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1. Introduccion

1.1. Qué es un modelo de lenguaje grande

Nuestra sociedad necesitaba la presencia de sistemas mas inteligentes, por lo que empeza-
mos a entrenar modelos a gran escala. Estos modelos resuelven muchos problemas en areas
como la medicina, educacion y comunicacion. En particular, los modelos de lenguaje gran-
des han tenido una revolucién en los ultimos anos, donde su rendimiento y precisiéon han
mejorado significativamente.

En esencia, un modelo de lenguaje grande es un tipo de modelo de aprendizaje automatico
que puede comprender y generar lenguaje humano mediante redes neuronales profundas.

La tarea principal de un modelo de lenguaje es calcular la probabilidad de que una palabra
siga a una entrada dada en una oracion; por ejemplo, “El cielo es 7, donde la respuesta
mas probable seria “azul”. El modelo es capaz de predecir la siguiente palabra en una oracion
tras haber sido entrenado con un gran conjunto de textos (o corpus). Basicamente, aprende a
reconocer diferentes patrones en las palabras. De este proceso resulta un modelo de lenguaje
previamente entrenado.

1.2. Historia de los modelos de lenguaje grandes

La idea de los modelos de lenguaje grandes surgié por primera vez con la creacion de ELIZA
en la década de 1960 [21]: fue el primer chatbot del mundo, disefiado por el investigador del
MIT Joseph Weizenbaum. ELIZA marcé el inicio de la investigacion en procesamiento de
lenguaje natural (NLP), sentando las bases para futuros modelos de lenguaje grandes maés
complejos.

Casi 30 anos después, en 1997, aparecieron las redes de Long Short-Term Memory (LSTM)
[9]. Su llegada permiti6é desarrollar redes neuronales més profundas y complejas, capaces de
manejar mayores volimenes de datos. La suite CORENLP de Stanford [22], introducida en
2010, fue la siguiente etapa de crecimiento, al permitir a los desarrolladores realizar andlisis
de sentimiento y reconocimiento de entidades nombradas.

Posteriormente, en 2011, surgié una version reducida de GOOGLE BRAIN con caracteristi-
cas avanzadas como las word embeddings [15], que permitieron a los sistemas de NLP obtener
una comprension mas clara del contexto. Este fue un punto de inflexién importante, que
desembocé en la irrupcién de los modelos TRANSFORMER en 2017 [24]. Ejemplos destacados
son GPT (Generative Pre-trained Transformer) [17], capaz de generar o “decodificar” nuevo
texto, y BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [4], que puede
predecir o clasificar texto de entrada a partir de componentes encoder.

A partir de 2018, los investigadores comenzaron a construir modelos cada vez mas grandes.
En 2019, un equipo de GOOGLE presenté BERT, un modelo bidireccional con 340 millones
de pardmetros (el tercero mas grande de su tipo en ese momento), capaz de determinar el
contexto y adaptarse a multiples tareas. Gracias a su preentrenamiento sobre una amplia
variedad de datos no estructurados mediante aprendizaje autosupervisado, el modelo logré
captar las relaciones entre palabras. En muy poco tiempo, BERT se convirtié en la herra-



mienta de referencia para tareas de NLP. De hecho, estuvo detras de todas las consultas en
inglés realizadas a través de GOOGLE SEARCH.

A medida que BERT se refinaba, GPT-2 [18] de OPENAI, con 1,5 mil millones de pa-
rametros, logré producir prosa convincente. Luego, en 2020, lanzaron GPT-3 con 175 mil
millones de pardmetros [3], que se convirtié en el estandar de los modelos de lenguaje grandes
y sent6 las bases de CHATGPT. Fue con el lanzamiento de CHATGPT en noviembre de 2022
que el publico general comenzoé realmente a notar el impacto de los modelos de lenguaje gran-
des. Incluso los usuarios no técnicos podian dar instrucciones al modelo, recibir una respuesta
rapida y mantener una conversacion, generando tanto entusiasmo como preocupacion.

Mas recientemente, OPENAI introdujo GPT-4 [1], estimado en alrededor de un bill6n de
parametros cinco veces el tamano de GPT-3 y aproximadamente 3.000 veces el tamano de
BERT en su lanzamiento inicial.

1.3. El gran problema

El crecimiento exponencial en el tamano de los modelos de lenguaje ha planteado desafios
significativos en términos de almacenamiento, eficiencia computacional y consumo energético,
dificultando su despliegue en dispositivos con recursos limitados como teléfonos méviles o
sistemas embebidos.

