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RESUMEN DEL PROYECTO

1. Introduccion

El rapido avance de la inteligencia artificial (IA) estd siendo la principal cause de la
evolucion sustancial del procesamiento de lenguaje natural (PLN), en especial se
ejemplifica este dato a través de la irrupcion de los grandes modelos de lenguaje (LLM).
Las herramientas que ya se emplean a diario mas conocidas son GPT, LlaMa o Gemini,
que destacan por su versatilidad para automatizar tareas rudimentarias y por su capacidad
para comprender y sobre todo generar lenguaje natural en todos los registros[1][2]. No
obstante, la aceptacion e inclusion de estos nuevos agentes en entornos cerrados como
pueden ser las empresas o instituciones no es tan directa, ya que surgen una serie de retos
que deben ser abordados, desde la personalizacion de los modelos a los dominios privados
en entornos locales hasta la proteccion de la informacion sensible frente a estructuras
externas[3][4].

Este proyecto precisamente se enmarca en esa linea, con el principal objetivo de disefiar un
proceso de trabajo semiautomatizado que permita la creacion de conjuntos de datasetsets
en formato de preguntas y respuestas (Q&A) sobre un corpus de documentacion privada.
La metodologia que se describe en este proyecto abarca desde la segmentacion de la
informacion textual (chunks), pasando por la generacion de los pares pregunta-respuesta
realizando inferencia con el modelo Qwen2-7B-Instruct [5], hasta finalmente el proceso de
validacioén cruzada implementado con técnicas de recuperacion aumentada (RAG) con
Mistral-7B[6]. De este modo, el flujo de trabajo propuesto minimiza las alucinaciones hasta
eliminarlas y asegura que la informacion del corpus se cubre en su totalidad, representando

de forma veraz la informacion.

Todo este proceso se caracteriza por estar disefiado para ser implementado en entornos
locales, es decir, no solo sin acceso a la nube para preservar la confidencialidad de la

informacion, sino que ademas con recursos computacionales limitados que son
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precisamente el reactivo limitante a la hora de ejecutar tareas de PLN. Esta restriccion ha
sido abordada mediante técnicas de optimizacion de los modelos, como la cuantizacion

[7][8] sin restringir el rendimiento de los mismos.
2. Metodologia

El proceso disenado se caracteriza por su naturaleza modular y secuencial, desarrollado
precisamente para garantizar la reproducibilidad y escalabilidad de este. El proceso
comienza con la definicién cerrada de un corpus documental que debe cumplir con una
serie de requisitos: actualidad de la informacion, coherencia estructural y sobre todo
ausencia de los datos durante el entrenamiento de los modelos. Como el objetivo final es
destinar el proceso a entornos corporativos y no se tiene acceso a un corpus de tal indole,
se recurre a documentos de corte académico extraidos de arXiv con fecha posterior a la de
salida de los modelos implicados, de este modo se asegura la inexistencia de data leakeges
[9][5]. El primer reto del proceso es la conversion de los documentos a informacion textual
segmentada y procesable, mientras se mantienen unidades semanticas relevantes y con

suficiente coherencia contextual.

Una vez segmentado el corpus en chunks, se procede a generar el dataset de preguntas y
respuestas mediante un proceso de inferencia con el modelo seleccionado tras un
exhaustivo proceso de seleccion en el que se prioriza la eficiencia computacional y el
rendimiento. Finalmente se optd por el Qwen2 frente a otros modelos evaluados como
Mistral 7B, LlaMa2 y GPT-J, tras ser evaluados en métricas de precision técnica,
generacion de tokens, eficiencia computacional (FLOPs) y calidad de la salida. Para realizar
la inferencia se emplea la libreria por antonomasia dentro del campo del PLN, la libreria
transformers de Hugging Face y a su vez técnicas de cuantizacion hasta representaciones
de 4 bit en los pesos de los parametros, reduciéndose asi el consumo de GPU sin
comprometer significativamente la salida [7][10]. Todo ello se consigue mediante un
proceso iterativo de refinamiento del prompt (prompt engineering) [11][12] en el cual se

contextualiza la informacidn de entrada y se define la estructura de la salida.

Posteriormente y a pesar de las precauciones tomadas durante la elaboracion del prompt,
se realiza un post-procesado de la salida obtenida en formato JSON, ya que algunos de los
pares pregunta-respuesta a pesar de ser correctos tanto técnica como gramaticalmente,
carecen de valor para el posterior ajuste fino del modelo, que al fin y al cabo es la utilidad
final que se le va a dar al dataset confeccionado.

