién en dispositivos moéviles, donde los recursos de memoria y

procesamiento son limitados.
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Capitulo 3. Método de compresidon propuesto

El método propuesto tiene como objetivo comprimir conjuntos de datos representados como vectores o
matrices reales de dimensidn fija. La técnica se fundamenta en la observacién de que, al proyectar estos
datos sobre una rotacién ortonormal aleatoria, es posible revelar una estructura estadistica mas uniforme

que facilita su compresién eficiente en memoria.

En esta seccidn se presenta una descripcidén general de la metodologia, asi como ejemplos concretos de
su aplicacién en dos escenarios representativos: la compresién de conjuntos de vectores (enfocada en
la reduccién de bases de datos de vectores para tareas de bdsqueda por similitud) y la compresién de
conjuntos de matrices (con aplicaciones en modelos de lenguaje de gran escala). Estos casos de uso

permiten ilustrar la versatilidad y eficacia del enfoque propuesto en contextos reales de alto impacto.

3.1. Descripcién general del método

Sean V = {vy,v9,...,v,} un conjunto de vectores reales, con v; € R?, o bien un conjunto de matrices
) ) M

reales A = {A1, As, ..., A,}, donde cada A; € R™*9. La compresién se basa en los siguientes principios:

1. Rotacion ortonormal aleatoria:

Se generd una matriz ortonormal Q € R?*? de manera aleatoria, la cual sirvié como transformacién

comUn para todos los elementos del conjunto. Esta matriz cumple la propiedad:

Q'Q=1, (21)

garantizando la conservacién de distancias y normas en el espacio transformado, lo cual es funda-

mental para preservar las relaciones geométricas originales entre los datos comprimidos.

El proceso de construccién de la matriz @ consistié en muestrear una matriz G € R%*? con
entradas independientes extraidas de una distribucién normal estdndar, es decir, Gi; ~ N(0,1).
Posteriormente, se aplicé la descomposicién QR a G, obteniendo dos matrices (Q y R tales que
G = QQR. La matriz ortonormal @) resultante de esta descomposicién se utilizé6 como la rotacién

compartida entre todos los elementos del conjunto.
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2. Proyeccion de los datos:

= Para cada vector v;, se calcula su proyeccién como:

U; = UiQT. (22)

= Para cada matriz A;, se calcula su proyeccién como:

Tras esta rotacién, los valores de cada vector o matriz rotado mostraron empiricamente una dis-
tribuciéon homogénea al ordenarse de forma ascendente. Este comportamiento resultd ser indepen-

diente de la distribucién original de los datos sin rotar.

Imagen original (A;) Valores ordenados de A, Valores ordenados de D
250
600 |
200 200 L
& 150 L o200r
3 3
~ 100 -
—200
50
—400
0
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 600 L ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 50000 1000()0 150000 200000 250000 0 50000 1UUUQU 150000 200000 250000
Indices Indices
Imagen original (Ay) Valores ordenados de A Valores ordenados de Ds
1.0 | 3
5l
08
L
:@ 0.6 %
S S or
= =
04 F -
L
02 -2
00 3
0 50000 1000(,)0 150000 200000 250000 0 50000 1UUUQU 150000 200000 250000
Indices Indices
Valores ordenados de A Valores ordenados de Dj
250
400 F
200
200
qu 150 6
3 3
E = 0
~ 100 -
—200
50
0 L L L L L L L o L L L L L L
0 20000 4()00()) 60000 80000 100000 120000 0 20000 40000, 60000 80000 100000 120000

Indices Indices

Figura 8. Comparacién de la distribucidon de los elementos ordenados entre las matrices originales y sus contrapartes rotadas.
Se observa para tres matrices distintas.
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3. Codificacion:

Como se observa en la Figura [8] la distribucién de los elementos rotados presenté un comporta-
miento de tipo gaussiano, caracterizado por la presencia de pocos valores de alta magnitud (en

valor absoluto) y una gran concentracién de elementos con valores cercanos a cero.

A partir de este patrén se propusieron distintas estrategias de codificacién, adaptadas al contexto
de aplicacién considerado. En este trabajo se estudiaron dos contextos: blsqueda por similitud
(vectores) y generacién de texto (matrices). Dado que se trata de aplicaciones distintas, sus

objetivos también difieren.

En el caso de la bidsqueda por similitud, es fundamental que el método de compresién preserve, en
la mayor medida posible, las distancias entre vectores en el espacio. En cambio, en el contexto de
la generacidn de texto, las matrices de los modelos de lenguaje almacenan la informacién adquirida
durante el entrenamiento; por ello, al comprimirlas, es prioritario que la aproximacién obtenida sea

lo mas fiel posible a la matriz original.

En consecuencia, aunque en ambos casos se sigue un flujo de codificacién, almacenamiento eficiente
y posterior decodificacién, los métodos especificos se ajustan a las particularidades y objetivos de

cada aplicacién. A continuacién se describe la codificacion propuesta para cada caso.

3.2. Aplicacion del método a vectores: compresion de bases de datos

3.2.1. Codificaciéon de los elementos rotados

En el caso de vectores, como se mencioné previamente, el objetivo principal es preservar con la mayor
fidelidad posible las distancias en el espacio original. Para ello, la distribucién gaussiana observada se
aproximé mediante el algoritmo de Lloyd—Max, el cual, dado un conjunto de datos o una distribucién
de referencia, determina de forma éptima los umbrales y centroides que minimizan el error cuadratico

medio entre la distribucién original y su representacién cuantizada.

El nimero de centroides esta determinado por el nivel de compresién deseado, expresado en el nimero de

bits b por cédigo, de modo que el cuantizador utiliza 2° centroides para codificar los valores normalizados.

Para cada vector de la base de datos, se calcularon su media y desviacién estandar, parametros emplea-

dos en la normalizacién individual de cada vector. Estos valores estadisticos se almacenaron para su uso
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posterior durante la etapa de decodificacidn, ya que son necesarios para reconstruir una aproximacion fiel
del vector original. Una vez normalizados, los elementos se cuantizaron asignandoles el indice correspon-
diente al centroide mas cercano, calculado previamente mediante el algoritmo de Lloyd—Max para una
distribucién normal estandar. Este indice indica el intervalo definido por los umbrales del cuantizador al

que pertenece el valor normalizado.

Con el fin de optimizar el almacenamiento, cada indice se codificé utilizando (inicamente b bits, lo que
asegura que la representacién ocupa la minima cantidad de memoria necesaria para codificar los 2°
posibles valores. Asi, la matriz de cédigos resultante requiere significativamente menos espacio que los

datos originales en formato de punto flotante.

El procedimiento detallado de codificacién se presenta en el Algoritmo [1]

Algoritmo 1: Codificacién de base de datos con almacenamiento eficiente
Input: Base de datos X € RV*P,

Ndmero de bits por indice b

; . 2b—1
Output: Centroides {c;}; ;.
Cédigos de centroides I,
Medias i € RY,

Desviaciones estandar o € RY

1 {Bk}zio,{ck}ib:_ol < Algoritmo de Lloyd-Max(b) ; // Limites y centroides
2 u; < media(X;) parai=1,...,N;
3 0 < desviacién estandar(X;) parai=1,...,N;

4 fori< 1to N do

5 for j < 1to D do

6 Zij < (Xij —wy)/oi ; // Normalizacién elemento a elemento
7 Encontrar k tal que 8;, < Zi; < Bri1;

8 Asignar I;; < k;

9 end
10 end

11 Almacenar I eficientemente usando b bits por elemento;

b_
12 return {cx}; ' 1, i, 0;

La estructura final almacenada consta de: (i) los centroides del cuantizador, (ii) la matriz de cédigos con

los indices de cada elemento codificado, y (iii) los vectores de medias y desviaciones estdndar asociados
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a cada vector de la base de datos. Esta representacidon permite una reconstruccién precisa y eficiente

durante la decodificacién.

3.2.2. Decodificacién

Para recuperar cada vector rotado aproximado, se reemplazan los indices por sus centroides correspon-
dientes y luego se desnormalizan con la media y desviacién estdndar almacenadas. Finalmente, para

obtener una aproximacién del vector original, se aplica la matriz de rotacién ):

donde w; es el vector rotado reconstruido.

Formalmente, el proceso de descodificacién del vector rotado es el siguiente:

Algoritmo 2: Decodificacién de base de datos a partir de indices comprimidos

Input: Cédigos de centroides I,
Medias i € RY,

Desviaciones estandar o € RY,
Centroides {ck}zl:ol,

Output: Base de datos reconstruida X e RVxD

1 for i< 1to N do
2 for j < 1to D do
3 kijelz’j;

4 Xij 00 Cryys // Ck; es el centroide correspondiente al cédigo kij

5 end
6 end

7 return X;
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3.2.3. Busqueda por similitud en el espacio rotado

El método propuesto permite realizar bisquedas por similitud directamente en el espacio rotado, sin
necesidad de recuperar los vectores originales. Tanto los vectores de la base de datos como la consulta
se someten a la misma transformacién ortonormal, garantizando que la comparacién se realice en un
espacio comun y consistente. Durante las consultas exhaustivas de los k vecinos mas cercanos (k-NN),
los productos internos se calculan entre la consulta rotada y los vectores rotados aproximados, obtenidos
mediante la decodificacién de su representaciéon comprimida. La transformacién ortonormal preserva las
distancias pareadas en el espacio rotado, mientras que la codificacidén retiene sus componentes mas

relevantes, lo que permite estimar con precisidn la similitud sin necesidad de revertir al dominio original.

3.2.4. Producto interno acelerado y compresién adicional

Para mejorar la eficiencia en la bisqueda por similitud y aumentar la tasa de compresién global, se
incorporé una estrategia basada en el Lema de Johnson-Lindenstrauss, que garantiza la preservacion
aproximada de las distancias pareadas al proyectar los vectores sobre un subespacio aleatorio de dimensién

reducida.

Esta propiedad se aprovechd realizando la bisqueda sobre un subconjunto fijo de coordenadas, selec-
cionadas aleatoriamente dentro de los vectores rotados. Dicho conjunto de indices se definié una tnica
vez y aplicd uniformemente a todos los vectores durante las consultas. Este enfoque puede interpretarse
como una segunda capa de compresion, ya que permite realizar consultas de vecinos mas cercanos con

alta fidelidad utilizando Gnicamente una fraccién de las dimensiones originales.

Como resultado, se redujo considerablemente la cantidad de datos procesados durante la consulta, incre-
mentando la tasa de compresidn efectiva. Simultdneamente, el costo computacional asociado al célculo

de productos internos disminuyd, conduciendo a un proceso de recuperacién mas rapido y eficiente.

3.3. Aplicacion del método a matrices: compresion de pesos en modelos
de lenguaje

Para el caso de conjuntos de matrices, el método se aplicé a matrices de pesos extraidas de un modelo
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grande de lenguaje, como aquellas correspondientes a capas de atencidén y perceptrén multicapa. La
compresion de cada matriz W; consistié en su proyeccion mediante una rotacién ortonormal aleatoria,
seguida de una codificacién adaptativa de sus componentes en el espacio rotado. El método preservé la
estructura bidimensional de las matrices durante la codificacién, permitiendo una descompresién parcial
y eficiente directamente en el proceso de inferencia, sin necesidad de reconstruir la matriz completa en

memoria.

Este enfoque tuvo como objetivo reducir el espacio de almacenamiento de los pesos del modelo sin com-
prometer de manera significativa su desempefo en tareas de evaluacién estandarizadas. A continuacién,
se describe en detalle la metodologia empleada para aplicar el método de compresién propuesto a la

compresién de los pesos de un LLM.

3.3.1. Aplicacién de la rotacién ortonormal

Dado un LLM con arquitectura Transformer, cuya dimensidn de representacidn interna es n, se genera
una Unica matriz ortonormal aleatoria Q € R™ "™, comin a todo el conjunto de matrices de pesos a
comprimir. Si bien el almacenamiento de () introduce un costo adicional, este se amortiza al emplearse

de manera compartida en todas las matrices del modelo.

La rotacién se aplica de acuerdo con la orientacién de cada matriz en la arquitectura original:

= Para matrices que proyectan desde la dimensién del modelo (por ejemplo, Wqyeries: Wieys: Wualues.

Woutput, Waate: Wp), se calcula:

D, = W;Q" (25)

» Para matrices que proyectan hacia la dimensién del modelo (por ejemplo, Wyown), se calcula:

D; =Q'W; (26)

Tras la rotacién, las matrices D; exhibieron una distribucién aproximadamente gaussiana. Este comporta-
miento estadistico sugirié que, en el calculo de productos punto entre matrices, los elementos de mayor
magnitud dominan el resultado final. En consecuencia, se decidié extraer dichos valores significativos

para almacenarlos sin pérdida, manteniéndolos en su forma original. Para ello, se identificaron los puntos



35

de cambio de concavidad en la distribucién rotada, que funcionaron como umbrales para separar estos

valores relevantes del resto de la informacién.

3.3.2. Codificacion de los elementos rotados:

Basadndose en la regularidad estadistica observada, se disend un esquema de codificacién mediante seg-
mentacion adaptativa que separa explicitamente los outliers o valores atipicos de la masa principal de

datos con magnitud reducida, favoreciendo una representacién comprimida mas eficiente.

En primer lugar, se determinaron umbrales globales, denotados como #4,, ¥ tpign, obtenidos del analisis
de los puntos de cambio de concavidad en la distribucién ordenada de los valores rotados, que delimitaron
un rango central conteniendo la mayoria de los componentes con magnitudes bajas, cuya aproximacién

se considera tolerable para la compresion:

tiow <Y < thigha (27)

donde y representa un elemento individual del vector o matriz rotado.

Dentro de este rango principal, los elementos se cuantizaron uniformemente dividiendo el intervalo
[tlowythigh] en 20 —1 segmentos de igual tamano, siendo b el nimero de bits asignados a codificar cada
componente. Cada segmento quedd representado por su valor promedio, almacenado explicitamente.
Asi, los valores se codificaron mediante indices discretos, lo que redujo el almacenamiento a b bits por

componente en esta region.

Por otra parte, los elementos con magnitud fuera del rango definido se clasificaron como valores fuera de
rango y se almacenaron por separado en su forma original, asegurando la preservacién de la informacion

critica y evitando pérdidas significativas.

Este esquema permite controlar el equilibrio entre compresién y fidelidad ajustando el pardmetro b: un
valor mas alto aumenta la precisién de cuantizacién y el tamano almacenado, mientras que un valor

menor reduce el espacio a costa de una aproximacién menos precisa.

La Figura [9] ilustra graficamente este procedimiento, mostrando cémo los datos rotados se dividen en

dos subconjuntos: los valores que permanecen dentro de los limites de cuantizacién y se codifican con
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indices discretos de b bits, y los outliers que se almacenan de manera explicita y sin pérdida.