Ante esta tendencia hacia la ejecucion local y en dispositivos periféricos [2], se han de-
sarrollado diversas técnicas de alivianamiento de modelos, tales como la quantization, que
reduce la precision numérica de los pardametros para disminuir el tamano y acelerar la in-
ferencia; el pruning, que elimina conexiones o parametros de baja relevancia; la knowledge
distillation, donde un modelo més pequeiio aprende a imitar el comportamiento de uno gran-
de; las técnicas de low-rank factorization y parameter sharing, que reducen la redundancia
interna de las matrices y pesos; ademéas de los modelos sparse o de activacion selectiva, que
solo utilizan una fraccién de los pardmetros por inferencia; y métodos de compresién lossless
que preservan la integridad del modelo mientras optimizan su almacenamiento.

En particular, los métodos recientes de compresion lossless han cobrado gran relevancia.
Un ejemplo destacado es ZIPNN [8], que alcanz6 una tasa de compresion de hasta 18.7x en
modelos de vision como RESNET18 [7], superando significativamente a algoritmos tradicio-
nales de compresiéon como GZIP, ZSTD y BROTLI, asi como a métodos especializados previos
como DEEPSZ [10], WEIGHTLESS [26] y ZIPLM [12]. Ademads, ZIPNN logré reducir el
tamafio de modelos de lenguaje (BERT, GPT-2, OPT) en un rango de 3-6x, manteniendo
la exactitud original.

En esta memorial., intentaremos encontrar métodos més eficientes para representar pe-
sos que ZIPNN, o analizar si es posible obtener mayores tasas de compresion permitiendo
ligeras modificaciones en los parametros del modelo sin afectar de manera significativa su
rendimiento. El objetivo es avanzar en la frontera entre técnicas lossless y aproximaciones
tolerantes a error, contribuyendo con evidencia empirica y propuestas concretas al desafio.

!Nuestra implementacién puede encontrarse en https://colab.research.google.com/drive/
1-rj5z18UGVDuP7aGkE9bA4IMVQL5ohoo?usp=sharing


https://colab.research.google.com/drive/1-rj5zl8UGVDuP7aGkE9bA4IMVQL5ohoo?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1-rj5zl8UGVDuP7aGkE9bA4IMVQL5ohoo?usp=sharing

2. Estado del Arte

2.1. Compresion sin pérdida

El crecimiento de los modelos de lenguaje ha motivado la bisqueda de técnicas de compre-
ston sin pérdida que reduzcan el tamano del modelo manteniendo intactos sus parametros.
El método Z1PNN identifica que el byte del exponente en los nimeros de punto flotante pre-
senta una distribucién muy sesgada; al separarlo de la mantisa y comprimirlo con cédigos de
Huffman logra reducir los modelos BF16 a cerca de dos tercios de su tamano original [8]. Para
modelos limpios con pesos redondeados, se agrupan los bytes de la fraccién y se comprimen
solo aquellos que contienen ceros, alcanzando reducciones de hasta 42 % en modelos FP32
como XLMROBERTA [8]. ZipNN también incorpora compresién de deltas entre checkpoints
mediante un mecanismo que elige entre Huffman y ZSTD segtn el porcentaje de ceros en cada
fragmento [8].

2.1.1. Representacion de los pesos en punto flotante

Sea N el niimero total de parametros del modelo y {w;}Y, los pesos en formato IEEE-754
float32. Cada peso w; se descompone en tres campos:

wi= (1) 27 (14 2,

donde s; € {0,1}, ¢; €{0,...,255}, m; €{0,...,223 —1}. En términos de bits: s; ocupa
1 bit (signo), e; ocupa 8 bits (exponente), m,; ocupa 23 bits (mantisa). El modelo comple-

to, sin comprimir, requiere entonces: Lqi, = 32N bits. Denotaremos por s = (sq,...,sn),
e=(ey,...,exy) ym= (mq,...,my) las secuencias de signo, exponentes y mantisas, respec-
tivamente.

La tasa de compresion de un esquema que utiliza L bits totales se define como

L L
R = = —,
Laig 32N

que en los experimentos reportamos como porcentaje 100 - R % del tamafio original.

2.1.2. ZipNN: compresion global del exponente con Huffman

La idea central de ZIPNN es observar que la distribucion de los exponentes e esta alta-
mente sesgada. Sea X = {0,...,255} el alfabeto de posibles exponentes y para cada simbolo
a € Y definimos

J— - N N na
na_|{,l/'67/_a’}|’ pa_ N‘

Un c6digo de Huffman [16] para la distribucion p = (p,)a.cx asigna a cada simbolo a una

palabra de c6digo binaria de longitud ¢(a) € N, con la cota clasica?