Finalmente, se debe comprobar que el proceso genera un conjunto representativo del
corpus. Es decir, se debe asegurar que el dataset realiza una cobertura completa de la

informacion para evitar lagunas de conocimiento, y ademas también se debe garantizar que
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las respuestas que proporciona el modelo son Unica y exclusivamente basadas en la
informacion del corpus y no son producto de alucinaciones o informacion que no aparece
en la documentacion. Para ello se integra un sistema de validacion cruzada basado en RAG,
que mediante busqueda semdantica permite contrastar la informacion generada con los
fragmentos originales. Este método se consigue a través de un indice FAISS construido
sobre el modelo de embeddings BAAI/bge-large-en-v1.5, seleccionado siguiendo las

directrices del proyecto y las métricas del MTEB benchmark [13][14].

El modelo Mistral 7B se mantiene ajeno al proceso de generacion y inicamente es utilizado
en la fase de validacion para garantizar que cada respuesta se corresponde con el contexto
recuperado. Ademas, para permitir la trazabilidad de los fallos, el propio modelo

proporciona una justificacion fundamentada explicando el origen del error.

3. Resultados

Como producto del proceso disefiado, el trabajo ha permitido generar un dataset de prueba
que se compone de mas de 40.000 pares pregunta-respuesta, obtenidos de un corpus técnico
de 57 documentos en total y segmentados en 10.845 fragmentos textuales. El proceso de
generacion mediante inferencia con el Qwen2 y posterior validacion da lugar a un archivo
JSON que cumple con los objetivos planteados y asegura consistencia, trazabilidad y
calidad suficiente para ser utilizado en un posterior proceso de fine-tuning supervisado
(SFT) [15][5].

Los resultados han sido evaluados cuantitativamente después de la aplicacion de la

validacion, en particular la precision de los pares generados y la cobertura completa del

corpus:
Métrica Valor

Precision 96,73%

Chunks accedidos 97.,24%

Métricas de validacion del proceso

Estos resultados indican una elevada concordancia de la informacion generada con la
informacion de entrada al presentar una precision del 96,73%, y por otro lado también
aseguran que la cobertura de la informacién es completa, al acceder al 97,24% de los
chunks [16][17].

Se debe destacar que las preguntas descartadas tanto en la limpieza del JSON como en el
proceso de validacion no son fruto de resultados incorrectos o de alucinaciones, sino que
en su gran mayoria se deben a incoherencias semanticas entre los dos modelos utilizados y

su incapacidad para recuperar con exactitud absoluta las palabras claves empleadas para
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verificar la veracidad de la respuesta [11][18]. Asimismo, también se ha observado que los
documentos que incluyen mayor cantidad de informacién en formato no textual dan lugar
auna cantidad notablemente inferior de preguntas ttiles debido a las constantes referencias

a informacién no incluida en el proceso.

Finalmente, durante el proceso de seleccion del modelo de generacion también se
obtuvieron resultados destacable a través de benchmarks adaptados al caso de uso. Se
demuestra que el Qwen 2 no so6lo genera salidas de mayor precision técnica, sino que
también lo hace con una eficiencia computacional sustancialmente menor que sus

homologos evaluados [19].
4. Conclusiones

En conjunto, el sistema propuesto no solo es replicable y escalable, sino que también
responde a las necesidades reales de instituciones que desean incorporar inteligencia
artificial sin exponer su informacién. El proceso disefiado ha demostrado una competencia
total para el caso de uso que se aplica, generando de forma semiautomatizada una
generacion vez y completa de un dataset sobre documentacion de corte técnico y respetando

las restricciones de computacion para ser reproducible de forma local.

Ademés, de cumplir con los objetivos técnicos, su modularidad e integracion facilitan su
adaptacion futura a entornos corporativos reales. Aun asi, este proyecto sumado a la
innegable evolucion de los grandes modelos de lenguaje pone en evidencia la necesidad de
continuar investigando lineas futuras que afiadan valor y competencias al proceso. Los
modelos multimodales y la busqueda de la trazabilidad absoluta de la informacién son hoy
en dia el camino hacia los agentes de inteligencia artificial, que deben ser el producto final

que persiga esta linea de investigacion.
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Abstract

1. Introduction

The rapid advancement of artificial intelligence (AI) is the main driver behind the
substantial evolution of natural language processing (NLP), particularly exemplified by the
emergence of large language models (LLMs). The most well-known tools already used
daily are GPT, LLaMA, and Gemini, which stand out for their versatility in automating
rudimentary tasks and for their ability to understand and, above all, generate natural
language across all registers [1][2]. However, the acceptance and integration of these new
agents in closed environments, such as companies or institutions, is not so straightforward,
as several challenges must be addressed — from the customization of models to private
domains in local environments, to the protection of sensitive information from external

infrastructures [3][4].