Elementos de D

0.075 F Valores fuera de rango s € R?
| Y BN R KA KA KA KA K
0.050
. b—
Promedios de segmentos {a}s '
0.025 | N
0 1 2 3 4
S [0 [o[oefosoa]
= 0.000
> Matriz de indices Z € {0,1,...,2% — 1}™*4
*0.0207 0j1|2]3|2|1]2]4
21314101213
~ 4lo0f1f2[4]3[4]1
_0.000_ 1[2]3|4]4|0]|1]|3
3(4]0]1]3]2]3]1
— 2(3|2]|4]0]1]2]3
—0.0(0‘, I I I 1faf1]3]2]af3]0
0 1 2 3 3[1]2|4]1]|4]0]2
A %105
Indice

Figura 9. Distribucién y esquema de codificacién de los elementos de una matriz rotada.

La representacién final almacenada incluye:

= La matriz de rotacién @ € R4 comdn a todo el conjunto, que define la matriz de rotacién

ortonormal aplicada.

» Un vector s € R’ que almacena los ¢ (¢t < d) valores correspondientes a las componentes de
la matriz rotada que quedaron fuera de los limites definidos por los puntos de concavidad. Estos

valores se conservan en su forma original para evitar pérdida de informacién relevante.

= La codificacién compacta de las componentes que permanecieron dentro del rango establecido,
representada mediante dos objetos:
: : b .
1. Un conjunto de valores promedio {ak}z:f representativos de cada segmento.

2. Una matriz de indices Z € {0,...,2" — 1}*4, donde el indice 0 indica que el valor corres-
pondiente se toma del vector de valores fuera de rango, mientras que un indice £ > 1 hace

referencia directa al promedio «y, del conjunto {a}.

El Algoritmo [3| detalla el proceso de compresién aplicado a cada matriz transformada D;.



Algoritmo 3: Compresién de la matriz D

A W =

o N o a

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19

20

Input: Matriz D € R™*",
entero b correspondiente al nimero de bits utilizados para codificar la matriz de indices.
Output: Matriz de indices Z € {0,1,...,20 — 1}m™x",

N« 20 —1;

. b_
arreglo de valores promedio {ay}7_ ',
arreglo de valores fuera de rango s € RY.

Aplanar y ordenar D;
Calcular los puntos de concavidad = tjow, thigh;

Almacenar valores fuera del rango [tiow, thign] €n el arreglo s € R?;

en que aparecen en D al recorrer la matriz por filas

Establecer en cero las posiciones fuera de rango en D;

Dividir el intervalo [tw, thigh] €n subrangos negativos y positivos;
if NV es par then

Asignar igual nimero de segmentos a ambos subrangos; // Distribucién simétrica si

o

es posible
nd
Ise
Asignar un segmento mads al subrango con mayor densidad de valores;

e

regién con mas datos

nd

for cada segmento en [tioy,0) y [0, thign] do

Calcular el promedio de los valores dentro del segmento a;
Reemplazar todos los valores del segmento con el promedio calculado;

e

nd

Almacenar los valores promedio en un solo arreglo {ay};
Reemplazar valores en D por sus indices correspondientes en {ay};
Codificar los indices usando b bits y almacenar en Z;

return Z € {0,1,...,20 — 1}mxn, {ak}ib:_ol, s€R

// Nimero total de cédigos disponibles

// En el mismo orden

// Prioriza la

3.3.3. Decodificaciéon

Durante la inferencia, cada matriz aproximada D se reconstruye dindmicamente a partir de su represen-

tacién comprimida. El Algoritmo [4] describe de manera conceptual la I6gica empleada para este proceso.

Aunque este esquema resulta Gtil para comprender el proceso de reconstruccién, su implementacién
directa resulta poco eficiente en entornos de cdmputo optimizado, tales como unidades de procesamiento

gréfico (GPU), unidades tensoriales (TPU) o arquitecturas vectoriales, donde las operaciones secuenciales

limitan el aprovechamiento de la paralelizacién masiva disponible.
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Algoritmo 4: Reconstruccidn secuencial de la matriz D
Input: Matriz de indices Z € {0,1,...,20 — 1}7*",

. b_
arreglo de valores promedio {ak}izol,

arreglo de valores fuera de rango s € R?

Output: Matriz reconstruida D € Rmxn

1 D e Rm*n. // Inicializar una matriz vacia
2 /< 0; // Inicializar contador para recorrer los valores fuera de rango en s

3 fori< 0tom—1do

4 for j < 0Oton—1do

5 if Z[i,j] =0 then

6 ﬁ[i,j] «— s[l]; // Tomar el valor fuera de rango del arreglo s
7 0 +1; // Avanzar al siguiente valor fuera de rango en s
8 else

9 ﬁ[i,j] < agj; // Asignar el valor promedio correspondiente de {aj}
10 end

1 end

12 end

13 return 15; // Devolver la matriz reconstruida

Por esta razdn, en la prictica se adopta una versién paralelizada basada en operaciones vectorizadas,
como se ilustra en el Algoritmo Este enfoque permite reconstruir bloques completos de la matriz
de manera simultdnea, explotando las capacidades de cdmputo paralelo que ofrecen bibliotecas como

PyTorch, mediante técnicas de difusién de tensores (broadcasting) y operaciones por lotes.

Este enfoque evita la necesidad de descomprimir cada elemento de forma secuencial y reduce significa-
tivamente el tiempo de reconstruccidn, permitiendo integrar la descompresién directamente en el flujo

de inferencia del modelo.
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Algoritmo 5: Reconstruccién paralelizada de la matriz D
Input: Matriz de indices Z € {0,1,...,2> — 1}7*",

. b_
arreglo de valores promedio {ak}izol,

arreglo de valores fuera de rango s € R?

Output: Matriz reconstruida D € Rmxn

1 D e R // Inicializar matriz vacia
2 D+ ay; // Broadcasting: asigna promedio segin indice en 7
3 M+ (Z=0) // Mascara booleana: verdadero donde Z[i,j] =0
4 D[M] « s; // Inserta s en las posiciones verdaderas de M siguiendo su

recorrido por filas

5 return D; // Devuelve matriz reconstruida

A~

Cabe sefialar que, en la practica, no es estrictamente necesario reconstruir explicitamente la matriz A.

Las operaciones de inferencia pueden reformularse como:

y =D(@Qx) o y=Q(Dx), (28)

seglin la orientacién de la matriz original. Esta estrategia ofrece una ventaja computacional significativa.
Si la matriz A fuera reconstruida de manera explicita como A= DQ, la inferencia requerirfa un costo
computacional del orden de O(mn? + mn), correspondiente a la multiplicacién matricial [)Q seguida
de la multiplicacién por el vector de entrada x. En contraste, la reformulacién directa permite realizar
dos productos matriz-vector con un costo total de O(mn + n?), eliminando la necesidad de una costosa

multiplicacién entre matrices y reduciendo sustancialmente el nimero total de operaciones.

3.3.4. Proceso de inferencia con matrices comprimidas

Durante la fase de inferencia, las matrices comprimidas se mantuvieron en su forma compacta a lo largo
de todo el proceso, evitando su reconstruccidn explicita en memoria. En lugar de almacenar matrices
densas A;, cada capa del modelo almacend la matriz D; en forma compacta. En esta representacién,
cada matriz comprimida D; se almacené mediante un diccionario que contenia tres componentes: el

arreglo de valores fuera de rango s, el arreglo de valores promedio {ay} y la matriz de indices Z. Este
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diccionario constituy6 la versién compacta de la matriz D;, reduciendo significativamente el espacio
de almacenamiento en comparacién con la matriz densa original. La operacién de inferencia se realizé
conforme a la ecuacién ([28)), es decir, aplicando la transformacién de rotacién seguida de la multiplicacién
con la matriz comprimida, o en el orden inverso, dependiendo de la orientacién de la matriz original en

la arquitectura del modelo.

Para ello, se disefiaron implementaciones personalizadas de las capas lineales que decodificaron la matriz
D al vuelo durante su operacién forward. La matriz de rotacién () se almacené una sola vez en memoria
y se compartié entre todas las capas que utilizaron esta implementacion, lo que permitié aplicarla a los

vectores de entrada en cada paso de inferencia sin necesidad de duplicarla para cada capa.

Este esquema se integré en la arquitectura del modelo mediante médulos personalizados en PyTorch.
Las capas lineales comprimidas se definieron como subclases de torch.nn.Module, incorporando la
decodificacion de D dentro de su método forward. Ademas, la matriz () se mantuvo como un tensor

compartido entre capas, evitando su replicacion en memoria.

Gracias a este disefio, la inferencia se realizd directamente sobre las representaciones comprimidas, sin
necesidad de reconstruir previamente las matrices densas, lo que garantizé eficiencia computacional y
ahorro de memoria durante la ejecucidn. Este método permitié ejecutar modelos de gran tamano de
manera eficiente, tanto en uso de memoria como en cémputo, resultando especialmente dtil en entornos

con recursos limitados, sin afectar la precisién del modelo.

Las Figuras [10] y [L1] ilustran este esquema aplicado a un mecanismo de atencién y a un bloque MLP,
respectivamente. En estos diagramas se observa cémo el modelo permanecié en formato comprimido

durante la inferencia y cédmo la decodificacién de D se realizé al vuelo.
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Figura 10. Diagrama del proceso de inferencia en un bloque de mecanismo de atencién con matrices comprimidas.
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Figura 11. Diagrama del proceso de inferencia en un bloque de perceptrén multicapa con matrices comprimidas.
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Capitulo 4. Diseno experimental y resultados

4.1. Evaluacion de la compresion en conjuntos de vectores (bases de
datos)

Como se menciond en el capitulo anterior, el método de compresién propuesto (al cual se denomina
ORTHOQUANT) es aplicable a la compresién de conjuntos de vectores. Con el fin de evaluar esta
hipdtesis, se planted su aplicacién en un escenario representativo: la compresién de bases de datos de
vectores. El objetivo principal de esta evaluacién es determinar la capacidad del método para reducir de
manera eficiente el tamafo de dichas bases, sin comprometer significativamente su utilidad en tareas
de busqueda por similitud. Para ello, se considerd tanto la preservacion de la estructura espacial de los

vectores como la escalabilidad del método a espacios de mayor dimensionalidad.

4.1.1. Conjuntos de datos utilizados

Para esta evaluaciéon se utilizé el conjunto de datos CCNEWS, el cual contiene articulos provenientes
de sitios de noticias de todo el mundo, redactados en idioma inglésE]. Este conjunto estd conformado
por pares titulo-articulo, a partir de los cuales es posible obtener representaciones vectoriales utilizando
modelos como Sentence Transformers. Dichos modelos estdn disefados para generar embeddings que
preserven la similitud semdantica entre textos, de manera que articulos similares se representen mediante
vectores cercanos en el espacio, mientras que articulos distintos se proyecten a vectores mas alejados. Las
representaciones vectoriales empleadas en este trabajo se extrajeron del conjunto de datos proporcionado
para el desafio SISAP 2025, el cual incluye un total de 614,664 embeddings de 384 dimensiones generados
mediante el modelo all-MiniLM-LG-vﬁ. Para las consultas de prueba (queries), se utilizaron muestras

fuera de distribucién proporcionadas en el mismo conjunto, conformadas por 11,000 vectores de consulta.

Con el propésito de evaluar la escalabilidad del método propuesto en espacios de mayor dimensionalidad,
se generaron también representaciones vectoriales de 1024 dimensiones para los mismos articulos del

conjunto CCNEWS, utilizando en este caso el modelo all—roberta—large—vllﬂ Para las consultas fuera

"https://huggingface.co/datasets/sentence-transformers/ccnews/
*https://huggingface.co/datasets/sadit/SISAP2025/blob/main/benchmark-dev-ccnews.h5
*https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
“https://huggingface.co/sentence-transformers/all-roberta-large-vi


https://huggingface.co/datasets/sentence-transformers/ccnews/
https://huggingface.co/datasets/sadit/SISAP2025/blob/main/benchmark-dev-ccnews.h5
https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
https://huggingface.co/sentence-transformers/all-roberta-large-v1
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de distribucién correspondientes a este escenario, se extrajeron 11,000 ejemplos del conjunto de datos
Yahoo AnswersE]. Los embeddings de 1024 dimensiones generados a partir de este proceso han sido

puestos a disposicion piblica con fines de replicabilidad y para fomentar futuras investigaciones{ﬂ.

Adicionalmente, dado que los embeddings de los conjuntos anteriores se obtienen mediante modelos
de redes neuronales y suelen tener una distribucién aproximadamente gaussiana, se utilizé también el
conjunto de datos GIST-1M para evaluar el método en un espacio vectorial con caracteristicas diferentes
(Jégou et al., 2011)[1 Este conjunto contiene un millén de vectores de dimensién 960 y un conjunto
de prueba de mil vectores. Los vectores GIST no son embeddings aprendidos, sino que se construyen
mediante un método determinista basado en filtros orientados y multiescala aplicados a imdgenes. En
concreto, cada imagen se divide en bloques y en cada uno se calcula la energia (la magnitud promedio
de la respuesta a estos filtros) que captura informacién sobre texturas y estructuras espaciales. Estas
energias se concatenan para formar los vectores, cuya distribucién no sigue un patrén gaussiano, a

diferencia de los embeddings tipicos generados por redes neuronales.

Tabla 1. Conjuntos de datos utilizados para la evaluacién.

Conjunto Dimension # Vectores # Consultas Tamaiio (MB) Distribucion

CCNEWS 384 614664 11000 927.23 Gaussiana
CCNEWS 1024 614 664 11000 2517.66 Gaussiana
GIST 960 1000000 1000 3839.96 No gaussiana

4.1.2. Métodos y configuracion experimental

Adicionalmente, con el fin de evaluar adecuadamente la eficacia de ORTHOQUANT, se le comparé con
técnicas de compresion de bases de datos ampliamente utilizadas en la literatura. Dichas técnicas son la
cuantizacién escalar (Scalar Quantization, SQ) y la cuantizacién por productos (Product Quantization,
PQ). Ambos métodos se encuentran implementados en la biblioteca faiss, cuyas implementaciones se
utilizaron en este trabajcﬁ Con el objetivo de realizar una comparacion justa, se procurd que los tres
métodos alcanzaran niveles de compresion equivalentes. Para ello, se exploraron diversas configuraciones
posibles de cada técnica y se determind que es posible obtener compresiones comparables en los casos

en que el ancho promedio de bits por elemento sea de aproximadamente 4, 6 y 8 bits. En los escenarios

*https://huggingface.co/datasets/sentence-transformers/yahoo-answers
®https://huggingface.co/datasets/ScarlettMagdaleno/ccnews-embeddings-dim1024
"https://huggingface.co/datasets/open-vdb/gist-960-euclidean
®https://github. com/facebookresearch/faiss/wiki


https://huggingface.co/datasets/sentence-transformers/yahoo-answers
https://huggingface.co/datasets/ScarlettMagdaleno/ccnews-embeddings-dim1024
https://huggingface.co/datasets/open-vdb/gist-960-euclidean
https://github.com/facebookresearch/faiss/wiki
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de 1y 2 bits, la comparacién sélo fue posible entre ORTHOQUANT y PQ, dado que la implementacidn

de SQ en faiss no contempla configuraciones en esos rangos de cuantizacién.