H(p) <E[l(e)] = > pal(a) < Hp)+1, H(p)=—_ palog,pa

a€d aEeX

2Una introduccién més amplia a técnicas clésicas de compresién puede encontrarse en Compact Data
Structures [16]



con H(p) la entropia de orden 0 de los exponentes. En nuestra implementacion, el costo total
en bits de codificar todos los exponentes con Huffman global se aproxima como

LSS =" n, ((a).

(A

Como primera aproximacion, asumimos que los signos y mantisas se almacenan sin com-
primir, utilizando exactamente N bits para s y 23N bits para m. Asi, el tamafo total del
modelo bajo ZIPNN es Lyi,nn = Lle{x‘f + N + 23N. En los experimentos con GPT-2, esto se
traduce en una reduccién hasta aproximadamente un 85,3 % del tamano original.

2.2. Compresiéon amigable con la multiplicacién matriz—vector

Mas alla de reducir espacio, una linea de trabajo reciente busca formatos de compresién
lossless que también aceleren directamente operaciones algebraicas. Ferragina et al. proponen
representar matrices reales mediante una gramatica que comprime una codificaciéon tipo CSR
y permite realizar productos matriz—vector recorriendo directamente la gramatica, con coste
proporcional al tamano comprimido en lugar del tamano original de la matriz [5]. De forma
andloga, Francisco et al. estudian compresion de grafos para acelerar la multiplicacién por la
matriz de adyacencia en tareas como PageRank, explotando regularidades estructurales del
grafo para reutilizar resultados parciales en cada fila [6]. Estos trabajos ilustran que es posible
disefiar representaciones comprimidas que respetan la estructura algebraica subyacente, una
idea que motiva parte de este trabajo al considerar formatos de compresion de modelos
que no sélo ahorren memoria, sino que también puedan interactuar favorablemente con la
multiplicacion de matrices en la inferencia de LLMs.

2.3. Compresion con pérdida y codificacién aproximada

Algunos trabajos permiten pequenas modificaciones en los pesos a cambio de fuertes re-
ducciones de tamano. DEEPSZ combina poda y compresién con error acotado (SZ) para
seleccionar errores por capa que maximicen la relacion de compresion. Puede comprimir
redes como AlexNet y VGGI16 con ratios de 46x y 116X respectivamente, manteniendo la
pérdida de precisién bajo el 0,3 % [10]. WEIGHTLESS utiliza filtros de Bloomier para codificar
los pesos de forma probabilistica; aunque introduce errores, el modelo se reajusta mediante
reentrenamiento, logrando compresiones de hasta 496 con mejoras de 1,51 sobre el estado
del arte [19].

2.4. Poda estructurada y destilacion

La poda estructurada elimina bloques de pardmetros completos para mejorar la velocidad
de inferencia. Z1PLM evalta la relacion entre pérdida de precision y velocidad y elimina
iterativamente los componentes con peor relacién. El método produce variantes de BERT
que igualan o superan métodos de destilacion como CoFi y TinyBERT, e incluso genera
versiones de GPT2 un 60 % més pequenas y 30 % mas réapidas que DistilGPT2 [12].

Por su parte, la DESTILACION DE CONOCIMIENTO transfiere la informacién de un modelo
grande a uno més pequeno. Un estudio reciente sintetiza la destilaciéon de modelos de lenguaje



en tres pilares algoritmo, habilidad y verticalizacion y destaca que la generacion de datos
sintéticos puede mejorar la transferencia de habilidades y el alineamiento ético entre profesor
y alumno [25].

2.5. Cuantizacién y descomposicion de bajo rango

Los métodos de cuantizacion reducen la precisién numérica de los pesos. La técnica AWQ
(ActivationAware Weight Quantization) demuestra que proteger sélo el 1% de los canales
mas importantes permite cuantizar redes con 4 bits sin apenas degradar el rendimiento. Para
identificar dichos canales se utilizan estadisticas de activacion y se escala su amplitud antes de
cuantizar; la propuesta consigue acelerar modelos LLaMA de 70 mil millones de parametros
hasta 3x en dispositivos méviles [13].

Las técnicas de bajo rango aproximan las matrices de pesos mediante descomposicion.
CALDERA descompone cada matriz como W ~ Q+ LR, donde L y R son factores de bajo
rango y Q, L y R se cuantizan. Formulando el problema como una regresion con restricciones
de rango y precision, logra mejores relaciones de compresion que métodos previos al aplicar
menos de 2,5 bits por pardmetro en modelos LLaMA2 y LLaMA3 [20].