This project is precisely framed within that line of work, with the main objective of
designing a semi-automated workflow that enables the creation of datasets in a question-
and-answer (Q&A) format based on a corpus of private documentation. The methodology
described in this project spans from the segmentation of textual information into chunks,
through the generation of Q& A pairs via inference using the Qwen2-7B-Instruct model [5],
to the final stage of cross-validation implemented through retrieval-augmented generation
(RAG) techniques using Mistral-7B [6]. In this way, the proposed workflow minimizes
hallucinations to the point of elimination and ensures that the corpus is fully covered,

faithfully representing the information.

This entire process is characterized by its design for implementation in local environments
— that is, not only without cloud access to preserve data confidentiality, but also with
limited computational resources, which are precisely the limiting factor when executing
NLP tasks. This constraint has been addressed through model optimization techniques such

as quantization [7][8], without compromising their performance.
2. Methodology

The designed process is characterized by its modular and sequential nature, developed

specifically to ensure its reproducibility and scalability. It begins with the strict definition
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of a documentary corpus that must meet a series of requirements: recency of information,
structural coherence, and above all, absence from the data used during the training of the
models. Since the ultimate goal is to adapt this process for corporate environments, and no
such private corpus is available, the project relies on academic documents extracted from
arXiv with publication dates posterior to the release of the models involved. This ensures
the absence of data leakages [9][5]. The first challenge of the process is the conversion of
these documents into segmented, processable textual information, while preserving

relevant semantic units with sufficient contextual coherence.

Once the corpus has been segmented into chunks, the question-and-answer dataset is
generated via inference using the model selected after an exhaustive selection process that
prioritized computational efficiency and performance. Qwen2 was ultimately chosen over
other models such as Mistral 7B, LLaMA2, and GPT-J, based on technical precision, token
generation, computational efficiency (FLOPs), and output quality. The inference is carried
out using the reference library in the NLP field — Hugging Face’s transformers — along
with quantization techniques that reduce parameter weight representations to 4-bit, thereby
minimizing GPU consumption without significantly compromising output quality [7][10].
This is achieved through an iterative prompt refinement process (prompt engineering)
[11][12], in which the input is contextualized, and the output structure is clearly defined.

Subsequently, and despite the precautions taken during prompt design, a post-processing
step is applied to the generated output in JSON format. This is necessary because some of
the question-answer pairs, although technically and grammatically correct, lack value for
the model’s later fine-tuning — which is ultimately the intended purpose of the constructed

dataset.

Finally, it is essential to verify that the process produces a representative dataset of the
original corpus. That is, the dataset must ensure full coverage of the source information to
avoid knowledge gaps, and it must also guarantee that the responses provided by the model
are based solely on the corpus content, not on hallucinations or external knowledge. To this
end, a cross-validation system based on Retrieval-Augmented Generation (RAG) is
integrated, which uses semantic search to compare the generated content with the original
document fragments. This method is implemented through a FAISS index built on top of
the BAAI/bge-large-en-v1.5 embedding model, selected according to the project’s criteria
and the MTEB benchmark metrics [13][14].

The Mistral 7B model remains completely independent from the generation process and is
used exclusively during the validation phase to ensure that each answer aligns with the
retrieved context. Additionally, in order to enable traceability of errors, the model itself

provides a reasoned explanation clarifying the origin of any discrepancy.
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3. Results

As a result of the designed process, this work has enabled the generation of a test dataset
composed of over 40,000 question-answer pairs, obtained from a technical corpus of 57
documents and segmented into 10,845 textual fragments. The generation process, carried
out via inference using the Qwen2 model and followed by validation, yields a JSON file
that meets the stated objectives and ensures consistency, traceability, and sufficient quality

for use in a subsequent supervised fine-tuning (SFT) process [15][5].

The results have been quantitatively evaluated following the validation phase, particularly

focusing on the accuracy of the generated pairs and the overall coverage of the corpus:

Metrics Values
Accuracy 96,73%
Access chunks 97,24%

Meétricas de validacion del proceso

These results indicate a high degree of alignment between the generated information and
the input data, with an achieved accuracy of 96.73%. Furthermore, they also confirm that
information coverage is nearly complete, with 97.24% of the chunks being accessed during
the process [16][17].

It is important to highlight that the questions discarded during both the JSON cleaning and
validation stages were not the result of incorrect outputs or hallucinations. In the vast
majority of cases, they stemmed from semantic inconsistencies between the two models
used and their inability to recover with absolute precision the specific keywords required
to verify the truthfulness of the responses [11][18]. Additionally, it was observed that
documents containing a higher proportion of non-textual content led to a significantly lower
number of usable questions, due to frequent references to information excluded from the

processing pipeline.

Finally, during the model selection phase, notable results were also obtained through
benchmarks tailored to the project’s use case. It was demonstrated that Qwen2 not only
produces outputs with higher technical precision but also does so with substantially lower

computational cost compared to the other evaluated models [19].