4.1.3. Compresion y ancho promedio de bits

En el caso de SQ, el proceso es relativamente directo, ya que consiste simplemente en aplicar una
cuantizacién escalar que utilice la cantidad deseada de bits por coordenada. Asi, Gnicamente es necesario

almacenar los cédigos de cada vector junto con el codebook correspondiente.

Tabla 2. Tamafios de los indices generados por cada método y su porcentaje de compresién respecto al conjunto CCNEWS-
384 (927,23 MB). Se incluye el valor estimado de bits por dimensién (wbits).

Método Tamaiio (MB) Compresién (%) wbits
ORTHOQUANT 33.81 96.35 1.17
PQ 29.37 96.83 1.01
ORTHOQUANT 62.78 93.23 2.17
PQ 58.35 03.71 2.01
ORTHOQUANT 120.73 86.98 4.17
PQ 116.30 87.46 4.01
SQ 115.93 87.50 400
ORTHOQUANT 178.68 80.73 6,17
PQ 180.15 80.57 6.22
SQ 173.95 81.24 6.00
ORTHOQUANT 236.64 74.48 8.17
PQ 232.20 74.96 8.01
SQ 232.20 74.96 8.01
Original 927.23 - 32.00

Por otro lado, el método ORTHOQUANT requiere almacenar los cdédigos de cada vector, asi como un
codebook precalculado correspondiente a una distribucién normal estdndar (media cero y desviacién
estandar uno), el cual contiene Gnicamente 2b centroides, donde b es el niimero de bits deseado. Adicio-
nalmente, se almacenan la media y la desviacién estdndar de cada vector en precisién de 32 bits. Esto
introduce una sobrecarga adicional que, sin embargo, se amortiza conforme aumenta la dimensionalidad
de los vectores. En el caso particular de las bases de datos utilizadas, con dimensiones de 384, 1024 y
960, esta sobrecarga corresponde a 0.17, 0.06 y 0.07 bits por elemento, respectivamente. Cabe destacar
que estos bits son adicionales a los utilizados por los cédigos del vector de indices correspondiente. Esta

compensacion se refleja en las Tablas y [4] que presentan los niveles de compresién alcanzados para
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los conjuntos de datos de dimensién 384, 1024 y 960, respectivamente.

Tabla 3. Tamafios de los indices generados por cada método y su porcentaje de compresién respecto al conjunto CCNEWS-
1024 (2517.66 MB). Se incluye el valor estimado de bits por dimensién (wbits).

Método Tamaiio (MB) Compresién (%) wbits
ORTHOQUANT 83.59 96.68 1.06
PQ 79.73 96.83 1.01
ORTHOQUANT 162.27 93.55 2.06
PQ 158.40 93.71 2.01
ORTHOQUANT 319.63 87.30 4.06
PQ 315.76 87.46 4.01
SQ 314.77 87.50 4.00
ORTHOQUANT 476.98 81.05 6.06
PQ 488.84 80.58 6.21
SQ 472.32 81.24 6.00
ORTHOQUANT 634.33 74.80 8.06
PQ 630.46 74.96 8.01
SQ 630.46 74.96 8.01
Original 2517.66 - 32.00

Tabla 4. Tamafios de los indices generados por cada método y su porcentaje de compresion respecto al conjunto GIST
(3839.96 MB). Se incluye el valor estimado de bits por dimensién (wbits).

Método Tamaiio (MB) Compresién (%) wbits
ORTHOQUANT 128.00 96.67 1.07
PQ 120.98 96.85 1.01
ORTHOQUANT 248.00 93.54 2.07
PQ 240.98 93.72 2.01
ORTHOQUANT 488.00 87.29 4.07
PQ 480.98 87.47 4.01
SQ 480.06 87.50 4.00
ORTHOQUANT 727.99 81.04 6.07
PQ 735.72 80.84 6.13
SQ 720.24 81.24 6.00
ORTHOQUANT 967.99 74.79 8.07
PQ 960.97 74.97 8.01
SQ 960.97 74.97 8.01
Original 3839.96 - 32.00

En el caso de PQ), se exploraron distintas configuraciones combinando el nimero de bits por cédigo y
la particién de los vectores en subvectores, con el fin de aproximar los niveles deseados de compresion
de 1, 2, 4, 6 y 8 wbits por elemento. La cuantizacién por producto implica una sobrecarga adicional

asociada al almacenamiento de los codebooks, cuya dimensién crece exponencialmente con la cantidad
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de bits asignados por cédigo, dado que cada codebook debe contener 2° centroides por subvector, donde
b representa el nimero de bits. Este efecto se vuelve mas notable en configuraciones de mayor precision,
como aquellas que emplean 12 bits por cédigo. En todos los casos, se procurd que el promedio de bits por
elemento (considerando tanto los cédigos como la sobrecarga asociada al almacenamiento del codebook)
fuera comparable con el de los otros métodos evaluados. La Tabla[bresume las configuraciones especificas

utilizadas para cada nivel de compresién.

Tabla 5. Configuraciones utilizadas para PQ segun el objetivo de compresién deseado. El pardmetro d es la dimensién
original del vector.

Subdimension # Subvectores Bits por cédigo wbits aproximado

8 d/8 8 1
4 d/4 8 2
2 d/2 8 4
2 d/2 12 6
1 d 8 8

4.1.4. Error de reconstrucciéon

A continuacién, se reportan las métricas de error de reconstruccién (minimo, promedio, maximo y des-
viacién estandar) aplicadas sobre la totalidad de los vectores de las bases de datos, obtenidas para los
tres métodos de compresion evaluados, considerando distintos niveles de compresién y las tres bases de
datos utilizadas. El error de reconstruccién se calculé conforme a la Ecuacién la cual define el error

relativo de reconstrucciéon como la razdn entre la norma del error absoluto y la norma del vector original:

d A~
o=l /i (vi = 0:)?

Error de reconstruccién = (29)

donde v representa el vector original y © es el vector aproximado obtenido después del proceso de
compresiéon y posterior descompresidon. Esta medida toma valores mayores o iguales a cero, donde un
valor de 0 indica una reconstruccién idéntica al vector original. Valores superiores a 1 corresponden a
casos en los que el error de reconstruccidén excede la norma del vector original, lo cual puede ocurrir en

reconstrucciones con errores significativamente elevados.

A partir de este error relativo de reconstruccién, calculado para cada uno de los vectores, se obtuvieron el

error minimo (el menor valor en la base de datos), el error medio o promedio, y el error maximo registrado.
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La desviaciéon estandar indica qué tanto se alejan, en promedio, los errores individuales respecto al valor
medio, permitiendo asi evaluar la dispersion del error. Con estas tablas se obtiene una visién clara del

error introducido por cada uno de los métodos de compresién.

Las Tablas [0} [7] y [§] corresponden a las bases de datos de dimensién 384, 1024 y 960, respectivamente.
En todas ellas se observé un patrén de comportamiento consistente: aunque ORTHOQUANT tiende a
presentar un error de reconstruccién superior frente a PQ en resoluciones bajas (1 y 2 bits), dicho error
disminuye conforme se incrementa la resolucién, de modo que, para 8 wbits, ORTHOQUANT exhibe
el menor error promedio en los tres conjuntos de datos evaluados. Las tablas con todos los errores de
reconstruccién para ORTHOQUANT en las ocho resoluciones se incluyen en el Anexo [Al

Tabla 6. Estadisticas del error de reconstruccién (norma Euclidiana normalizada) para vectores de dimensién 384 comprimi-

dos mediante ORTHOQUANT, PQ y SQ. Se reportan el minimo, promedio, maximo y desviacién estdndar del error respecto
a la base original.

Método wbits min media max std

OrTHOQUANT 1.17 0.5347 0.6011 0.6703 0.0143
PQ 1.01 0.0570 0.5168 0.6305 0.0627
OrRTHOQUANT  2.17 0.2916 0.3415 0.4145 0.0131
PQ 2.01 0.0401 0.2877 0.3658 0.0343
OrRTHOQUANT 4.17 0.0817 0.0971 0.1805 0.0065
PQ 401 0.0230 0.0875 0.1673 0.0104
SQ 4,00 0.1502 0.1672 0.1867 0.0039
ORTHOQUANT  6.17 0.0285 0.0320 0.0830 0.0009
PQ 6.22 0.0003 0.0247 0.0980 0.0059
SQ 6.00 0.0353 0.0398 0.0439 0.0009
OrTHOQUANT  8.17 0.0080 0.0089 0.0409 0.0002
PQ 8.01 0.0061 0.0155 0.1152 0.0058
SQ 8.01 0.0086 0.0098 0.0109 0.0002

Ademads, en la mayoria de los casos, la desviacidn estandar del error de reconstrucciéon en ORTHOQUANT
resulta menor o igual a la de los métodos comparados, lo que sugiere una mayor estabilidad en su
desempefio. Un aspecto particularmente destacable en la Tabla[§|es que la distancia méxima observada en
toda la base de datos cuantizada mediante ORTHOQUANT es considerablemente menor que la registrada
con los demdas métodos: para la resolucién de 1 bit, alcanza un error relativo maximo de 0.6429, mientras
que en los métodos comparativos dicho valor supera los 2.00, llegando incluso hasta 85.0626. Esto indica
que, si bien los métodos de referencia pueden presentar un buen desempefio en promedio (segin su

distancia media), los errores de compresién en los casos extremos pueden ser mucho mas severos.
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Tabla 7. Estadisticas del error de reconstruccién (norma Euclidiana normalizada) para vectores de dimensién 1024 com-
primidos mediante ORTHOQUANT, PQ y SQ. Se reportan el minimo, promedio, maximo y desviacién estdndar del error
respecto a la base original.

Método wbits min media max std

OrRTHOQUANT 1.06 0.5591 0.6020 0.6414 0.0088
PQ 1.01 0.0615 0.5130 0.6344 0.0645
ORTHOQUANT 2.06 0.3085 0.3420 0.3825 0.0080
PQ 2.01 0.0427 0.2863 0.3631 0.0344
ORTHOQUANT 4.06 0.0864 0.0972 0.1435 0.0041
PQ 401 0.0251 0.0870 0.1398 0.0103
SQ 400 0.1556 0.1665 0.1772 0.0024
ORTHOQUANT  6.06 0.0296 0.0320 0.0576 0.0005
PQ 6.21 0.0003 0.0246 0.0667 0.0056
SQ 6.00 0.0369 0.0396 0.0423 0.0006
OrRTHOQUANT 8.06 0.0083 0.0089 0.0274 0.0002
PQ 8.01 0.0056 0.0158 0.0767 0.0050
SQ 8.01 0.0091 0.0098 0.0104 0.0001

Tabla 8. Estadisticas del error de reconstruccién (norma Euclidiana normalizada) para vectores de dimensién 960 comprimi-
dos mediante ORTHOQUANT, PQ y SQ. Se reportan el minimo, promedio, maximo y desviacién estandar del error respecto
a la base original.

Método wbits min media max std

ORTHOQUANT 1.07 0.5601 0.6036 0.6429 0.0074
PQ 1.01 0.1427 0.2304 29.3499 0.0631
ORTHOQUANT 2.07 0.3091 0.3402 0.3777 0.0070
PQ 2.01 0.0949 0.1397 20.7037 0.0442
ORTHOQUANT  4.07 0.0855 0.0961 0.1303 0.0032
PQ 401 0.0300 0.0514 13.2306 0.0282
SQ 400 0.0620 0.2108 85.0626 0.1942
ORTHOQUANT  6.07 0.0297 0.0320 0.0462 0.0005
PQ 6.13 0.0065 0.0152 2.6938 0.0094
SQ 6.00 0.0150 0.0521 19.9762 0.0423
ORTHOQUANT 8.07 0.0083 0.0089 0.0134 0.0001
PQ 8.01 0.0023 0.0119 7.2064 0.0163
SQ 8.01 0.0036 0.0129 4.7272 0.0100

Un aspecto que llama la atencién en los primeros dos niveles de compresién es que PQ alcanza un menor
error de reconstruccidon promedio, lo cual podria parecer contraintuitivo si se considera su principio de
funcionamiento. En PQ, los subvectores se reemplazan por un tinico subvector representativo del clister al
que pertenecen, lo que, en principio, deberia introducir una mayor distorsién. Sin embargo, esta aparente
contradiccién se explica por la configuracion especifica empleada para permitir una comparacién justa

con ORTHOQUANT. En particular, al utilizar subvectores de dimensién pequefa con 8 o 12 bits por
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cédigo, se dispone de 2% = 256 0 2'2 = 4096 centroides por subvector, lo que reduce significativamente

el error de reconstruccién.

No obstante, estas configuraciones no son representativas del uso habitual de PQ en escenarios de
compresion agresiva, donde se suelen emplear subvectores de mayor dimensién (por ejemplo, 16 o incluso
32) acompafiados de cédigos de 4 bits (2* = 16 centroides), con el objetivo de reducir tanto el tamafio
como la latencia de las operaciones de lookup. En las tablas previamente mencionadas puede observarse
que, incluso utilizando subvectores de tamafio 8 con cddigos de 8 bits (configuracién correspondiente
a una resolucién de 1 wbits), ya se presenta un error de reconstruccién considerable. Por lo tanto, en
configuraciones mds tipicas (con cédigos de menor precisién y subvectores mas grandes) la degradacion

del error seria ain mas marcada.

4.1.5. Evaluacién de busqueda por similitud en el espacio rotado

A partir del andlisis del error de reconstrucciéon anterior, surge naturalmente la pregunta de si esta
distorsién afecta directamente la capacidad de la base de datos comprimida para recuperar las consultas
mas relevantes. Para examinar esta cuestidn, se calculd el recall promedio obtenido por cada método de

compresion.

Para ello, es necesario determinar primero los vecinos mas cercanos para una consulta dada. Esta ope-
racidn se realiza mediante el cémputo de la similitud coseno entre el vector de consulta ¢ y cada vector

v; en la base de datos, definida como:

q - Vg

Similitud coseno = ————
gl - (vl

(30)
Para asegurar la reproducibilidad y estandarizacién del cédlculo, se utilizé la funcién cosine_similarity
de la libreria scikit-learn, ampliamente empleada en tareas de andlisis de datos. Una vez obtenidos los
valores de similitud, se seleccionan los k' vectores mds similares a ¢, es decir, aquellos que presentan los
valores mds altos de similitud coseno en toda la base de datos comprimida. A partir de estos k" vectores,
se calcula el recall como la proporcién de vecinos relevantes que fueron correctamente recuperados.
Un vecino se considera relevante si pertenece al conjunto de los k vecinos mas cercanos verdaderos

(calculados a partir de la base de datos sin comprimir). Finalmente, este recall se promedia sobre las
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consultas utilizadas en los experimentos, obteniendo asi el recall promedio reportado en los resultados.