En la misma linea, LLRC (Learning to LowRank Compress) utiliza un algoritmo diferen-
ciable que aprende las méascaras 6ptimas para seleccionar valores singulares en cada capa.
Este enfoque, libre de reentrenamiento, supera a métodos heuristicos como STRS y ARS, asi
como a LLMPruner, en tareas de razonamiento y preguntas de dominio abierto al comprimir
modelos como LLaMA2 y LLaMA3 [23].

2.6. Herramientas de versionado y compresion de checkpoints

Ademas de la compresion de modelos, es relevante gestionar las versiones y diferencias
de pesos. GITTHETA ofrece un sistema de control de versiones que explota la estructura
interna de los checkpoints para realizar actualizaciones eficientes y fusionar automaticamente
cambios de distintos colaboradores [11]. Estas ideas se complementan con la compresion delta
implementada en ZipNN, donde s6lo se almacenan las diferencias entre modelos sucesivos,
reduciendo el almacenamiento y la transferencia [8].



3. Trabajo Adelantado

En esta seccion describimos las variantes de compresion implementadas sobre el modelo
GPT-2 en precisién float32, siguiendo y extendiendo la propuesta de ZIPNN [8]:

Método Tamaino (Mbits) % del original
Original 3982.07 100.00 %
ZipNN [§] 3395.82 85.28 %
ZipNN+ (Seccién 3.1) 3225.80 81.01 %
ZipNN-++ (Seccién 3.2) 3095.78 7774 %
Limite teérico (sin exponentes) 2986.55 75.00 %

Tabla 1: Comparacién de la tasa de compresion entre ZipNN y nuestras variantes ZipNN+ y
ZipNN++.

3.1. ZipNN+: Compresién por capa

Sea el conjunto de pardmetros del modelo particionado en L tensores (capas) {w®)}r
donde el tensor ¢ contiene N, pesos y Zle N,= N.

Para cada capa ¢ descomponemos los pesos en

y calculamos las distribuciones empiricas de exponentes:

1 1
a Ng ‘{Z 1€y CZ}’, dy Ng ’{Z m; }|

Aplicamos Huffman por capa a exponentes. El costo total aproximado es
L
Ly, => (Z nd) ggf{)p(a) + Ny~ 23+ Ne) ,

/=1 a

donde n{¥) y nl(f) son las frecuencias de a y b en la capa /, y ng()p(-), ffﬁ;m(-) son las longitudes

de c6digo de Huffman para exponentes y mantisas de esa capa. El término N, corresponde a
los bits de signo sin comprimir.

Esta variante reduce el tamano del modelo a alrededor de un 81 % del original.

3.2. ZipNN++4: Clustering + n-gramas + Codificacién aritmética
3.2.1. n-gramas de exponentes

Los exponentes consecutivos muestran correlacion; para explotarla, consideramos empa-
quetar n exponentes consecutivos en un tnico simbolo. Sea e = (ey,ez,...,en), € € X,y
fijemos un entero n > 1. Definimos los n-gramas de exponentes como

n—1 ) N
yk:Zekn+j'28J7 k:07177\‘J_1
=0

n

6



Cada g es un entero que codifica n exponentes en un simbolo de hasta 8n bits. Sobre la
secuencia y = (yx) construimos una distribucién empirica

1
[N/n]

y un cédigo de Huffman asociado, con longitudes lygram(1). El costo en bits de los exponentes
bajo este esquema es

’{kyk:u}‘a

Ty =

Lézp Z #{k Yk = u} gngram( )

El tamano total del modelo se calcula andlogamente a ZipNN++, sustituyendo Lg(‘;)ﬁ por

LgXI)) En la préactica, usamos n = 2 y n = 3, observando reducciones adicionales pequenas

(del orden de 0,3-0,7 puntos porcentuales) respecto a Huffman de orden 0.

3.2.2. Codificacién aritmética adaptativa de orden 1

Para capturar dependencias de primer orden entre exponentes consecutivos, utilizamos un
modelo de Markov de orden 1 junto con codificacién aritmética [16]. Sea X, ..., Xy la secuen-
cia de exponentes, X; € ¥. Un modelo de orden 1 define probabilidades condicionales Pr(X; =
r| Xio1 =Y) =pya, Y,r € X. En una codificacién aritmética ideal, el niimero de bits ne-

cesarios para codificar la secuencia serfa L = —log, Pr(Xy, ..., Xn) = —log, Pr(X;) —
SN, log, Pr(X; | X;_1). En nuestra implementacién, estimamos Pr(X, | X;_;) de forma adap-
tativa. Inicialmente se asigna un conteo suavizado ¢{) = ¢ > 0, ClO =3, ) = 256¢,
y al procesar secuencialmente la secuencia (X;) se actuahzan
(t) 0 (t1) — (1) (t+1) ()
Pyz = Cét)? Cya = Cya T H(XXi)=(w.0)} C =07+ Lix=yy-