4. Conclusion

Overall, the proposed system is not only replicable and scalable, but also addresses the real

needs of institutions seeking to integrate artificial intelligence without compromising their

11
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data. The designed process has demonstrated full competence for the applied use case,
enabling the semi-automated and comprehensive generation of a dataset based on technical
documentation, while respecting computational constraints to ensure reproducibility in

local environments.

In addition to meeting the technical objectives, its modularity and integration facilitate
future adaptation to real corporate settings. Nevertheless, this project — coupled with the
undeniable evolution of large language models — highlights the need to continue exploring
future research directions that add value and capabilities to the process. Multimodal models
and the pursuit of complete traceability of information are, today, the pathway toward
artificial intelligence agents, which should represent the ultimate outcome pursued by this

line of research.
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1. Introduccion

El avance de la Inteligencia Artificial (IA) en los ltimos afios ha abierto un mundo nuevo de
posibilidades, entre las cuales destaca el procesamiento del lenguaje (NLP) a través de los
grandes modelos de lenguaje (LLM). Estos modelos, como Gemini, LlaMa o GPT han
demostrado tener una gran capacidad para comprender y generar informacién en lenguaje
natural[15] . Uno de los ejemplos mas claros es el de ChatGPT, la herramienta desarrollada
por OpenAl que permite interactuar con un asistente virtual soportado por las versiones de
GPT, en constante evolucion. Sin embargo, la introduccion de los LLM conlleva una serie de
desafios entre los que destaca el manejo seguro de la informacion, ya que en el ambito
corporativo hace tiempo que ya es imprescindible contar con estas herramientas a la vez que

se mantiene la privacidad de la informacion.

Para que un LLM sea capaz de generar respuestas precisas, contextualizadas y completas,
basadas en documentacion privada y especifica de una corporacion, es necesario que dicho
LLM sea entrenado por un conjunto de datos (documentos, en el contexto de este proyecto en
particular) que representen fielmente la informacion sobre la que se precisan respuestas. La
creacion de este conjunto de datos no es trivial e implica un proceso complejo de recopilacion,
seleccion y estructuracion de preguntas y respuestas derivadas de un corpus de documentos
privados de una organizacion. Todo ello debe realizarse con la atencion puesta en respetar la

sensibilidad de la informacion y evitar data leakages.

Por ello, este proyecto tiene como principal objetivo desarrollar un flujo de trabajo semi
automatizado a través del cual se permita la creacion de un conjunto de datos compuesto por
preguntas y respuestas (Q&A) a partir de un corpus de documentacion privada. Este flujo de
trabajo busca sistematizar el proceso de generacion de preguntas y sus respectivas respuestas
garantizando que la informacion contenida en los documentos es exhaustivamente cubierta en
su totalidad. El disefio e implementacion de este sistema no solo facilitard la adaptacion de
LLMs a contextos especificos y privados, sino que también incentivard la integracion de
asistentes virtuales en entornos privados sin que la seguridad e integridad de la informacion se

vea comprometida.

Ademas, una caracteristica diferencial de este proyecto es que el conjunto de datos generado
sera utilizado posteriormente para realizar un ajuste fino (fine-tfuning) de un LLM, todo ello
englobado en el marco de los entornos locales. Por lo tanto, debe tenerse presente en todo
momento que este proceso semi automatizado persigue lograr un flujo de trabajo que sea
realizable y replicable en un entorno local, con las limitaciones de recursos que ello implica.
Por un lado, al restringir la conexion a servidores externos se garantiza la confidencialidad de

los datos, pero, por otro lado, esta limitacion dificulta la labor de garantizar la cobertura total
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de la informacién y la calidad del conjunto de datos al estar los recursos limitados por la

maquina utilizada.

La creacion de este conjunto de datos no solo no es trivial, sino que ademas es tnica. Por ello
muchas empresas optan por emplear un sistema RAG que no necesita de LLMs con ajuste fino,
pero sin embargo estan limitados por la calidad de las bases de datos empleadas [1] y sus

capacidades de recuperacion en lugar de las capacidades de los propios LLMs.

A pesar de que a priori los sistemas RAG y los ajustes finos de LLMs se consideraban dos
soluciones alternativas [68] , se ha visto que nada mas lejos de la realidad, son dos propuestas
totalmente complementarias. El binomio que forman el fine-tuning y RAG se debe a que el
ajuste fino de LLMs presenta una gran limitacion: un proceso de entrenamiento costoso.
Mientras que por otro lado RAG permite actualizaciones dinamicas del conocimiento del
modelo sin necesidad de entrenamiento ya que el ajuste fino de un LLM se puede beneficiar
de la. Por ello cada vez mas se emplea el ajuste fino como punto de partida del modelo,
dotandolo de estilo y caracterizando su comportamiento, mientras que RAG se emplea para

nutrir al modelo de conocimiento novedoso no aprendido durante la fase de entrenamiento.