Recall@k vs £/ Recall@k vs £/
(Comparacién entre ORTHOQUANT y PQ con 1 bits por elemento) (Comparacién entre ORTHOQUANT y PQ) con 1 bits por elemento)
1.0 1.00 -
0.95
09 r 0.90 F
2 2
E T 085
508t Método y k § Método y k
B — o9 2080 —— 0q
— - PQk=1 —_ - PQk=1
E 0Q = 0Q
2 PQ k=5 £ 0.75 F PQ k=5
0~ 0.7k —— 0Q 0~ —— 0Q
. - PQk=15 - =15
—— 0Q 0.70 |- — g?zk '
-+ PQ k=30 —e - PQ k=30
0.65
0.6
0.60
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
@ @2 @ @8 @l6 @32 @64 @128 @256 @512 @1024 @ @2 @ @8 @16 @32 @64 @128 @256 @512 @1024
(a) 1-bit por elemento, 384 dimensiones (b) 1-bit por elemento, 1024 dimensiones
Recall@k vs £/ Recall@k vs £/
(Comparacién entre ORTHOQUANT y PQ) con 2 bits por elemento) (Comparacion entre ORTHOQUANT y PQ con 2 bits por elemento)
1.00 | 1.00 -
0.95 | 0.95 -
2 2
= 0.90 - b
g . 090 F .
5 Método y k 5 Método y k
S —— 0Q a —— 0Q
— 0.85 —. PQk=1 = —. PQk=1
= 0Q = 0.85 - 0Q
g PQ k=5 g PQ k=5
[a=1 —— 0Q a1 —— 0Q
0.80 — PQk=15 — PQk=1
:_. ?Sk,m 0.80 _-:_ :gk,;(»
0.75
L L L L L L L L L L L 075 L L L L L L L L L L L L
@ @2 @ @8 @16 @32 @4 @128 @256 @512 @1024 @ @2 @ @8 @16 @32 @64 @128 @256 @512 @1024
(c) 2-bits por elemento, 384 dimensiones (d) 2-bits por elemento, 1024 dimensiones

Figura 12. Comparacién entre ORTHOQUANT y PQ en términos del Recall@k @k’ promedio sobre todas las consultas. Cada
fila corresponde a una resolucién diferente en bits (1 y 2 bits), mientras que las dos columnas representan vectores de
dimensidn 384 y 1024, respectivamente.

La Figura[12) muestra la comparacién del Recall@k entre ORTHOQUANT y PQ, mientras que la Figura
incluye también a SQ en la comparacién. Ambas figuras corresponden al conjunto de datos CCNEWS, donde
las graficas de la izquierda representan los resultados para vectores de dimensién 384 y las de la derecha
para dimensién 1024. En dichas gréficas, cada color indica un valor distinto de &k (nimero de vecinos
verdaderos que se busca recuperar): azul para k = 1, naranja para k = 5, y asi sucesivamente. El eje
horizontal representa el valor de &/, es decir, la cantidad de vecinos aproximados extraidos de la base
de datos comprimida. Este analisis permite evaluar cuantos vecinos aproximados deben recuperarse para
garantizar la inclusién de los verdaderos k vecinos mds cercanos. Aunque los métodos comparten color
para un mismo valor de k, se distinguen por el estilo de linea: ORTHOQUANT se representa con linea
sélida (=), SQ con linea punteada (.) y PQ con linea guion-punto (.-). Adicionalmente, la Figura

presenta los resultados equivalentes para el conjunto GIST, compuesto por vectores de dimensién 960.
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Figura 13. Comparacién entre ORTHOQUANT, SQ y PQ en términos del Recall@k @k’ promedio sobre todas las consultas.
Cada fila corresponde a una resolucién diferente en bits (4, 6 y 8 bits), mientras que las dos columnas representan vectores
de dimensién 384 y 1024, respectivamente.

Una primera observacién general para el conjunto CCNEWS es que el recall mejora al aumentar la dimensidn
de los vectores. Esta tendencia es consistente con el hecho de que, al contar con mas componentes, es
posible preservar una mayor cantidad de informacién durante la cuantizacién, lo cual reduce la pérdida

asociada al proceso de compresidn, independientemente del método utilizado.
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Figura 14. Comparacién entre ORTHOQUANT, SQ y PQ en términos del Recall@k @k’ promedio sobre todas las consultas
para vectores de dimensién 960. Para los casos de 1 y 2 bits, tinicamente se comparan ORTHOQUANT y PQ, mientras que

para el resto de las resoluciones se incluyen los tres métodos.

Por otro lado, ORTHOQUANT muestra un desempeino muy similar al de los métodos de referencia en

todas las resoluciones evaluadas. Incluso en resoluciones de 1 y 2 bits, donde, si bien no supera a PQ), su

rendimiento es comparable. Este resultado es especialmente relevante si se considera que ORTHOQUANT

no requiere conocimiento previo de la base de datos para realizar la cuantizacién. A diferencia de algunos
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métodos como PQ, que dependen de procesos de agrupamiento como k-means y, por tanto, requieren
acceso a la distribucién especifica de los vectores en la base de datos para construir sus diccionarios,
ORTHOQUANT puede cuantizar cualquier vector de forma independiente. Esta propiedad le otorga una

mayor generalidad y flexibilidad frente a bases de datos arbitrarias o dindmicas.

En contraste, para el conjunto GIST, el comportamiento de ORTHOQUANT se distingue notablemente de
los demds métodos, particularmente en comparacién con SQ. En las subfiguras[14d, [14d|y [14€]se observa
que SQ presenta un rendimiento inferior e incluso irregular en las resoluciones de 6 y 8 bits. En cuanto
a la comparacién entre ORTHOQUANT y PQ, para resoluciones de 1 y 2 bits, PQ suele mostrar mejor
desempefio cuando se utilizan valores bajos de £’; no obstante, ORTHOQUANT tiende a alcanzar valores
de recall cercanos al 100 % con menor cantidad de candidatos, es decir, converge mds rapidamente. Esta
caracteristica resulta especialmente favorable en aplicaciones donde se desea minimizar el nimero de

comparaciones durante el reranking, reduciendo asi el costo computacional en la fase de bisqueda final.

En resoluciones mas altas, especificamente 4 y 8 bits, ORTHOQUANT llega incluso a superar a PQ
en varias configuraciones. En contraste, en el caso de 6 bits, PQ exhibe un desempefo superior. Esta
diferencia podria atribuirse a que, en dicha configuracién, PQ emplea un mayor nimero de centroides
por subvector (2!? = 4096, en comparacién con los 26 = 64 utilizados por ORTHOQUANT), lo que le

permite una reconstruccién mas precisa y, por ende, un recall mas alto.

En resumen, los resultados obtenidos indican que ORTHOQUANT constituye una alternativa sélida y
competitiva frente a los métodos cldsicos de cuantizacién. Su independencia con respecto a los da-
tos especificos de la base, su capacidad para alcanzar altas tasas de recall con un menor nimero de
comparaciones en la etapa de reranking, asi como su buen desempefio incluso en escenarios de com-
presidn extrema, lo posicionan como una herramienta eficaz para sistemas de recuperacién aproximada,

particularmente en contextos donde se trabaja con bases de datos no gaussianas.

4.1.6. Tiempo de compresion

Posteriormente, se evalué el tiempo requerido para comprimir la base de datos, cuyos resultados se
presentan en la Tabla [9] Esta tabla muestra los tiempos de compresién, medidos en segundos, para un
subconjunto de 100,000 vectores de la base de datos, considerando distintas configuraciones de wbits y

tres niveles de dimensionalidad (384, 960 y 1024). Los resultados permiten observar que el método mas
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rapido en todos los casos fue SQ, lo cual era de esperarse, ya que este procedimiento consiste Ginicamente
en aplicar una cuantizacién directa sobre los valores de los vectores. A continuacién, ORTHOQUANT
se posiciona como el segundo método mds eficiente en términos de tiempo, debido a que, ademds de
realizar una cuantizacién similar a SQ, incorpora el paso adicional de aplicar una rotacién ortonormal
y calcular la media y desviacién estandar de los vectores. Por otro lado, PQ es el método que presenta
los mayores tiempos de compresion, debido a que requiere ejecutar el algoritmo de k-medias de forma
independiente sobre cada conjunto de subvectores. Ademds, el nimero de centroides (y, por lo tanto, la

carga computacional) depende directamente del nimero de bits utilizados por cédigo.

Tabla 9. Tiempos de compresién (en segundos) para 100,000 vectores de dimensién 384, 960 y 1024, utilizando ORTHO-
QUANT, PQ y SQ con distintas configuraciones de whbits, evaluados en una GPU Nvidia A4000.

Método Dimension 4 wbits 6 wbits 8 wbits
ORTHOQUANT 384 0.2038 0.3758 0.8423
SQ 384 0.0826 0.0986 0.1046
PQ 384 25.2022 71.9935  53.8717
ORTHOQUANT 960 0.4640 0.8845 2.1256
SQ 960 0.1989 0.2148 0.1966
PQ 960 94.4905 191.9404 138.2600
ORTHOQUANT 1024 0.4902 0.8939 2.3852
SQ 1024 0.2592 0.2475 0.2017
PQ 1024 79.7788 219.2533 167.3529

Estos resultados sugieren que, aunque ORTHOQUANT no alcanza la velocidad de SQ, ofrece una alter-
nativa computacionalmente mucho mas eficiente que PQ. Esta diferencia es particularmente relevante
si se considera el desempefio obtenido en tareas de recuperacién: como se muestra en la Figura[14} para
vectores de dimensién 960 y configuraciones de 4 y 8 wbits, ORTHOQUANT supera a PQ en términos

de recall, mientras que requiere un tiempo de compresion significativamente menor.

4.1.7. Impacto del numero efectivo de bits por elemento en el recall

La Figura [I15] muestra la relacién entre el recall@k obtenido con ORTHOQUANT y el niimero efectivo de
bits por elemento utilizados para la compresion de los vectores. En este experimento, se mantuvo fijo
el nimero de vecinos recuperados en la base comprimida (k" = 64), y se evaluaron distintos valores de

k € {1,5,15,30}, es decir, el nimero de vecinos mds cercanos que se espera recuperar correctamente.
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Figura 15. Promedio de recall@k’ (con k' = 64) para distintos valores de k, en funcién del nimero efectivo de bits por
elemento en memoria. Cada punto estd anotado con el nimero de bits utilizados tinicamente por los cédigos.

En las tres subgréficas (dimensiones 384 ([15a]), 1024 (|15b]) y 960 ({15c))) se observa una tendencia clara y

consistente: a mayor nimero de bits por elemento, mayor es el valor de recall@k alcanzado, lo cual indica
que incrementar la cantidad de informacién preservada durante la compresiéon mejora directamente la
calidad de los resultados en tareas de recuperacidn. Esta tendencia es robusta frente al valor de k, lo
cual sugiere que la mejora no depende del nimero de vecinos buscados, sino que es una consecuencia

directa de la fidelidad con la que se conserva la estructura del espacio vectorial.

Ambas graficas incluyen, ademds, la informacién relativa a la sobrecarga adicional introducida por el
almacenamiento explicito de la media y desviacién estdndar de cada vector, almacenados como niimeros
de punto flotante de 32 bits. La sobrecarga es aproximadamente 0.17, 0.06 y 0.07 bits por elemento para
vectores de dimensién 384, 1024 y 960, respectivamente. Dicho costo adicional se considerd al momento

de calcular los valores efectivos de wbits representados en el eje horizontal de las figuras.
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4.1.8. Estudio de ablacién: desempeiio con y sin rotacion

Por otra parte, se llevé a cabo un estudio de ablacién para determinar el impacto de aplicar la matriz
de rotacién ortonormal a los vectores previo a su codificacién. La Figura [I6] muestra el recall promedio
para distintos valores de k ({1,5,15,30}) en una compresién con resolucién de 4 bits por cédigo. Con
linea sélida se presentan los resultados de ORTHOQUANT, mientras que con linea punteada se muestran

los resultados sin rotacidn.
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Figura 16. Estudio de ablacién del recall promedio para el caso de ORTHOQUANT con y sin rotacién.

En esta figura se observa que, para los vectores de embeddings, cuya distribuciéon es naturalmente
gaussiana, la matriz de rotacién ortonormal, si bien parece superar ligeramente a la versién sin rotacién, no
produce una diferencia significativa. Sin embargo, para los vectores de dimensién 960, que corresponden
a la base de datos GIST y no presentan una distribucién naturalmente gaussiana, la rotacién si muestra
un impacto claro en la calidad de la bisqueda, por lo que el método aporta un mayor beneficio en bases

de datos con distribuciones no gaussianas.
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4.1.9. Estudio de ablacién mediante proyecciones Johnson-Lindenstrauss: aceleracion
del producto interno y compresién mas agresiva

Por dltimo, se realizé un estudio de ablacién, descrito previamente en la Seccién [3.2.4] basado en el
lema de Johnson-Lindenstrauss, con el objetivo de explorar una variante de ORTHOQUANT que permita
acelerar el célculo del producto interno o, alternativamente, lograr una compresién mas agresiva. Dado
que el método propuesto ya implica la aplicaciéon de una transformacién de rotacién ortonormal sobre
los vectores, seleccionar aleatoriamente un subconjunto de sus coordenadas garantiza, de acuerdo con
dicho lema, que las distancias entre los vectores muestreados se preservan con un error acotado y

probabilisticamente controlado.
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Figura 17. Efecto de seleccionar coordenadas aleatorias como método de reduccién de dimensionalidad basado en la

proyeccién de Johnson-Lindenstrauss. Se muestran los resultados para la compresién con 7 bits por elemento en la matriz
de indices, considerando proyecciones a la mitad y a una cuarta parte de las coordenadas originales.

Para evaluar esta variante, se experimenté con el muestreo aleatorio de la mitad y de una cuarta parte de

las coordenadas de los vectores rotados. Los resultados se presentan en la Figura[17] Como era esperable,
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al reducir el nimero de coordenadas seleccionadas, el recall disminuye; sin embargo, esta pérdida en la

calidad de recuperacién es un efecto natural del intercambio entre compresién y precision.

A pesar de dicha reduccién, se observé que es posible alcanzar un recall cercano al 100 % incrementando
el nimero de vecinos k' extraidos de la base de datos comprimida. En particular, al utilizar una cuarta
parte de la dimensién original para vectores de dimensién 384, se obtiene un recall casi perfecto con
k' = 1024, mientras que para vectores de dimensién 960 y 1024 se logra un comportamiento similar
con k' = 512. Esto sugiere que, aunque se pierde informacién durante la compresién, dicha pérdida
puede compensarse mediante un re-ranking sobre un conjunto mayor de candidatos. Ademas, al reducir
la dimensionalidad, el cdlculo del producto interno se acelera debido a la menor cantidad de operaciones

involucradas.