El costo estimado en bits es

arith
Lew & Zlogszt 1,X¢"

Clasicamente, un cédigo de Huffman de orden 0 garantiza que el nimero esperado de bits
por simbolo estd acotado por H(p) < E[{(X)] < H(p) + 1, es decir, hasta 1 bit de overhead
por simbolo con respecto a la entropia H(p) [16]. Si se aplica Huffman sobre n-gramas, el
overhead maximo pasa a ser de 1 bit por cada n simbolos, esto es, 1/n bit por simbolo.
Por otro lado, la codificacién aritmética permite aproximar la longitud ideal L, con un
overhead global acotado por una constante: en implementaciones estandar, el niimero total
de bits utilizados para codificar la secuencia completa difiere de L., en a lo mas 2 bits,
independientemente de la longitud de la secuencia [16].

3.2.3. Clustering de capas por distribuciéon de exponentes

Empiricamente, la distribucién de exponentes varia entre capas. Para aprovechar simili-
tudes entre capas, calculamos, para cada capa /, el histograma normalizado de exponentes:

1
hO(a) = ﬁ]{z el = a}
¢

,  a € X.




Para medir la similitud entre capas utilizamos la distancia de Jensen—Shannon [14]. Dados
dos histogramas p y ¢ en el simplex,

1
m=_(p+a),  IS(p.a)=/;Dklpllm) + §Dlallm).

donde Dxj, es la divergencia de Kullback—Leibler.

Agrupamos capas en clusters Cy, . . ., Ck tales que, dentro de cada cluster, las distribuciones
de exponentes tienen JS(h\¥), h(”)) por debajo de un umbral 7. Para cada cluster C; conca-
tenamos los exponentes de todas sus capas y entrenamos un tinico modelo de compresion
(Huffman, aritmético o o-Huffman) sobre ese conjunto.

Si denotamos por Ej el conjunto de exponentes en el cluster Cy ¥ por Lex,(Ej) €l costo
de comprimirlos con el método elegido, el costo total de exponentes es

K
L™ = > Lexp(Ei).-
k=1

Para la mantisa y el signo se estima su tamano como (23+1)-|Ej| cuando no se comprimen
explicitamente.

La combinacién de clustering, n-gramas y codificaciéon aritmética alcanza en la practica
tasas cercanas a 77,7 % del tamano original.

3.3. Técnicas Extras

Las siguientes técnicas también lograron mejoras en la compresion, pero no se incluyeron
en la version final dado que al acoplarlas con ZipNN el beneficio adicional era leve o mas
lento el proceso de compresién/descompresion.

3.3.1. Acceso directo

Consideramos el problema de acceso directo al flujo comprimido de exponentes. Sea
Xi,..., Xy la secuencia de exponentes y ¢(X;) la longitud del c6digo (por ejemplo, bajo
Huffman). El flujo comprimido puede verse como una cadena de bits

c(X1) e(Xy) o0 e(Xn),
—— —— ——
¢(X1) bits £(X2) bits #(Xy) bits

donde ¢(-) es la palabra de c6digo. Definimos la posicién de inicio en bits del simbolo i como

Acceder directamente al simbolo X; requeriria, en principio, conocer B;, lo que es caro alma-
cenar para todos los 1.



Como aproximacion, introducimos un indice por bloques de tamano K (por ejemplo K =

4096). Para cada bloque b =0, 1, ..., {%J, almacenamos solo el desplazamiento

bK
Ob - BbK+1 - ZK(XJ)
J=1

De este modo, para acceder al simbolo X;:

 — 1
b= V I J , se comienza a decodificar desde el bit O, hasta llegar a X;.

El costo extra del indice es aproximadamente

N
Lindex = {Kw : Hng Lexp1

bits, donde L.y, es la longitud total del flujo comprimido de exponentes. En nuestros ex-
perimentos, con K = 4096 y trigramas de exponentes, el tamaio total con indice se sitia
alrededor de un 83,3 % del original, sacrificando algo de compresion frente a la mejor varian-
te pero habilitando acceso directo por bloques para futuras operaciones eficientes sobre el
modelo comprimido.

3.3.2. o-Huffman: Huffman con contexto

En el esquema o-Huffman, en vez de un tnico cédigo de Huffman global, se construye un
codigo distinto para cada contexto definido por el exponente previo.