1.1. Motivacion

Con la llegada de los asistentes virtuales impulsados por los LLMs, los entornos corporativos
se enfrentan a dos principales desafios: la gestion eficiente de su documentacion interna y la

extraccion rapida y precisa de informacion relevante.

Estos retos se ven intensificados sobre todo en sectores altamente especializados, donde la
informacion técnica, la normativa y la rapida evolucion del sector, requieren de un proceso agil
en lo que a gestion de documentos se refiere. Sin embargo, las restricciones de seguridad y
¢tica relacionadas con el uso de plataformas en servidores externos en la nube limitan
enormemente su aplicacion directa en estos contextos, ademas de que su naturaleza generalista
ofrece un rendimiento inferior a lo demandado por parte de estos sectores. Por ello la necesidad
de desarrollar soluciones adaptadas a las necesidades particulares de cada empresa se ha vuelto
critica hoy en dia para poder procesar de forma segura y eficiente ese tipo de informacion. De

este concepto se derivan otro dos claves:

I.  Personalizacion y precision: Al emplear el conjunto de datos formado por preguntas

y respuestas para realizar el posterior fine-tuning del LLM, el proceso tendra la
capacidad de generar respuestas mas precisas y menos generalistas, mejorandose

asi la eficiencia en el acceso a la informacion.
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II.  Seguridad y privacidad: Tanto la elaboracion del conjunto de datos, como la

ejecucion del propio asistente en un entorno local sin necesidad de depender de
plataformas en la nube, es particularmente relevante en el contexto de informacion
sensible. La gestion del corpus de documentos es de gran importancia en el contexto
del proyecto ya que el riesgo de exposicion de la informacion pasa por ejecutar la
lectura y clasificacion de esta en entornos seguros. A pesar de que el proyecto se
desarrolla en Google Colab, es Uinicamente para la parte exploratoria, ya que la
implementacion puede luego darse con una GPU en un entorno local (idealmente

no en un ordenador portatil convencional)

1.2. Alcance y Objetivos

Para validar el proyecto se seguira una metodologia ampliamente utilizada en el mundo del
ajusto fino de LLMs y en la creacion de datasets sintéticos, que consiste en comparar mediante
Benchmarks los modelos que se emplearan a lo largo del proyecto y también se llevara a cabo
un proceso de evaluacion para verificar que se cumplen los objetivos. A pesar de que la técnica
mas expandida de verificacion de dataset reside en la comparacion pura, como A. Cvetanovic¢
y P. Tadi¢ en [32] se centran en modelos de entre 110 y 270 millones de pardmetros para validar
el desempefio de su dataset en serbio basado en el dataset mas utilizado en modelos de IA,
SQuAD de la universidad de Stanford [33] . En esta caso no se puede recurrir a esa técnica ya
que no se tiene el corpus necesario, y el objetivo es desarrollar un proceso que pueda generar

datasets y no que el dataset per se.

Para conseguir alcanzar con éxito la meta presentada anteriormente, el proyecto primero debe

cumplir con los siguientes objetivos:
I.  Definir y obtener un corpus relevante de documentos

Se debe definir un corpus y la fuente de donde se va a extraer el mismo. Para la seleccion del
corpus de documentos se pretende ejecutar un web scrapping con el fin de captar documentos
sobre una misma tematica. Para ello debera decidirse si se tienen en consideracion todos los
formatos (incluyendo cddigo) o inicamente aquellos archivos de texto que cumplan con los

requisitos necesarios para realizar la division de informacion en chunks.

Como se deriva de [20], al obtener el corpus de informacion, también se debe valorar
C(onditioned)-RLFT, es decir, dar pesos diferentes a la informacion segun la calidad de la
fuente de la que provengan. A pesar de ser una optimizacién mas eficiente, también es de mayor
complejidad, por lo que se debera sopesar la viabilidad de gestionar diferentes pesos segun la

fuente (si se obtienen documentos de bases de datos varias y no tnicamente de arXiv).
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II.  Validar el conjunto de datos generado por medio de Benchmarks

Una vez obtenido el conjunto de datos y realizado el fine-tuning, este debe ser comparado
frente a otros conjuntos y bajo las mismas métricas. Un buen punto de partida son los ejemplos
de [18] UltraChat, desarrollado para el ajuste fino de modelos en abierto en su capacidad de
responder a comandos de instrucciones, y [19] UltraFeedback, que se ha llevado a cabo con el
objetivo de mitigar la presencia de sesgos en el aprendizaje por refuerzo humano y reforzar la
idea de que los conjuntos de datos son mas eficientes y objetivos con feedback de IA en lugar
de feedback humano.[19]

III.  Compartimentar la informacion del corpus en chunks

Para que el modelo sea capaz de captar toda la informacion, esta debe ser previamente dividida
en chunks. Para ello se debe tener en consideracion el uso de memoria que implica el proceso,
ya que como se deriva de [12] , la aplicacion de técnicas automatica de obtencion de chunks
(como AutoChunk, un sistema de compilacion automatico) puede reducir hasta un 80% de la
memoria de activacion sin perder mas del 10% de velocidad en el proceso. Es importante iterar
la division de chunks por medio de varias técnicas, ya sean basadas en semantica o eficiencia

de memoria.