En resumen, esta variante muestra que ORTHOQUANT permite obtener compresiones mds agresivas con
un desempefio competitivo en términos de recall y una biusqueda mdas rdpida, siempre que se acepte
un aumento en la cantidad de candidatos para el reranking. Este resultado refuerza la flexibilidad del
método propuesto, al habilitar configuraciones adaptadas a diferentes restricciones de almacenamiento

y tiempo de inferencia.

4.1.10. Discusién sobre la compresion de vectores

Los resultados obtenidos permiten realizar un anilisis detallado del comportamiento de ORTHOQUANT
en el contexto de compresidn de bases de datos vectoriales, considerando tanto métricas de reconstruccién

como desempeio en tareas de recuperacién por similitud.

En primer lugar, se observé que el método propuesto, si bien presenta un mayor error de reconstruccién
promedio en las resoluciones mas bajas en comparacién con los métodos de referencia (SQ y PQ), logra
mantener dicha métrica dentro de un rango competitivo a medida que se incrementa la resolucion.
Para 8 wbits, ORTHOQUANT alcanza incluso el menor error promedio en los tres conjuntos de datos
evaluados. Ademds, exhibe una desviacién estandar igual o inferior a la de los métodos comparados
en la mayoria de los casos, lo que sugiere un comportamiento mas estable en términos estadisticos.
Un aspecto particularmente relevante es su bajo error maximo en resoluciones extremas, donde evita
los outliers severos que si se presentan en los métodos de referencia. Cabe destacar que los niveles de

error obtenidos por PQ fueron notablemente bajos en ciertos escenarios, lo cual se explica por el uso de
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configuraciones especificas con subvectores muy cortos y un elevado nimero de centroides, estrategia
que no suele adoptarse en entornos reales debido a su alto costo computacional y limitada escalabilidad,
pero que se empled en este estudio con el objetivo de realizar una comparacién justa con ORTHOQUANT

bajo condiciones equivalentes de compresion.

Desde el punto de vista de recuperacidn, las graficas de recall@k muestran que ORTHOQUANT alcanza
un desempefio competitivo en bases de datos de embeddings de tipo gaussiano, como las generadas
por modelos del tipo Transformer. En dichos casos, el método mantiene niveles de recall comparables
a los métodos de referencia, particularmente en configuraciones de compresién intermedia y alta (4, 6
y 8 wbits). No obstante, donde ORTHOQUANT muestra una ventaja mds pronunciada es en escenarios
con bases de datos no gaussianas, como aquellas representadas por descriptores tradicionales tipo GIST.
En este contexto, la transformacién ortonormal previa a la cuantizacién tiene un impacto positivo mas
claro, permitiendo preservar mejor las relaciones de similitud entre vectores, y logrando asi un mayor
recall que los métodos comparados. Esta diferencia sugiere que la propuesta es especialmente util cuando
la distribucién de los datos se aleja de una forma gaussiana o no presenta una estructura estadistica
favorable para técnicas como Product Quantization, cuyo desempeino depende en gran medida de la

independencia y homogeneidad estadistica en los subespacios definidos.

Otro aspecto relevante es el tiempo de compresiéon. Aunque ORTHOQUANT requiere un mayor tiempo
que SQ debido al preprocesamiento con rotacién ortonormal y al célculo de la media y desviacién estandar
para cada vector, se mantiene considerablemente mas eficiente que PQ, incluso en configuraciones de alta
compresion. Esta caracteristica resulta especialmente importante en aplicaciones que manejan grandes
voliimenes de datos, ya que permite alcanzar un equilibrio adecuado entre eficiencia en almacenamiento

y costos computacionales.

Finalmente, los estudios complementarios demostraron que la rotacién aleatoria utilizada por ORTHO-
QUANT es especialmente til cuando los vectores no siguen una distribucidén gaussiana, y que, ademas,
gracias a esta proyeccidn, puede adaptarse facilmente para convertirse en una proyeccion aleatoria del
tipo Johnson-Lindenstrauss mediante un submuestreo de dimensiones. Esta adaptacién permite acelerar
el calculo del producto interno, y conserva un recall aceptable cuando se complementa con estrategias

de re-ranking aplicadas sobre conjuntos mas amplios de vecinos aproximados.

En conjunto, los resultados sugieren que ORTHOQUANT constituye una alternativa viable y competitiva
para la compresidn de bases de datos de vectores, especialmente en escenarios de alta dimensionalidad,

donde la mayor cantidad de coordenadas brinda mas informacién para el célculo de distancias, asi como
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en vectores con distribuciones no naturalmente gaussianas. Esto lo convierte en una opcidn atractiva para
aplicaciones que requieren un equilibrio entre calidad de recuperacién, eficiencia en el almacenamiento

y velocidad de compresién.

4.2. Evaluacién de la compresién en conjuntos de matrices (pesos de
modelos de lenguaje)

Una vez probada la factibilidad de ORTHOQUANT como método de compresién de vectores en un
escenario aplicado a bases de datos vectoriales para resolver tareas de blsqueda por similitud, se procedid

a evaluar su desempeio en el contexto de compresién de matrices.

4.2.1. Modelo utilizado

Para evaluar esta hipdtesis, se propuso probar su desempefio en una aplicacién real: la compresién
de las matrices correspondientes a las capas lineales de un modelo de lenguaje de gran tamafo, en
particular, el modelo LLaMA 3.2 3B desarrollado por Meta. Con el fin de juzgar adecuadamente la
eficacia de ORTHOQUANT, fue necesario compararlo con otros métodos de compresién de modelos
existentes en la literatura, de modo que fuera posible identificar su posicionamiento relativo frente a

técnicas consolidadas.

4.2.2. Meétodos utilizados

Del capitulo anterior se desprende que ORTHOQUANT es un método data-free, es decir, no requiere
acceso a los datos originales de entrenamiento para llevar a cabo la compresién, ni depende de datos
sintéticos para realizar un ajuste posterior de los pesos o un proceso de fine-tuning. Esta caracteristica
motivd la eleccidn de métodos de referencia que compartieran esta propiedad, con el propdsito de
realizar una comparacién justa y equitativa. Los métodos seleccionados para esta evaluacién fueron la
Aproximacién de Rango Bajo (LRA, por sus siglas en inglés), la Transformada Discreta del Coseno (DCT)

y el Redondeo al Mas Cercano (RTN). La implementacién utilizada para cada uno de estos enfoques
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se detalla en los anexos correspondientes: en el Anexo [B] para LRA, en el Anexo [C] para DCT y en el

Anexo [D] para RTN.

4.2.3. Error de reconstruccién

Previo a la implementacidon completa de la compresién sobre el modelo, se realizaron pruebas preliminares
sobre un subconjunto de matrices seleccionadas del LLM con el objetivo de analizar cémo la compresién
mediante ORTHOQUANT Yy su posterior reconstruccién afectan la calidad de las matrices resultantes, asi
como evaluar de qué manera se conserva o degrada dicha calidad conforme se incrementa el grado de
compresidn. Para este fin, se seleccionaron dos matrices: la matriz de queries del mecanismo de atencién
y la matriz de proyeccién up del médulo MLP, ambas pertenecientes a la primera capa del modelo. La
primera prueba consistié en comprimir estas matrices utilizando tanto los métodos de referencia como

el método propuesto, explorando diferentes niveles de compresién

El error de reconstruccién se calculé mediante la norma de Frobenius entre la matriz original A y la

matriz reconstruida A, de acuerdo con la expresién:

A=Al _ VEE X [l —a)P
Al F \/ZZL Z?ﬂ |aij|?

(31)

Esta métrica permite cuantificar el error acumulado a lo largo de todos los elementos de la matriz; un
valor de 1 indica que la matriz reconstruida es completamente diferente a la original, mientras que un

valor de 0 refleja una coincidencia exacta.

En la Figura[18|se presentan los errores de aproximacién obtenidos para las matrices comprimidas con los
distintos métodos evaluados. A simple vista, es posible observar que los métodos en general presentan
un mejor desempeio para la matriz correspondiente al mecanismo de atencién que para la del MLP. Este
comportamiento puede explicarse por la diferencia en la naturaleza de estas matrices: mientras que la
matriz del mecanismo de atencién no posee rango completo, la matriz del MLP si lo tiene. Esta diferencia
sugiere que la matriz de queries presenta cierta redundancia en sus datos que la pueden aprovechar los

métodos de compresidn.
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Figura 18. Error de aproximacién para diferentes niveles de compresién utilizando los métodos LRA, DCT, RTN y ORTHO-
QUANT. Las dos figuras corresponden a matrices de pesos extraidas de la primera capa del modelo LLaMA 3.2 3B.

Cabe resaltar que el método que matemdticamente explota de manera mas directa esta propiedad de
rango bajo es LRA, dado que precisamente su fundamento radica en la capacidad de representar de
manera eficiente matrices que no son de rango completo. De manera andloga, la DCT tiende a funcionar
mejor cuando la informacién de la matriz esta concentrada en unos pocos coeficientes de baja frecuencia,
lo cual también implica la existencia de cierta redundancia o estructura aprovechable. En este sentido,

la matriz de queries resulta ser mds separable (en términos de contenido informativo) que la matriz up.

Sin embargo, resulta llamativo que estos dos métodos, a pesar de sus fundamentos matematicos sélidos,
se desempefiien peor que RTN y ORTHOQUANT en ambos casos, especialmente en el de la matriz up, que
al ser de rango completo no ofrece redundancias facilmente explotables para LRA o DCT. Por otro lado,
tanto RTN como ORTHOQUANT muestran un desempefio bastante similar en ambos tipos de matrices,

con una ligera ventaja a favor de ORTHOQUANT en todos los niveles de compresién evaluados.

Un aspecto importante que se desprende de estos resultados es la independencia de ORTHOQUANT
respecto al rango de las matrices. En particular, para el modelo LLaMA, las matrices concatenadas
Waueriess Wieys Y Whalues suelen ser de rango reducido debido a que resultan de la concatenacion de
las cabezas de atencién. Los experimentos muestran que el desempefio de ORTHOQUANT se mantiene
estable tanto para matrices de rango reducido como para matrices de rango completo, a diferencia de
métodos como LRA o DCT, cuyo rendimiento disminuye notablemente en el caso de matrices de rango
completo. Esto indica que el método propuesto no depende de la estructura de rango de las matrices,

reforzando la versatilidad de ORTHOQUANT frente a distintos tipos de datos.
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Asi mismo, con el propdsito de obtener un ejemplo visual que ilustre el efecto de ORTHOQUANT sobre la
calidad de reconstruccion, se procedié a comprimir una imagen en blanco y negro de un camarégrafo. Este
tipo de imagen puede representarse como una matriz bidimensional cuyos valores indican la intensidad
de cada pixel, es decir, su nivel de gris. Este experimento se presenta en la Figura [I9] cuyo objetivo es
permitir la visualizacién cualitativa tanto del error de reconstruccién como de su causa principal, la cual

radica en la cuantizacién aplicada a los valores centrales de la distribucidn de la matriz rotada.

8 bits 6 bits 4 bits

500 500 500 500
250 250 250 250
3 3 3 3
= of = 0f = 0f = 0r
- - - -
—250 —250 —250 —250
—500 —500 —500 —500
I | | i | | i | | i | |
0 IO(J(J,(J(J 200000 0 I(J(JQ(JO 200000 0 I(J(JQOO 200000 0 1(JOQ00 200000
Indice Indice Indice Indice

Figura 19. Imagenes reconstruidas A (fila superior) y distribucién de los valores ordenados de la matriz comprimida D (fila
inferjor) para diferentes configuraciones de compresion: 8, 6, 4 y 2 bits por elemento en la matriz de indices. Las graficas
de D reflejan el efecto del segmentado aplicado durante la compresién.

En dicha figura se observa cdmo la reduccién en la cantidad de bits asignados por elemento para
representar los indices se traduce en una menor cantidad de segmentos disponibles en la matriz rotada
D, de acuerdo con la relacién 20 — 1 segmentos para cada b bits utilizados. Asi, cuando se emplean 8
y 6 bits, la calidad de la reconstrucciéon es elevada, dado que la gran cantidad de segmentos permite
aproximar con alta fidelidad la distribucién de la matriz comprimida D con respecto a la matriz original

D.

Sin embargo, al reducir el niimero de bits a 4 y 2, es evidente cémo la compresién comienza a degradar la
distribucién original de manera mas notoria, provocando la aparicién de ruido perceptible en las imdgenes
reconstruidas. A pesar de esta degradacién, gracias al almacenamiento explicito de los valores fuera de
rango, se observa que incluso en el caso extremo de 2 bits la imagen mantiene su estructura global y

permite identificar claramente la figura del camardgrafo.

Este resultado confirma la importancia de conservar los valores fuera de rango durante el proceso de
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compresidn, pues dichos elementos contienen informacién esencial que no se pueden representar de
manera adecuada mediante la segmentacidén central. Su preservacién resulta, por tanto, clave para
garantizar una reconstruccion de calidad y evitar la pérdida de detalles significativos presentes en la

matriz original.

4.2.4. Tiempo de compresion y descompresion

Adicionalmente, otra forma de evaluar la viabilidad del método propuesto para la compresiéon de modelos
de lenguaje consiste en medir los tiempos requeridos tanto para la compresién como para la descompresién

de las matrices.
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Figura 20. Tiempos de compresién y descompresién (en segundos) de las diferentes técnicas de compresién (LRA, DCT,
RTN y ORTHOQUANT) evaluadas sobre matrices de distintas dimensiones.

En la Figura|20|se presentan los tiempos de compresion y descompresion obtenidos para ORTHOQUANT
en comparacién con los métodos de referencia LRA, DCT y RTN. Para esta evaluacién se considera-
ron matrices aleatorias de diferentes dimensiones con el objetivo de analizar cédmo varia el tiempo de

procesamiento conforme aumentan las dimensiones o el nimero de parametros de la matriz.

Respecto a los tiempos de compresidn, se observa que a medida que la dimensiéon de las matrices
crece, los métodos LRA y DCT requieren un mayor tiempo de procesamiento, siendo estos los mas
costosos computacionalmente en esta etapa. A continuacién se encuentra ORTHOQUANT, cuyo tiempo
de compresién resulta intermedio entre LRA/DCT y RTN. Por su parte, RTN presenta los tiempos de

compresién mds bajos, con valores cercanos a cero segundos incluso para matrices de mayor tamaiio;
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ademas, su tiempo de ejecucién muestra un crecimiento lineal con una pendiente reducida.

En cuanto a los tiempos de descompresién, DCT es el método que presenta el mayor tiempo de ejecucién
en comparacion con el resto de técnicas evaluadas. A este le sigue ORTHOQUANT, que muestra un
desempefio ligeramente mas lento que RTN y LRA, los cuales resultaron ser los métodos mas rapidos

en esta etapa.