Para cada simbolo previo o € ¥ definimos la distribucién condicional empirica

_ #{t: Xy =0, Xy =1}
Pz|o #{t X, | = O'} ’

siempre que el denominador sea no nulo. Sobre cada distribucién (pz‘g)xeg se construye un
c6digo de Huffman propio, con longitudes ¢, (z).

xr €,

El nimero total de bits requerido para codificar la secuencia (ignorando el primer simbolo)

esS:
LZ;EHE - Z Z Ngx EO’ (I),

gEX xEX

donde ny, = #{t: Xy-1 = 0, Xy = x}.

Este esquema captura dependencias de primer orden, similar a la codificacion aritmética,
pero usando c6digos de Huffman condicionados al contexto.



4. Objetivos

Objetivo General

Explorar los limites practicos de la compresion lossless en modelos de lenguaje grandes,
partiendo de ZIPNN pero yendo més alla de su enfoque original mediante modelos de con-
texto, agrupamiento por capas y estructuras de acceso directo sobre los pesos. El objetivo
es disenar y analizar esquemas de compresion que se acerquen al limite tedrico dado por la
entropia de los pesos (signo, exponente y mantisa), manteniendo exactitud bit a bit y costos
razonables de descompresion en escenarios reales.

Objetivos Especificos

1. Sintetizar el estado del arte en compresiéon de modelos (quantization, pruning, dis-
tillation, bajo rango, parameter sharing y métodos lossless) identificando sus limites
empiricos y teoricos.

2. Reproducir ZIPNN y nuestras variantes preliminares de compresiéon de exponentes
sobre modelos mas grandes tipo GPT-2 (e.g. LLaMA, DeepSeek, GPT-OSS, etc.),
comparando tasas de compresion y costos con compresores generales.

3. Analizar la estadistica conjunta de signo, exponente y mantisa (histogramas, n-gramas,
deltas, correlaciones por capa y por tipo de tensor) para estimar sus entropias y disenar
modelos de contexto lossless que se acerquen a dichos limites teodricos.

4. Combinar técnicas con pérdida (pruning, quantization, bajo rango) con ZIPNN++
para medir si la estructura inducida mejora la compresién global sin degradar el modelo.

5. Disenar indices de acceso directo (bloques, jerarquias, sampling de offsets) que equili-
bren compresion, memoria extra y tiempos de acceso parcial.

6. Evaluar si las representaciones comprimidas permiten acelerar productos matriciales
identificando patrones repetidos o exponentes dominantes.

7. Integrar los hallazgos en un esquema lossless nuevo (NEURALZIP?) que combine mo-
delado de contexto, compresién de exponente/mantisa y acceso eficiente, acercandose
al limite de entropia con tiempos practicos.

Evaluacion

El cumplimiento de los objetivos se evaluard mediante experimentos empiricos sobre mo-
delos de lenguaje representativos (e.g. GPT-2) y sus pesos en el formato plano de referencia
(tipicamente FP32). Para cada método se medirdan: (i) la tasa de compresién lograda, (ii)
la distancia respecto del limite tedrico dado por la entropia estimada de signo, exponente
y mantisa, y (iii) el coste computacional en tiempo de compresién, descompresion y acceso
aleatorio a bloques concretos del modelo.

El trabajo se considerara exitoso si las variantes propuestas de ZIPNN alcanzan tasas
de compresion lossless significativamente mejores que la implementacién base de ZIPNN,
acercandose al limite de entropia, y si las estructuras de acceso directo permiten mantener
tiempos de acceso razonables sin degradar la tasa de compresion.

3Este nombre es temporal y podria ser cambiado a uno acorde a la arquitectura final.

10



5. Soluciéon Propuesta: NeuralZip

La propuesta de esta memoria es avanzar desde ZIPNN hacia un esquema de compresion
lossless més general, que llamaremos tentativamente NEURALZIP. La idea central es tratar
los pesos de un modelo de lenguaje grande no como una secuencia plana de niimeros, sino
como una estructura rica en redundancias: por tipo de campo (signo, exponente, mantisa),
por capa, por posicion y por patron de uso en las multiplicaciones matriz—vector.

En un primer nivel, NEURALZIP se construye sobre los resultados preliminares de ZIPNN -+
y ZIPNN+-+ (Secciones 3.1 y 3.2), que ya mejoran la compresién del exponente mediante:
(i) modelado por capa (Seccién 3.1), (ii) uso de n-gramas de exponentes (Seccién 3.2.1),
(iii) codificacién aritmética adaptativa de orden 1 (Seccién 3.2.2) y (iv) clustering de capas
con distribuciones similares (Seccién 3.2.3). A partir de esta base, la solucién propuesta se
organiza en cuatro componentes principales:

5.1. Nucleo de compresién de exponentes (ZipNN++)

El primer componente consiste en consolidar un ntcleo de compresién de exponentes que
extienda ZIPNN. Usaremos el pipeline ya implementado para:

« separar los campos (s,e, m) de los pesos FP32;

o aplicar modelos de contexto sobre los exponentes e: Huffman global, Huffman por capa,
n-gramas y variantes de orden 1 (codificacion aritmética, Seccién 3.2.2; y o-Huffman,
Seccion 3.3.2);

« agrupar capas mediante clustering basado en distancia de Jensen—Shannon para com-
partir modelos de probabilidad entre capas similares.