80

=@~ GPT w/o AutoChunk
=@: GPT w/ AutoChunk
ViT w/o AutoChunk
ViT w/ AutoChunk
=A= UNet w/o AutoChunk
=A* UNet w/ AutoChunk
=3= AlphaFold w/o AutoChunk
=3¢- AlphaFold w/ AutoChunk

70 1

A
60 -
50 -
40
A

30 A1

Activation Memory (GB)

1072 103 104
Sequence Length

Figura 1. Comparacion de la memoria de activacion al emplear AutoChunk. Fuente: [12]

Finalmente se debe corroborar que el dataset obtenido realiza una cobertura completa de la
informacion de entrada, ya que de no ser asi el proceso no puede considerarse como valido,

pues la caracteristica principal que se persigue es la de generar un dataset completo. Para ello,
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se debera demostrar que porcentaje de la informacion ha sido utilizado durante la generacién
del dataset.

IV.  Comparar el desempeiio de los diferentes modelos

Como se ha comentado con anterioridad, el Q&A sera generado en un archivo tipo json
realizando inferencia con un LLM. Para ello se debera comparar el comportamiento de varios
modelos en diferentes configuraciones que impliquen variaciones de la cuantizacion, la
temperatura e incluso las versiones de estos. Ademads, también deberd ser evaluado el
rendimiento de los modelos en funcion del corpus de documentos seleccionado y a su vez deben

ser comparados con los resultados obtenidos en otros estudios, como por ejemplo con [5], [7]

[8].

Dichas comparativas se podria realizar, por ejemplo, por medio de benchmarks establecidos o
por la comparativa directa de algunas métricas como: F1-Score, precision (accuracy),
sensibilidad (Recall), BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)[11] , ROUGE, etc. Aunque
estas métricas carecen de sentido si no se tuviese un dataset de referencia contra el que

compararlas.
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2. Descripcion de las Tecnologias

Este apartado pretende contextualizar los modelos y técnicas que se emplearan a lo largo de
proyecto. Debe tenerse en cuenta que el estado del arte del procesamiento de lenguaje natural
(PLN) avanza a una velocidad inusualmente rapida con la democratizacion de las herramientas
de inteligencia artificial. Por ello, a pesar de que el proyecto se inicié en mayo de 2024, hay
muchas técnicas y modelos que se mencionan que pueden resultar suboptimos para el

desarrollo de este caso de uso.

El ejemplo mas claro se encuentra en el proceso de validacion del proyecto (véase el apartado
4.4.6 del documento), ya que los modelos mencionados estan demostrando tener rendimientos
inferiores a modelos mas modernos y ligeros, especializados en tareas de extraccion de

informacion.

No obstante, los modelos y técnicas que se presentan a continuacién son perfectamente
integrables dentro del proyecto y siguen siendo ampliamente utilizados por la comunidad de
Hugging Face ya que su rendimiento permite establecer un benchmark para los modelos
venideros y también facilitan la integracion en cddigos de mayor complejidad debido a la

modularidad de estos.

2.1. Modelos utilizados

Durante el desarrollo del sistema se evaluaron varios modelos de lenguaje con arquitecturas
diversas, escalas distintas y configuraciones técnicas especificas. La eleccion de estos modelos
responde tanto a criterios tedricos (como su capacidad de generalizacion, tamafio del contexto
o arquitectura interna) como a restricciones practicas impuestas por el entorno de ejecucion
(capacidad de la GPU, eficiencia en inferencia, y compatibilidad con herramientas como
Hugging Face y Langchain). La Tabla 1 muestra las caracteristicas principales de los modelos

con los que se inicio la investigacion para la generacion de pares pregunta-respuesta:

Modelo Tokens Parametros MoE
Mixtral 8x7B 32768 ~56 Billones Si - 2 activas
Qwen2 32768 ~7 Billones No
Mistral 7B 32768 ~7 Billones No
GPT-J 2048 ~6 Billones No
Llama2 4096 ~7 Billones No

Tabla 1. Especificaciones técnicas de los modelos empleados
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Como se puede apreciar en la Tabla 1, los modelos permiten una ventana contextual de 32,768
tokens. Esta cantidad de tokens permite procesar largos corpus de documentacion de forma
relativamente 4gil. La excepcion de Llama2 se debe a que s una version destinada a ejecutar
procesos en inferencia de forma mas rapida, pero con menor capacidad de atencion al contexto
global. Por otro lado, se aprecia también como los parametros de los modelos se toman en torno

a 7 Billones, que es la cantidad minima estandar en largos modelos de lenguaje.