Es importante destacar que, en el contexto especifico de la compresién de matrices para modelos de
lenguaje de gran tamano, como los LLMs, resulta preferible minimizar el tiempo de descompresién, dado
que esta operacion se realiza de manera recurrente durante la inferencia del modelo. En contraste, la
compresion es una tarea que tipicamente se ejecuta una sola vez durante la preparacién del modelo. Por
lo tanto, el tiempo de descompresidn observado para ORTHOQUANT representa un indicador favorable
de su viabilidad practica para su aplicacién en la compresion de matrices de redes neuronales, ya que se

mantiene competitivo frente a los métodos de referencia evaluados.

4.2.5. Evaluacidén cualitativa del modelo

Con base en el anilisis previo, se evalud el método de compresidn propuesto sobre el modelo LLaMA 3.2
3B, centrandose en las matrices de pesos correspondientes a las capas lineales de los bloques de atencién

y del perceptrén multicapa.

La fase inicial de evaluacidén consistié en analizar cualitativamente las respuestas generadas por los mo-
delos comprimidos mediante cada una de las técnicas consideradas, verificando la correccién y coherencia
de las respuestas frente a un conjunto de tres consultas (queries) de prueba. Adicionalmente, se registré

el nivel de compresién alcanzado por cada método.

Para esta evaluacién cualitativa preliminar se seleccionaron tres consultas disefiadas para verificar si
los modelos comprimidos conservaban el conocimiento del modelo original, en particular en tareas que

implican enumeraciones o listas de elementos. Las consultas utilizadas fueron las siguientes:

1. In physics, the primary colors of light are. Se esperaba que el modelo respondiera con la lista

correcta de los colores primarios de la luz: rojo, azul y verde.

2. The five human senses are. Se esperaba que el modelo enumerara los cinco sentidos humanos:

vista, oido, olfato, gusto y tacto.
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3. The capital city of France is. Se esperaba que el modelo respondiera correctamente que la capital

de Francia es Paris.

Cada técnica de compresion se evalud en funcién de la correccidn y coherencia de las respuestas generadas
para estas tres consultas. Para ello, se utilizé una escala de evaluacién de tres niveles: correcto (verde),
coherente (amarillo) e incorrecto (rojo). Una respuesta se considerd correcta si listaba explicitamente los
mismos elementos que el modelo original y en un orden equivalente o aceptable; coherente si bien no
listaba los elementos esperados, generaba una salida con sentido gramatical y relacionada tematicamente
con la consulta; e incorrecta si el modelo no generaba una salida interpretable o retornaba texto irrelevante
o corrupto, lo cual se interpreté como un indicio de degradacién extrema en el desempeio funcional del

modelo comprimido.

Tabla 10. Comparacién de respuestas y compresién de pesos para LLaMA 3.2 3B (FP16) con diferentes métodos.

Original LRA DCT RTN ORTHOQUANT
Input: /n ... red, blue, ... [salida ... the same .. red, ... red, blue,
physics, the and green. corrupta: as the other green, and and green.
primary These colors 199199201201 primary color  blue. These These are the
colors of light  are the result  “"199 of the light of colors are the colors that are
are... of the “201199202 “  your primary  result of the produced
interaction FW201 FW] primary of way when
Input: The ... sight, ... [salida ... the same ... sight, ... sight,
five human hearing, ilegible: as the five smell, hearing,
senses are... smell, taste, caracteres The 5 human  touch, smell, taste,
and touch. cirilicos y beings are as  hearing and  and touch.
The five devanagari no  the 3rd, taste. The The sense of
senses allow  soportados] five senses of  sight is the
us to interact a person are ability to
with the five
Input: The ... Paris. It is ... [salida ... avery ... Paris. It is ... Paris. It is
capital city of the most ilegible: different type located in the capital of
France is... visited city in  caracteres of city. The the north of the region of
the world. cirilicos y city is the the country. lle-de-France.
Paris is a city devanagari no  capital of the The city is The city
that is soportados] world’s divided into
largest city
Compresion 0% 50.00 % 43.75% 74.92% 72.35%
de pesos
Tamafio del 7.21 GB 4.39 GB 4.75 GB 2.99 GB 3.14 GB
modelo

En la Tabla [L0] se presentan los resultados obtenidos en esta evaluacién cualitativa. EI modelo original
respondid correctamente a las tres consultas planteadas, y dichas respuestas se tomaron como referencia

o ground truth para la comparacién con las variantes comprimidas.
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Se observa que los métodos LRA y DCT presentan un deterioro significativo en la capacidad del modelo
para generar respuestas coherentes, produciendo en algunos casos salidas ilegibles o con caracteres
corruptos, lo que refleja una degradacién severa en la representacion de los pesos comprimidos. En
particular, LRA arrojé respuestas con datos binarios corrompidos o no decodificables, mientras que DCT
generd oraciones gramaticalmente validas pero semanticamente inconsistentes o sin relacién directa con

las consultas planteadas.

Un aspecto interesante a resaltar es que, de acuerdo con lo mostrado en la Figura [18] el método LRA
obtuvo mejores aproximaciones en términos de error de reconstruccién para la matriz asociada al meca-
nismo de atencién en comparacién con DCT. Sin embargo, en el caso de la matriz correspondiente al
perceptrén multicapa, DCT mostré un desempeiio superior en términos de aproximacién. Este compor-
tamiento sugiere que una mejor reconstruccién de las matrices del perceptrén multicapa podria tener un
impacto mds significativo en la preservacidn de la funcionalidad del modelo comprimido que una buena

aproximacién de las matrices del mecanismo de atencién.

Esta observacién es consistente con el hecho de que las capas MLP en modelos de lenguaje de gran
escala suelen concentrar una parte sustancial de la capacidad de representacién y transformaciéon de
informacién del modelo, por lo que una degradacién en estas matrices podria afectar de manera directa
la generacidn de respuestas coherentes, incluso si las matrices de atencién se han reconstruido con mayor

precision.

Por el contrario, los métodos RTN y ORTHOQUANT lograron preservar en gran medida la calidad de
las respuestas generadas, reproduciendo de forma correcta y coherente la informacién esperada en cada
consulta. Es importante destacar que, ademas de mantener la exactitud en las respuestas, ORTHOQUANT
replicé el mismo orden de los elementos listados por el modelo original, lo que sugiere una fidelidad mayor
en la conservacion de la estructura de salida del modelo. En cambio, aunque RTN también produjo
respuestas correctas en términos de contenido, en algunos casos alteré el orden de los items enumerados
(por ejemplo, en la lista de los cinco sentidos humanos), lo que puede interpretarse como un indicio de

una degradacidn funcional ligeramente superior a la observada con ORTHOQUANT.

4.2.6. Compresion alcanzada

Ademads del desempefio cualitativo, otro aspecto relevante es el nivel de compresién alcanzado por cada

técnica, expresado tanto en porcentaje de reduccién de los pesos como en el tamafio final del modelo.
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Como se muestra en la Tabla[10, RTN fue el método que logré la mayor reduccién de tamafio, con un
nivel de compresién del 74.92 % y un tamafio final de 2.99 GB. Por su parte, ORTHOQUANT alcanzé un
nivel de compresién del 72.35 %, resultando en un tamafio final de 3.14 GB, una reduccién muy cercana
a la obtenida por RTN, pero con la ventaja adicional de preservar fielmente no sélo el contenido sino
también el orden de los elementos en las respuestas generadas. Este equilibrio entre compresidn eficiente

y fidelidad funcional representa una de las principales fortalezas del método propuesto.

En contraste, LRA y DCT alcanzaron compresiones menores (50.00 % y 43.75 %, respectivamente),
obteniendo tamafiios finales de 4.39 GB y 4.75 GB. A pesar de su menor agresividad en la reduccién de
tamano, estos métodos mostraron un deterioro funcional considerable, evidenciado en la generacién de
salidas incoherentes o corruptas, lo que pone en duda su viabilidad para la compresiéon de modelos de

lenguaje a gran escala como LLaMA 3.2 3B.

En conjunto, estos resultados permiten concluir que ORTHOQUANT no sdlo es competitivo en términos
de reduccién del tamano del modelo, sino que también conserva de manera mas precisa la capacidad
funcional del modelo original para responder consultas que requieren conocimiento factual estructurado,
superando incluso a RTN en la preservacién del orden y forma de las respuestas, sin sacrificar de manera

significativa el nivel de compresién alcanzado.

4.2.7. Evaluacion cuantitativa en benchmarks establecidos

A partir de esta evaluacién cualitativa, se decidié continuar con los métodos RTN y ORTHOQUANT
en la fase de evaluacién cuantitativa mediante benchmarks estandarizados, descartando LRA y DCT
debido a su pobre desempeno en la conservacién del conocimiento funcional del modelo. La degradacién
observada en las respuestas generadas por estos dos tltimos métodos sugiere que no son adecuados para

aplicaciones que requieren preservar la capacidad de inferencia del modelo original.

Adicionalmente, se incluyé en la comparaciéon el método GPTQ, una técnica de cuantizacién post-
entrenamiento que realiza una calibracién de los pesos utilizando datos sintéticos con el fin de optimizar
la representacién comprimida del modelo. Para GPTQ), se utilizaron dos configuraciones: una con agrupa-
ciones por columnas (GPTQ (col)), que es una configuracién por defecto comtin en su implementacién,
y otra con un tamafio de grupo de 64 elementos (GPTQ (g=64)). Si bien GPTQ no es directamente
comparable en condiciones con ORTHOQUANT (dado que este tltimo no requiere calibraciones adicio-

nales para su compresién), su inclusién resulta valiosa para posicionar la propuesta desarrollada en este
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trabajo respecto a técnicas altamente optimizadas y representativas del estado del arte.

La evaluacién cuantitativa se llevé a cabo utilizando dos benchmarks reconocidos. Para la tarea de
modelado de lenguaje, se empled el conjunto WikiText-2 (versién raw) (Merity et al., 2016), procesando
el texto mediante una ventana deslizante de 2048 tokens con un desplazamiento de 512 tokens entre
ventanas consecutivas. La métrica utilizada en esta tarea fue la perplejidad, ampliamente aceptada como

indicador del desempeno de modelos generativos de lenguaje.

Por otro lado, para evaluar el desempeno en tareas de uso general, se utilizé el conjunto MMLU
(Hendrycks et al., 2021) bajo un esquema de 5 disparos (5-shot accuracy), empleando la herramienta
Im-evaluation-harness (Gao et al., 2023) con un tamafio de lote de 32. Este conjunto permite medir
la capacidad del modelo para resolver tareas de razonamiento y conocimiento general sin ajuste fino

especifico para cada dominio.

Cabe destacar que todos los modelos comprimidos fueron convertidos al formato de Hugging Face para
su evaluacién directa, sin aplicar procedimientos adicionales de ajuste fino (fine-tuning), con excepcién

de GPTQ, cuyo procedimiento por defecto incluye una fase de calibracién con datos sintéticos.

Finalmente, ademds de las métricas de desempeino mencionadas, se reporté el niimero promedio de bits
por elemento en los pesos comprimidos, asi como la reduccién total del tamaio del modelo respecto
a su version original en formato FP16. Esto permitié cuantificar de manera precisa la eficiencia de
compresidn alcanzada por cada técnica, facilitando una comparacién integral que contempla tanto la

calidad funcional como la reduccién efectiva en espacio de almacenamiento.

En cuanto a la eficiencia de compresién alcanzada por cada técnica, los resultados presentados en la
Tabla permiten analizar con mayor detalle la relacién entre la reducciéon del tamaifo del modelo,
la cantidad promedio de bits por elemento comprimido y el desempeiio medido en los benchmarks
WikiText-2 y MMLU. Se observa que ORTHOQUANT logra una reduccién del modelo comparable a RTN
y GPTQ, con tasas de compresién que varian entre 37 % y 64 % dependiendo del nivel de cuantizacién
seleccionado. En particular, para configuraciones equivalentes de compresién (por ejemplo, en torno a 4
bits por elemento), ORTHOQUANT alcanza la menor perplejidad en WikiText-2 (7.85) y un desempefio
competitivo en MMLU (54.78), superando tanto a RTN como a GPTQ (col) y situdndose ligeramente
por debajo de GPTQ con agrupamiento por 64 elementos (g=64), el cual requiere calibracién con datos

sintéticos.
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Tabla 11. Comparacién de ORTHOQUANT, GPTQ y RTN en términos de compresién del modelo y desempefio. La notacidn
(col) indica cuantizacién por columnas, mientras que (g=64) refiere al uso de un tamafio de grupo de 64 en GPTQ.

Método wbits  Wikitext-2 |  MMLU 1 Reduccién del Modelo
GPTQ (col) 3.02  5204.0864 24.72 63.43%
RTN 3.02 465.8009 25.07 63.43%
ORTHOQUANT  3.1872 111.7325 26.51 62.58 %
GPTQ (g=64) 3.25 81.4605 45.85 62.00 %
GPTQ (col) 402  2625.0537  25.05 58.54 %
RTN 4.02 9.3143 47.24 58.55 %
ORTHOQUANT  4.2064 7.8547 54.78 57.60 %
GPTQ (g=64) 4.25 12.0092 56.11 57.04 %
RTN 5.02 7.3150 55.76 53.66 %
ORTHOQUANT  5.2272 7.1064 57.00 52.62 %
GPTQ (col) 8.02 6.9404 57.73 39.00 %
RTN 8.02 6.9507 57.37 39.01%
ORTHOQUANT  8.1984 6.9434 57.42 38.10 %
GPTQ (g=64) 8.25 6.9391 57.66 37.20%
Modelo Original  16.00 6.9405 57.32 -

Un aspecto critico a resaltar es el comportamiento de GPTQ (col). Como se observa en la Tabla [11]
esta configuracién presenta una degradacién significativa en el desempefio del modelo, particularmente
a bajas tasas de bits (3 y 4 bits), con valores de perplejidad y MMLU considerablemente peores que los
de RTN y ORTHOQUANT. Esto sugiere que, a pesar de su proceso de calibraciéon con datos sintéticos,
la cuantizacién basada en agrupaciones amplias como las columnas limita severamente la capacidad de
GPTQ para preservar la informacién global del modelo, resultando en una pérdida de calidad sustancial en
comparacién con agrupamientos mas pequefios (como g=64) que logran un mejor balance. En contraste,
el enfoque de ORTHOQUANT no se basa en agrupaciones locales sino en la distribucién global de la matriz
gracias a la rotacién ortonormal, lo que le confiere una mayor robustez y estabilidad en la preservacién

del desempeno, sin necesidad de datos externos.

Asimismo, en niveles de compresién mds agresivos (alrededor de 3 bits por elemento), ORTHOQUANT
mantiene un desempeno aceptable en ambos benchmarks, especialmente si se considera que no requie-
re datos externos para su compresion, a diferencia de GPTQ. A medida que la cantidad de bits por
elemento se incrementa hacia valores cercanos a 8, las diferencias de desempeno entre las técnicas se
reducen considerablemente, como era de esperarse, acercandose al comportamiento del modelo original
sin compresion. Sin embargo, incluso en este escenario, ORTHOQUANT conserva una ligera ventaja en
términos de perplejidad en WikiText-2 respecto a RTN y GPTQ (col), evidenciando su capacidad para

preservar la calidad de los pesos comprimidos.
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Un aspecto relevante es que ORTHOQUANT logra este equilibrio entre compresién y calidad de manera
independiente a datos de calibracién, lo que representa una ventaja en términos de simplicidad del
método. Ademds, esta técnica muestra una reduccién promedio del tamano del modelo ligeramente
inferior a la obtenida por RTN o GPTQ en algunos casos, lo cual se explica por el almacenamiento

adicional de outliers, necesario para garantizar una reconstruccién precisa de las matrices originales.