Este ntcleo buscara acercarse lo més posible a la entropia observada de los exponentes,
estudiando el compromiso entre complejidad del modelo (por ejemplo, o-Huffman con 256
arboles distintos) y ganancia real en bits. La implementacion se realizard en Python sobre
PyTorch y HuggingFace Transformers, reutilizando y extendiendo el cdédigo experimental
desarrollado para GPT-2.

5.2. Modelado de la mantisa y del signo

Mientras que ZIPNN supone los campos de signo y mantisa como no comprimibles (o
apenas explotados en modelos BF16), NEURALZIP intentard incorporar explicitamente su
estructura. Para la mantisa m se exploraran:

« histogramas y entropia marginal por capa y por tipo de tensor (matrices de atencion,
capas feed-forward, embeddings);

« modelos sencillos de contexto (por ejemplo, diferencias o deltas entre mantisas con-
secutivas, agrupacion de bytes de mantisa, o tratamiento separado de los bits mas
significativos y menos significativos);

o la posibilidad de explotar patrones repetidos o bloques constantes que conecten con
ideas de compresién amigable con la multiplicacién matriz—vector [5, 6].
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El objetivo no es necesariamente comprimir agresivamente la mantisa, sino entender cuanto
margen lossless existe y qué variantes son compatibles con un futuro soporte eficiente de
operaciones algebraicas sobre el modelo comprimido.

5.3. Esquemas hibridos con técnicas con pérdida

Un tercer componente consiste en estudiar cémo técnicas con pérdida (quantization, pru-
ning, bajo rango) pueden facilitar la compresién lossless: por ejemplo, una cuantizacién previa
en 8 o 12 bits induce pesos mas estructurados, potencialmente con exponentes y mantisas
mas predecibles. En esta etapa se consideraran pipelines del tipo:

1. aplicar cuantizacién o poda moderada (con degradacién de calidad controlada);
2. reexpresar los pesos cuantizados en FP32 o en un formato adecuado;

3. aplicar ZIPNN++4 sobre la nueva distribucién de exponentes y mantisas.

La hipodtesis a explorar es que, incluso admitiendo una pequena pérdida de calidad por
cuantizacion o poda, el plus de compresion lossless sobre esa representacion puede producir
esquemas combinados mas atractivos en memoria total y en facilidad de implementacién.

5.4. Estructuras de acceso directo y compatibilidad con operacio-
nes de inferencia

Finalmente, NEURALZIP incluird estructuras de acceso directo sobre el flujo comprimido
de pesos. Partiendo del indice por bloques ya implementado para los exponentes (Secciéon
3.3.1), se estudiaran:

o distintos tamanos de bloque y jerarquias de indices (por ejemplo, indices a dos niveles:
bloques grandes y sub-bloques dentro de ellos);

el costo extra en bits de estos indices y su efecto en la tasa de compresién global;

« escenarios de uso donde el acceso es parcial (por capas o por subconjuntos de pardme-
tros) y no necesariamente se descomprime todo el modelo a la vez.

A largo plazo, la meta es que la representacion comprimida sea compatible con ideas de
multiplicaciéon matriz—vector sobre datos comprimidos, como las propuestas por Ferragina et
al. y Francisco et al. [5, 6], aunque en esta memoria el foco principal estard en la compresién
y el acceso eficiente, dejando la aceleracién directa de la inferencia como linea de trabajo
futura.

En conjunto, NEURALZIP se concibe como una familia de esquemas lossless parametri-
zables (tipo de modelo de contexto, granularidad por capa, combinacién con técnicas con
pérdida e indice de acceso) que permiten trazar la frontera entre el limite de entropia de los
pesos y las restricciones practicas de tiempo y memoria en modelos de lenguaje grandes.
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6.