Existen también otros tamafios estandarizados, como 13B o 70B, pero las primeras pruebas
exploratorias determinaron que son tamafios excesivamente complejos y dificiles de manejar
para este tipo de tareas. Cabe destacar que Mixtral 8x7B realmente emplea inicamente 16
billones de parametros por ejecucion, ya que como se explica en el apartado 4.3.5 de este
documento, el Mixture of Experts en este caso solo activa 2 instancias de 7 billones cada una

y en ningln caso activa las 8 instancias que suman un total de 56 billones de parametros.
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3. Estado de l1a Cuestion

Para contextualizar el proyecto, se deben tener presentes los avances realizados en relacién con
el caso de estudio que, en este caso en particular, son especialmente importantes debido a la
naturaleza del proyecto y la rdpida evolucion que estan teniendo los LLMs tanto en el mundo

académico como corporativo.

La generacion de conjuntos de datos de preguntas y respuestas (Q&A) ha cobrado relevancia
en el desarrollo y ajuste fino de LLMs, especialmente en entornos donde es necesario adaptar
los modelos a contextos especificos y sectores industriales. Este apartado revisa los enfoques
y tecnologias actuales en este ambito, centrandose en la creacion de datos de Q&A, las técnicas
de ajuste fino, los sistemas de proteccion de la informacion en el uso de datos sensibles y la

cantidad de datos necesaria para poder realizar un ajuste fino lo suficientemente bueno.

3.1. Conceptos clave y definiciones previas

Los conceptos y definiciones que se explican en esta seccion son de gran relevancia para la
comprension y contextualizacion del proyecto en su totalidad, ya que, si bien es verdad, no se
tratan técnicamente a todos los niveles, estan implicitos en todos los pasos de seleccion,
comparacion y validacion de los modelos y datasets. Para poder trabajar de forma

fundamentada es imprescindible tener presente estas caracteristicas que se presentan.

3.1.1. Tokens

En el contexto del procesamiento de lenguaje natural (NLP), como bien definen Thawani et al.
[44] los tokens representan la unidad basica de representacion de texto y no estan limitados a
una frase, palabra o silaba ya que son caracteristicos de cada tokenizacion. Existen varios
enfoques a la hora de realizar la tokenizacion de texto, puede ser basdndose en palabras,

subpalabras, caracteres e incluso por tokenizacién semantica o contextual.

Por ejemplo, en 2018 Google publico SentencePiece [36] de forma abierta, un tokenizador de
sub-palabras independiente del idioma que fue uno de los componentes clave de la creacion de
modelos multilingiies al habilitar una tokenizacién sin necesidad de preprocesamiento en

ningun idioma en especifico.

Debido al rapido crecimiento de los grandes modelos de lenguaje, para que la comunidad pueda
usar los modelos libremente, estos se suelen cargar con un tokenizador especifico de cada
modelo preentrenado. Por ejemplo, modelos mas antiguos como pueden ser BERT[21] y
DestilBERT [37] emplean WordPiece con un vocabulario de 30,000 tokens [38] , sin embargo,
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modelos més nuevos como GPT-2, GPT-3, Qwen2 o Mixtral8x7B emplean un tokenizador
basado en Byte Pair Encoding (BPE)[39] .

BPE entr6 en el mundo de los LLMs en 2016 debido a la necesidad la traduccién automatica
neuronal mediante la descomposicion de las palabras en unidades mas manejables y
frecuentes[40] , pero realmente debe sus raices a Philip Gage quien en 1994 presenté BPE [41]
como un algoritmo competitivo rente a otros mas tradicionales en términos de eficiencia y
simplicidad, tal y como se deriva de la Figura 2. Precisamente estas caracteristicas son las que
han permitido que el algoritmo gane popularidad en la tokenizacion para LLMs ya que:

> Permite la representacion de palabras desconocidas como combinacion de subpalabras
frecuentes

> Reduce la longitud de las entradas, mejorando asi la eficiencia computacional

> Es compatible con la arquitectura Transformer, que requiere entradas tokenizadas en
secuencias discretas [11] , es decir, en vectores de nlimeros enteros que representan
unidades lingiiisticas permitiendo al modelo operar sobre datos estructurados de forma
finita y ordenada

> Soportado en ecosistemas NLP como Hugging Face, lo que ha facilitado su
estandarizacion