En resumen, los resultados cuantitativos confirman la competitividad de ORTHOQUANT respecto a
técnicas del estado del arte como GPTQ y RTN, tanto en términos de reduccién de tamafio como de
mantenimiento de la capacidad funcional del modelo, destacando especialmente en configuraciones de
compresién media (4-5 bits) donde logra un balance favorable entre eficiencia y desempefio en tareas

representativas de uso real.

4.2.8. Estudio de ablacién: desempeiio con y sin rotacién

Por ultimo, se llevé a cabo un estudio de ablacién con el objetivo de evaluar la contribucién especifica
de la rotacién ortonormal aleatoria dentro del esquema de compresion propuesto. Para ello, se comparé
el desempefio del método ORTHOQUANT completo con una variante en la que se omitié la aplicacién
de la matriz de rotacién previa a la cuantizacién, manteniendo inalteradas el resto de las etapas del

procedimiento.

" 10* —e— ORTHOQUANT
55 ORTHOQUANT sin rotacién
—#— Original
50 z
é 103 F
_— -
= =
= =
= 40t G
<ot
q ~
35 :~
ol
—e— ORTHOQUANT
30T ORTHOQUANT sin rotacién .
& —#— Original 10° ¢ A 4 .
25 . . . i i i i . I . . . . .
2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16
num bits num bits
(a) Precisién en MMLU. (b) Perplejidad en WikiText-2.

Figura 21. Comparacién del desempefio del modelo con y sin el uso de una matriz de rotacién. El eje horizontal representa
la cantidad de bits utilizados para codificar los indices en la matriz de indices. La subfigura (a) muestra la precisién en el
benchmark MMLU, mientras que la subfigura (b) presenta la perplexidad (en escala logaritmica) en el benchmark WikiText-
2.
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Los resultados de este andlisis se presentan en la Figura donde se muestra la evolucién de las métricas
de perplejidad (WikiText-2) y accuracy (MMLU) en funcién del nivel de compresién aplicado, expresado
en términos de bits por elemento en la matriz de indices. Se observa que, a partir de niveles de compresién
cercanos a 5 bits por elemento, la variante sin rotacién presenta una degradaciéon marcada tanto en
perplejidad como en precision en MMLU, en contraste con la versién completa de ORTHOQUANT, que

mantiene un comportamiento estable y controlado bajo compresiones equivalentes.

Este resultado confirma que la inclusién de la rotacidén ortonormal aleatoria es un componente clave
del método, al facilitar una redistribucion mas uniforme de la energia de las matrices en el espacio
rotado. Esta propiedad es consistente con la teoria de representaciones de Kashin, la cual sostiene que
dichas rotaciones permiten aproximaciones mds estables y eficientes al dispersar la magnitud de los
coeficientes. En consecuencia, la rotacién previa no sélo mejora la calidad de la reconstruccién bajo
fuertes compresiones, sino que también incrementa la compresibilidad de las matrices sin sacrificar de

manera significativa la capacidad predictiva del modelo comprimido.

4.2.9. Discusion sobre la compresion de matrices

Los resultados obtenidos en la compresién de matrices correspondientes a los pesos de un modelo de
lenguaje de gran tamafio revelan la solidez y versatilidad de ORTHOQUANT en un contexto distinto al
de las bases de datos vectoriales. En primer lugar, el anélisis del error de reconstruccién evidencié que
ORTHOQUANT logra mantener una calidad comparable (e incluso superior) a la de técnicas cldsicas como
RTN, LRA y DCT, tanto en matrices de rango completo como en aquellas con redundancia estructural.
Esta capacidad para adaptarse a distintos tipos de estructuras internas, sin requerir conocimiento previo
sobre ellas, constituye una ventaja importante frente a métodos como LRA y DCT, cuya efectividad
depende en gran medida de supuestos especificos sobre la naturaleza de las matrices (como la presencia

de redundancias).

En términos de eficiencia computacional, ORTHOQUANT presenté un tiempo de compresién intermedio
y un tiempo de descompresién competitivo. Dado que en aplicaciones practicas como la inferencia en
LLMs el proceso de descompresion puede ejecutarse en miltiples ocasiones, la eficiencia alcanzada en

esta etapa lo posiciona como un candidato viable para utilizarse en sistemas de inferencia comprimida.

Desde el punto de vista funcional, la evaluacién cualitativa mostré que ORTHOQUANT conserva de
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manera notable la capacidad del modelo para generar respuestas coherentes y correctas, incluso bajo
niveles de compresion elevados. El hecho de que el modelo comprimido reproduzca no sélo el contenido
sino también el orden de las respuestas esperadas es indicativo de una preservacion precisa de las re-
laciones semanticas codificadas en los pesos originales. Esta fidelidad supera la alcanzada por métodos
como RTN, que si bien también preservan el contenido esencial, muestran signos leves de degradacién

funcional.

Por otra parte, los resultados obtenidos en la evaluacién cuantitativa sobre conjuntos estandarizados
como WikiText-2 y MMLU confirmaron que ORTHOQUANT se mantiene competitivo frente a técnicas
especializadas como GPTQ), incluso sin requerir datos sintéticos para calibracién ni ajustes posteriores. En
escenarios donde no es posible acceder a datos de entrenamiento o calibracién, esta propiedad adquiere

un valor practico considerable.

Finalmente, el estudio de ablacién permitié confirmar empiricamente que la rotacién ortonormal aleato-
ria es un componente esencial del método. Su eliminacién da lugar a una degradacién sustancial en el
rendimiento del modelo comprimido, particularmente bajo compresiones agresivas. Este hallazgo corro-
bora el fundamento teérico del método y subraya el papel de la rotacién como mecanismo de dispersion

energética que incrementa la estabilidad de la cuantizacién.

En conjunto, estos resultados posicionan a ORTHOQUANT como una alternativa eficaz, simple y robusta
para la compresion de modelos de lenguaje de gran escala, destacando por su independencia de datos,
su capacidad de generalizaciéon frente a diferentes tipos de matrices y su buen equilibrio entre calidad

funcional y eficiencia de compresion.
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Capitulo 5. Discusion

Los resultados obtenidos en ambos escenarios de aplicacién (compresién de vectores para bdsqueda por
similitud y compresién de matrices en modelos de lenguaje) permiten realizar una evaluacién integral
del método propuesto ORTHOQUANT, evidenciando su eficacia en contextos diversos. En el caso de
vectores, se demostré que ORTHOQUANT no sélo logra compresiones efectivas en términos de bits
por elemento, sino que también preserva una alta calidad en tareas de busqueda por similitud. Estas
tareas son esenciales en aplicaciones como los motores de recomendacidn, cuyo objetivo es recuperar los
vectores mds relevantes a partir de una consulta. Cabe destacar que, aunque una de las bases de datos
empleadas en este trabajo se compone de embeddings con distribuciones originalmente gaussianas, el
método mantuvo un buen desempefio. Sin embargo, su mayor aporte se observa al aplicarlo sobre bases
de datos con distribuciones arbitrarias: el estudio de ablacién con y sin rotacién mostré que el recall
mejoraba en este segundo caso. Esta versatilidad es una ventaja importante, ya que muchos métodos
de compresion reducen su rendimiento o requieren adaptaciones especificas cuando los datos no siguen

distribuciones gaussianas.

Los estudios exploratorios sobre variantes basadas en proyecciones aleatorias del tipo Johnson—Lindens-
trauss sugieren que ORTHOQUANT puede adaptarse a otros objetivos, como la aceleracién del célculo del
producto interno. Estas extensiones refuerzan su potencial competitivo, ya que, en este tipo de bases de
datos, resulta igualmente importante reducir el tamafo manteniendo un alto recall y, al mismo tiempo,

acelerar la blsqueda.

En el caso de matrices, ORTHOQUANT demostrd ser competitivo tanto en términos de error de recons-
truccién como en el desempeno funcional del modelo comprimido. A diferencia de algunas técnicas como
LRA y DCT, cuya eficacia depende de la existencia de redundancia estructural en la matriz, ORTHO-
QUANT mostré un comportamiento robusto, manteniendo un rendimiento estable en matrices de rango
bajo y de rango completo. Esto fue evidente al comprimir matrices del MLP: a diferencia de las del meca-
nismo de atencidn, que exhiben patrones definidos por las cabezas de atencién, estas matrices presentan
un mayor nivel de ruido. Pese a ello, ORTHOQUANT mantuvo un error de reconstruccidn consistente,

mientras que DCT y LRA redujeron su desempeiio.

Este resultado es especialmente relevante en el contexto de la compresidon de imagenes, donde algunos
algoritmos ampliamente utilizados como JPEG (basados en la transformada DCT) pierden eficiencia en
imagenes ruidosas, al no poder aprovechar redundancias estructurales y generar asi una pérdida excesiva

de informacién. En este escenario, ORTHOQUANT cubre un vacio de aplicacién, mostrando potencial
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para la compresidn de imagenes y senales con alto contenido de ruido.

En comparacién con RTN, ORTHOQUANT ofrecié ventajas cualitativas al preservar con mayor precision
la salida del modelo y alcanzé un rendimiento cuantitativo superior en tareas como modelado de lenguaje
(WikiText-2) y evaluacién generalista (MMLU), sin requerir ajustes posteriores como los que exige GPTQ.
Esta comparacién con GPTQ resalta una de las caracteristicas mas distintivas de ORTHOQUANT: su
naturaleza data-free. No requiere datos de entrenamiento para llevar a cabo la compresién ni depende
de datos sintéticos, a diferencia de GPTQ. Esta cualidad lo diferencia de otros métodos del estado
del arte que, si bien pueden ofrecer mejoras marginales en el desempeno, lo hacen a costa de una
mayor complejidad de implementacién y de una dependencia critica de datos externos. En cambio,

ORTHOQUANT mantiene un diseno simple y facilmente replicable.

Como se ha observado, la estrategia de ORTHOQUANT centrada en preservar los outliers logra un
desempefio competitivo frente a métodos del estado del arte que requieren procesos adicionales de
calibracién. La eficacia de esta técnica encuentra sustento indirecto en trabajos previos que destacan
la importancia de conservar ciertos pardmetros clave para mantener el rendimiento del modelo bajo
condiciones de compresién elevada. En particular, Yu et al. (2024) muestran que la eliminacién de un
conjunto reducido de pesos especificos provoca un deterioro abrupto en la calidad del modelo, lo cual
evidencia la existencia de pardmetros criticos para la preservacion del desempefio. En ORTHOQUANT, la
introduccién de una matriz de rotacién ortonormal provoca una dispersién de la energia, de modo que un
peso critico en el espacio original puede redistribuirse en miultiples outliers en el espacio transformado.
Preservar estos outliers se interpreta asi como una forma indirecta de conservar las contribuciones
esenciales identificadas por otros autores, asegurando la estabilidad del desempefio. De aqui se desprende
la relevancia de la estrategia de ORTHOQUANT: mantener los outliers durante la codificacién significa,

en el espacio rotado, resguardar aquellas contribuciones criticas que sostienen la calidad del modelo.

Esta capacidad de preservar contribuciones esenciales adquiere un matiz distinto segtn el escenario de
aplicacién. En la bdsqueda de vectores, muchos métodos priorizan mantener la similitud (producto punto
o distancia) incluso a costa de sacrificar la reconstruccién fiel del vector. En cambio, en la compresién de
matrices de pesos de un LLM, la fidelidad de reconstruccidn es crucial, ya que estas matrices almacenan
el conocimiento adquirido durante el entrenamiento. Una baja fidelidad puede traducirse rapidamente en
una degradacién severa del rendimiento del modelo en tareas de prediccién, razonamiento y generacién.
ORTHOQUANT, al ofrecer dos estrategias de codificacién, permite seleccionar la mas adecuada seglin el

proposito: ya sea priorizar la similitud o maximizar la fidelidad.
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Un elemento comin en ambas aplicaciones es la eficacia de la rotacién ortonormal aleatoria previa a
la cuantizacién. El estudio de ablacién mostré que esta rotacién mejora la compresibilidad sin degradar
el rendimiento, al redistribuir de forma mas uniforme la informacién, en concordancia con propiedades
tedricas de las representaciones tipo Kashin. Este beneficio se observé tanto en vectores como en matrices,
y permite que el método funcione de manera consistente en casos con alta redundancia (como las
matrices de atencién) y en casos de rango completo o baja redundancia (como las capas MLP), donde

otros métodos suelen perder calidad.

No obstante, se identificaron limitaciones. Una de ellas es el sobrecosto por el almacenamiento de outliers
en matrices y de medias y desviaciones estdndar en vectores. Si bien estos sobrecostos son relativamente
bajos (aprox. 0.20 y 0.17 bits por elemento, respectivamente), representan una fraccién no despreciable
del ancho de bits promedio. Una posible mejora seria emplear formatos de punto flotante mas compactos
(8 o incluso 4 bits), lo cual no se abordé en esta tesis debido a la falta de soporte en PyTorch, pero

constituye una linea prometedora para reducir sustancialmente este costo.

Asimismo, la implementacién podria optimizarse para reducir los tiempos de descompresién. Actualmen-
te, el proceso incluye empaquetado y desempaquetado de bits, dado que en PyTorch la unidad minima
de almacenamiento es 1 byte, incluso para valores booleanos. Una posible optimizacidn seria desarrollar
kernels especializados que fusionen la descompresion con las operaciones de producto de matrices o
vectores, evitando la etapa explicita de desempaquetado y acelerando asi la inferencia en LLMs vy la

bisqueda en sistemas de recuperacién (Guo et al., 2024).

En conjunto, la evaluacidn realizada confirma que ORTHOQUANT es un método general, simple y eficaz,
capaz de adaptarse a distintos tipos de datos y tareas sin comprometer significativamente la calidad. Su
bajo requerimiento de recursos, independencia de datos y desempeiio competitivo lo posicionan como
una alternativa viable para aplicaciones practicas que exigen compresién eficiente y preservacién funcional
de la informacién. Adicionalmente, la versidn orientada a vectores incorpora un modo streaming, que
posibilita su insercién directa en las capas de atencién de LLMs y modelos generativos. Esta capacidad

habilita el manejo de contextos mds extensos y puede optimizar la velocidad en la blsqueda de similitud.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

La actual era digital se caracteriza por la generacién masiva de datos y el uso creciente de modelos de gran
escala, lo que ha impulsado avances notables en sistemas de recomendacién, procesamiento de lenguaje
natural y visidén por computadora. El funcionamiento de estos sistemas depende del almacenamiento y
manipulacién de estructuras de datos como vectores y matrices, cuyo tamafio y complejidad aumentan
con cada nueva generaciéon de modelos. Esta tendencia impone altos requerimientos de memoria y
cémputo, restringiendo el acceso a instituciones con grandes recursos y elevando el impacto energético.
La compresion eficiente surge asi como una estrategia clave para optimizar el uso de memoria, acelerar la
inferencia y reducir el consumo energético, permitiendo la reutilizacién de modelos cuyo entrenamiento

ya supuso un coste computacional elevado.