Plan de Trabajo

El desarrollo de NEURALZIP se organizara en varias etapas secuenciales pero parcialmente

solapadas, alineadas con los objetivos especificos de la Seccién 4. Cada etapa produce arte-
factos concretos (codigo, scripts de experimentacion, mediciones, figuras) que alimentan a la
siguiente. A nivel temporal, un posible cronograma para un semestre de 15 semanas podria

Ser:

Semana
1)2]3]4]5]6[7]8]9]10[11]12]13]14]15
Revisién y baselines (Paso 1) [ ]
Analisis estadistico (Paso 2) ]
Z1PNN++ exponentes (Paso 3) ]
Mantisa e hibridos (Paso 4) ]
Acceso directo (Paso 5) ]

Integracion y evaluacién (Paso 6) ]
Redaccién de la memoria (Paso 7) |

Este plan es preliminar y puede ajustarse en funcién de los resultados intermedios; sin

embargo, proporciona una estructura clara para avanzar de un nicleo de compresion basado
en exponentes hacia un esquema NEURALZIP mas completo, capaz de acercarse al limite de
entropia de los pesos manteniendo la exactitud bit a bit y tiempos de acceso razonables.

1. Revision y consolidacion de baselines. Profundizar en la literatura relevante sobre

compresion lossless y con pérdida en modelos de lenguaje, poniendo especial énfasis en
Z1PNN| compresores generales (GZIP, ZSTD) y trabajos de compresién amigable con
la multiplicacién matriz—vector [5, 6]. En paralelo, estabilizar la infraestructura experi-
mental en Python: carga de modelos (GPT-2 y eventualmente otros LMs), extraccién
de pesos FP32, y ejecucion reproducible de los baselines de compresion.

. Instrumentacién y analisis estadistico de los pesos. Implementar herramientas

para medir, por modelo y por capa, la distribucion de signo, exponente y mantisa: his-
togramas, entropia marginal, entropia condicional y correlaciones simples (por ejemplo,
n-gramas de exponentes y mantisas). El objetivo de esta etapa es obtener una estima-
cién clara del limite tedrico de compresion y de cuanto espacio explican ya los métodos
basados s6lo en exponentes.

. Revision de ZipNN++ sobre exponentes. Extender y sistematizar las variantes de

compresion de exponentes: Huffman por capa, n-gramas (pares, trigramas), codificacién
aritmética adaptativa y o-Huffman (Seccion 3.3.2), junto con clustering de capas segin
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distancia de Jensen—Shannon (Seccién 3.2.3). Se explorara el espacio de pardmetros
(tamafio de n, umbral de clustering, etc.) y se compararan de forma sistematica las tasas
de compresién y tiempos de ejecucion frente a ZIPNN y a los compresores generales.

. Modelado de la mantisa y esquemas hibridos con técnicas con pérdida. A par-
tir del andlisis estadistico de la mantisa, se disenardan modelos sencillos de compresién
lossless para sus bits (Huffman de orden 0 u orden 1, codificacion por bytes signifi-
cativos, deltas entre valores) y se medird cudnto aportan realmente a la compresién
total. En paralelo, se implementardan pequenos experimentos de cuantizaciéon y poda
moderada sobre GPT-2 para observar si la estructura inducida facilita la aplicaciéon de
ZIPNN—++ y cuanta memoria extra se puede ahorrar al combinar ambos enfoques.

. Diseno de estructuras de acceso directo. Basado en el indice por bloques ya
implementado para los exponentes, se estudiardn variantes mas sofisticadas: cambios
en el tamano de bloque, indices jerarquicos (dos niveles), y posibles extensiones a la
mantisa. Para cada variante se medird el costo extra en bits y el tiempo promedio para
acceder a una posicion aleatoria o a una capa completa, cuantificando el compromiso
entre compresion y capacidad de acceso parcial.

. Integracion y evaluacién de NeuralZip. Seleccionar las combinaciones mas pro-
metedoras de las etapas anteriores (modelo de contexto para exponentes, tratamiento
de la mantisa, presencia o no de cuantizaciéon/pruning, tipo de indice de acceso) y de-
finir uno o dos esquemas concretos bajo el paraguas de NEURALZIP. Estos esquemas
se evaluaran en profundidad sobre uno o mas modelos de lenguaje, midiendo: (i) ta-
sa de compresién total, (ii) distancia al limite de entropia estimado, (iii) tiempos de
compresion y descompresién y (iv) tiempos de acceso a bloques o capas.

. Redaccién de la memoria y analisis critico. Sistematizar los resultados en el
documento final de memoria, discutiendo no sélo las mejores tasas de compresién al-
canzadas, sino también las limitaciones practicas encontradas (costos computacionales,
complejidad de implementacion, sensibilidad a la arquitectura del modelo). Esta eta-
pa incluira la preparaciéon de tablas comparativas, figuras y una discusion explicita de
lineas futuras, como la posibilidad de ejecutar productos matriz—vector directamente
sobre la representaciéon comprimida.
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