En este contexto, esta investigacidon presenté ORTHOQUANT, un método de compresidén general y data-
free, capaz de adaptarse a distintos tipos de datos y tareas sin requerir reentrenamiento, calibracién
externa ni supuestos sobre la distribucién original. Su disefio se apoya en dos componentes fundamentales:
(i) una rotacién ortonormal aleatoria previa a la cuantizacién, que redistribuye la informacién de forma
mas uniforme y mejora la compresibilidad; y (ii) la codificacién eficiente de las estructuras rotadas,

ajustada al contexto de aplicacién.
Se evaluaron dos escenarios practicos que ilustran esta adaptabilidad:

Compresion de vectores para busqueda por similitud: ORTHOQUANT alcanzé altas tasas de com-
presién manteniendo un recall elevado, incluso en bases de datos con distribuciones arbitrarias donde
otros métodos reducen su rendimiento. La codificacién se optimiza para preservar la similitud entre
vectores, priorizando la recuperacién precisa de los vecinos mas relevantes. Esto se logra mediante la
aplicacién del algoritmo de Lloyd—Max para aproximar la distribucién gaussiana y el almacenamiento de
la media y desviacién estandar de cada vector. Esta estrategia resulta especialmente (til en motores de

recomendacion y sistemas de recuperacion de informacién a gran escala.

Compresion de matrices de modelos de lenguaje (LLMs): En este caso, la fidelidad de reconstruccién
es prioritaria, dado que las matrices almacenan el conocimiento adquirido durante el entrenamiento. Para
ello, se mantiene sin pérdida la codificacidn de outliers y se cuantiza el resto de los elementos. ORTHO-
QUANT mostré un rendimiento robusto en matrices con y sin redundancias estructurales, superando
a técnicas como DCT y LRA, que dependen de patrones de baja entropia para lograr compresiones
efectivas. Destaca su capacidad para mantener un error de reconstruccion estable en capas MLP, mas

sensibles al ruido, donde otros métodos pierden eficacia.
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Esta dualidad, un dnico método con dos esquemas de codificacién ajustados al propdsito de los datos,
constituye uno de los aportes centrales de ORTHOQUANT. Su configuracién es sencilla, ya que basta
con definir el nimero de bits por cédigo, a diferencia de enfoques como GPTQ o PQ, que requieren

ajustar miltiples hiperpardmetros dependientes de la dimensién original.

No obstante, se identificaron dos limitaciones principales: el sobrecosto asociado al almacenamiento
de outliers y de las medias y desviaciones estandar (entre 0.06 y 0.20 bits por elemento), asi como el
tiempo de descompresién vinculado al empaquetado de bits y a la multiplicacién por la matriz de rotacién.
Futuras lineas de trabajo incluyen la exploracién de formatos de menor precisién para la representacion
de outliers, medias y desviaciones estdndar (por ejemplo, de 8 o 4 bits), asi como el desarrollo de kernels
especializados que integren la descompresién con las operaciones de multiplicacién, eliminando etapas

intermedias y acelerando la inferencia, especialmente en modelos de lenguaje a gran escala (LLMs).

En sintesis, ORTHOQUANT se posiciona como un método de compresién robusto, adaptable y de uso
sencillo, capaz de ofrecer reducciones sustanciales en tamafio con una minima pérdida de calidad, y con
potencial de optimizacién para consolidarse como una herramienta clave en el manejo eficiente de datos

y modelos en el panorama tecnoldgico actual.
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Tabla 12. Estadisticas de la distancia Euclidiana entre vectores originales y reconstruidos, normalizada respecto a la norma
de los vectores originales, para vectores de dimensién 384 comprimidos con ORTHOQUANT. Se reportan los valores minimos,
promedio, maximos y desviacién estandar de la distancia.

wbits min media max std

1.17 0.5347 0.6011 0.6703 0.0143
2.17 0.2916 0.3415 0.4145 0.0131
3.17 0.1537 0.1851 0.2648 0.0099
417 0.0817 0.0971 0.1805 0.0065
5.17 0.0469 0.0536 0.1279 0.0024
6.17 0.0285 0.0320 0.0830 0.0009
7.17 0.0156 0.0174 0.0548 0.0004
8.17 0.0080 0.0089 0.0409 0.0002

Tabla 13. Estadisticas de la distancia Euclidiana entre vectores originales y reconstruidos, normalizada respecto a la norma
de los vectores originales, para vectores de dimensién 1024 comprimidos con ORTHOQUANT. Se reportan los valores minimos,
promedio, maximos y desviacién estandar de la distancia.

wbits min media max std

1.06 0.5591 0.6020 0.6414 0.0088
2.06 0.3085 0.3420 0.3825 0.0080
3.06 0.1632 0.1853 0.2341 0.0061
4.06 0.0864 0.0972 0.1435 0.0041
5.06 0.0496 0.0536 0.0903 0.0016
6.06 0.02906 0.0320 0.0576 0.0005
7.06 0.0163 0.0174 0.0373 0.0003
8.06 0.0083 0.0089 0.0274 0.0002

Tabla 14. Estadisticas de la distancia Euclidiana entre vectores originales y reconstruidos, normalizada respecto a la norma
de los vectores originales, para vectores de dimensién 960 comprimidos con ORTHOQUANT. Se reportan los valores minimos,
promedio, méximos y desviacién estandar de la distancia.

wbits min media max std

1.07 0.5601 0.6036 0.6429 0.0074
2.07 0.3091 0.3402 0.3777 0.0070
3.07 0.1635 0.1833 0.2190 0.0053
4.07 0.0855 0.0961 0.1303 0.0032
5.07 0.0494 0.0533 0.0798 0.0011
6.07 0.0297 0.0320 0.0462 0.0005
7.07 0.0160 0.0174 0.0247 0.0003
8.07 0.0083 0.0089 0.0134 0.0001
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Anexo B. Implementacion de la Aproximacion de Rango Bajo
(LRA)

En este anexo se presenta la implementacién utilizada para la aproximacién de rango bajo (LRA) aplicada
a las matrices de interés en esta tesis. La descripcion tedrica de esta técnica, basada en la descomposicién

en valores singulares (SVD), se encuentra detallada en la Seccién [2.3.3

El siguiente pseudocddigo muestra la funcién utilizada para calcular una aproximacién de rango reducido
de una matriz A € R™*™ mediante su descomposicién SVD truncada. El rango r de la aproximacién se

determina en funcién del ndmero total deseado de parametros, conforme a la relacién

p=r(m+n) (32)

Algoritmo 6: Aproximacién de Rango Bajo de una Matriz mediante SVD

Input: Matriz A € R™*™, nimero total de pardmetros deseados p

Output: Matrices U,.S, y V.| que aproximan a A

1 U,S, VT « SVD(M) ; // Descomposicién en Valores Singulares (SVD)
27 {minJ ; // Calculo del rango truncado r

// Truncamiento de las matrices SVD

3 U, «U[;,1:7]; // Primeras r columnas de U
4 S, < S[l:r1:7]; // Primeros r valores singulares
5 VI « VI[1:r]; // Primeras r filas de V'
6 US, «+ U,S, ; // Multiplicacidén para obtener una sola matriz

7 return US,, V|

Esta implementacién fue empleada en los experimentos de compresién de matrices presentados en el
Capitulo 4] Como se observa en el Algoritmo [0} la salida corresponde a dos matrices cuyas dimensiones
son menores que las de la matriz original. Suponiendo que la matriz original es cuadrada, es decir, que
m = n, es importante notar que este método proporciona una compresién efectiva tinicamente cuando
el rango truncado 7 es menor a 37, dado que el ndmero total de pardmetros de ambas matrices estd

definido por la ecuacién ([32)).

El almacenamiento eficiente se logra al guardar Ginicamente estas dos matrices en cada capa del modelo,

sustituyendo a la matriz original.

Para la descompresién durante la fase de inferencia, es suficiente calcular el producto de las matrices



resultantes:

A= US)V.T

r

para obtener la matriz aproximada A correspondiente a cada capa.
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Anexo C. Implementacion de Compresion Basada en Trans-
formada Discreta del Coseno (DCT)

En este anexo se describe la implementacién utilizada para la compresion de matrices mediante la
Transformada Discreta del Coseno (DCT), empleada en los experimentos de compresidn presentados en
el Capitulo[4] La descripcién tedrica de la DCT y su aplicacién en compresién de datos puede consultarse

en la Seccién 2.3.4l

El método implementado consiste en aplicar la DCT de manera separada en bloques de 8 x 8 sobre
la matriz de entrada, siguiendo un procedimiento andlogo al empleado en algoritmos de compresién
de imdgenes como JPEG. Posteriormente, se seleccionan los coeficientes de mayor magnitud (en valor
absoluto) de cada bloque, reteniendo un porcentaje predefinido de los componentes que concentran la

mayor energia de la senal.

21010 | L lojojofofr]o]r]o]
0[0|36 Bitmap
ol o

Figura 22. Representacién en formato bitmap de una matriz dispersa. Este formato consiste en transformar la matriz
dispersa en un arreglo binario (de bits) del mismo tamafio que indica la ubicacién de los elementos no nulos, junto con un
arreglo adicional que almacena tnicamente dichos valores no nulos.

Los coeficientes seleccionados se almacenan en una representacién dispersa mediante un esquema de
codificacion basado en bitmaps, lo que permite maximizar la eficiencia en el almacenamiento al evitar

guardar explicitamente los ceros resultantes del truncamiento. Este esquema se ilustra en la Figura [22]

El pseudocddigo de la funcién de compresién es el siguiente:
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Algoritmo 7: Compresién de matriz mediante DCT

Input: Matriz A € R™*", porcentaje de coeficientes a conservar percentage
Output: Bitmap

1 Aplicar relleno a A para que sus dimensiones sean mdiltiplos de 8, en caso de ser necesario;

2 Dividir A en bloques de 8 x §;

3 foreach bloque B do

4 ‘ Aplicar DCT a B para obtener BpcT;

5 end

6 foreach bloque Bpct do

7 ‘ Conservar el percentage % de coeficientes de mayor magnitud,;

8 end

9 Codificar la matriz dispersa resultante utilizando un esquema de bitmap;

10 return bitmap;

El procedimiento de descompresién llevado a cabo durante la inferencia consiste en revertir este proceso
aplicando la transformada inversa DCT (IDCT) a cada bloque, tras reconstruir la matriz dispersa desde

su representacion en bitmap. La descompresién permite recuperar una aproximacion de la matriz original:

Algoritmo 8: Descompresion de matriz mediante DCT

Input: Bitmap
Output: Matriz aproximada A € Rmxn
1 Reconstruir la matriz dispersa a partir del bitmap;
2 Dividir la matriz en bloques de 8 x §;
3 foreach bloque Bpct do
4 Aplicar IDCT para obtener B;
5 end
6 Eliminar el relleno para restaurar las dimensiones originales;

7 return fl;

Esta implementacién fue disefiada para preservar un porcentaje configurable de los coeficientes de mayor
energia en el dominio de la DCT, permitiendo controlar el nivel de compresidn y la calidad de recons-
truccién resultante. Ademas, el uso de codificacién por bitmap facilita el almacenamiento eficiente de
los coeficientes no nulos, lo que reduce de manera significativa el espacio requerido en comparacién con

el almacenamiento de los bloques completos de DCT.
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Anexo D. Implementacion de Redondeo al Mas Cercano

En este anexo se describe la implementacién de la técnica de cuantizacién Round-To-Nearest (RTN),

empleada en los experimentos de compresién de matrices presentados en el Capitulo [4] La descripcién

tedrica de esta técnica puede consultarse en la Seccién [2.3.2]

El procedimiento implementado realiza una cuantizacién escalar uniforme de los elementos de la matriz
de pesos A € R™™*™ de manera independiente para cada fila. Para cada fila i se calcula un factor de
escala s; y un desplazamiento (cero) z;, de modo que los valores reales se transforman en indices enteros

¢i; €{0,1,... ,2° — 1}, donde b es el niimero de bits de cuantizacién.

El cdlculo de los pardmetros de cuantizacidn para cada fila se realiza de la siguiente manera:

_ Hlan CLZ']' - mlIlj aij

S; 2b 1 N (34)
z; = round (—mmjaij> : (35)
Si
Los valores cuantizados se obtienen como:
aij
¢ij = round (s + z:,-) . (36)
KA

El procedimiento de compresion se resume en el siguiente pseudocddigo:

Algoritmo 9: Cuantizacién Round-To-Nearest (RTN)

Input: Matriz de pesos A € R™ ™, nidmero de bits de cuantizacién b

Output: Diccionario con: pesos empaquetados (packed weight), escalas por fila (s), ceros por

fila (2)
1 foreach fila i do
2 Calcular méx(a;) y min(a;) ; // Calcular maximos y minimos
3 8; = w : // Calcular escalas
4 2: = round <_%E‘“)) ; // Calcular ceros
5 Q; = round <%Z + Zz) : // Cuantizar elementos
6 end
7 Transformar cada fila (Q; a representacidn binaria con b bits por elemento;

co

Empaquetar los bits mediante bit-packing y almacenarlos en packed weight;

9 return Diccionario con packed_weight, sy z;
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El procedimiento de descompresion consiste en invertir este proceso. A partir de los pesos empaquetados,
se realiza un bit-unpacking para obtener la matriz de indices cuantizados (). Posteriormente, se recuperan

los valores reales aproximados mediante la operacién inversa de cuantizacién:

aij = si - (¢ij — 2i), (37)

donde a;; representa la estimacién del elemento original.

El pseudocédigo de la descompresion es el siguiente:

Algoritmo 10: Descompresién Round-To-Nearest (RTN)

Input: Pesos empaquetados (packed weight), escalas (s), ceros (z), nimero de bits (b)

Output: Matriz de pesos aproximada A € R"*™

-

Desempaquetar los bits de packed_weight mediante bit-unpacking;
2 Reconstruir la matriz de indices cuantizados () con el niumero de bits b;

3 foreach fila i do

4 a; = ;- (g — 2i) ; // Descuantizar elementos
5 end
6 return fl;

Esta implementacion permite controlar el nivel de compresién especificando el niumero de bits b utilizados
para la cuantizacién, y garantiza una recuperacidn aproximada eficiente de los pesos originales mediante
operaciones simples de escala y desplazamiento por fila. El empaquetamiento binario adicional contribuye

a reducir de manera significativa el espacio de almacenamiento requerido.
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