12 bit LZW 14 bit LZW Default BPE Small BPE Fast BPE

Original file

: 544,789 544,789 544,789 544,789 544,789
size (bytes) ’ ’ ’ : '
Compressed file 299,118 292,588 276,955 293,520 205,729
size (bytes) ’ ’ ’ ’ ’
Compression time 28 a8 55 41 a0
Expansion time o7 a5 20 91 19
Compression data 25,100 90,200 17,800 4,400 17,800
size (bytes) ’ ’ ’ ’ ’
Expansion data 20,000 72,200 550 550 550

size (bytes)

Figura 2. Evaluacion comparativa del rendimiento de BPE frente a LZW en términos de compresion, velocidad y eficiencia. Fuente: [41]

3.1.2. Embeddings

Los Embeddings son representaciones vectoriales densas de multiples dimensiones de
elementos o unidades lingliisticas [43] , generalmente estos embeddings estan formados por
tokens dentro de una enorme matriz de vocabulario [44] . A diferencia de otras
representaciones, como por ejemplo One-hot encoding, los embeddings permiten capturar

relaciones semanticas y sintacticas entre grupos de elementos lingtiisticos.

A pesar de ser un representacion vectorial no deben confundirse con otro tipo de técnicas de su

misma naturaleza. Por un lado, y siguiendo con el ejemplo anterior, One-hot encoding permite
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segmentar en multiples variables numéricas otra de origen categdrico. Pero esta representacion
vectorial no va mas alla del andlisis de datos y no es capaz de capturar ningun tipo de relacion
semantica entre sus valores. Por otro lado, los embeddings reflejan relaciones representando
unidades lingliisticas similares en posiciones cercanas o alcanzables facilmente con

operaciones algebraicas simples en el espacio n-vectorial en el que se representen.

Es precisamente es esta capacidad de caracterizar semantica de forma distribuida y organizada
lo que permite a los embeddings realizar tareas avanzadas como la generacion de texto,

clasificacion contextual y recuperacion de informacion.

La evolucion del Procesamiento de Lenguaje Natural se ha visto fuertemente influenciada por

los hitos que han ido marcando las nuevas técnicas y modelos de embeddings:

Contextualizacion
en LLMs avanzados

2013 2014 2016 2018 2019 2020
[ | | | | | . &
| | | | | | s -
Word2Vec GloVe FastText ELMo BERT GPT, T5...
RoBERTa 2023
L | J L J
Y Y
Estaticos l Contextualizados
. Mixtral
Introduccidn de Contextualizacion *
ooV generativa Quen

Figura 3. Evolucion de los Embeddings en PLN

Siguiendo la linea temporal de la Figura 3, partiendo desde el afio 2013, Word2Vec fue el
primer método en aprender a representar palabras en funcion de su contexto. Mikolov et al.

[45] propusieron una arquitectura basada en otras dos:

) Continuos Bag of Words (CBOW); predice la palabra correspondiente basandose en el
contexto.

) Skip-gram,; predice el contexto o las palabras de alrededor basandose en la palabra
actual.

Sin embargo, estas representaciones vectoriales son estaticas, es decir, que cada palabra tiene

siempre la misma representacion independientemente del contexto en el que se encuentre. El
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hecho de que sean representaciones vectoriales estaticas da lugar a dos limitaciones respecto a

los embeddings contextuales:

) Falta de entendimiento en el contexto: por ejemplo, la palabra “banco” tendra siempre
el mismo vector, ya sea que se refiera a un “banco para sentarse” o a un “banco como
institucion financiera”. Esto genera ambigiiedad semantica. Si se comparan frases como
“me senté en el banco del parque” y “deposité dinero en el banco”, los modelos basados
en embeddings estaticos no distinguiran el significado contextual de “banco”, ya que
no adaptan la representacion a la oracion. Esta limitacion impide una comprension
precisa del lenguaje en tareas como desambiguacion semdntica o traduccion
automatica.

) Out-of-Vocabulary: aquellas palabras que no hayan sido vistas durante el
entrenamiento del modelo no tendran representacion vectorial en el espacio de
embeddings y por lo tanto serdn desconocidas. Este factor esto implica que el
entrenamiento debe ser extenso para poder abarcar todo el lenguaje. Aun asi, resulta
practicamente imposible captar todas las palabras, sobre todo en contextos dindmicos
con nombres propios, neologismos o términos técnicos. Esta carencia se acentiia mas
en modelos multilingiies ya que el entrenamiento implica un corpus inmenso y

cuidadosamente equilibrado.

En 2014 GloVe, introdujo las ventanas de contexto locales [46] y en 2016 FastText [47] el
manejo de palabras desconocidas, Out-of-vocabulary (OOV), que permitiria representar
palabras no vistas durante el entrenamiento como suma de otras subpalabras o tokens mas
frecuentes. A pesar de estos avances, no fue hasta la aparicion de los embeddings
contextualizados en 2018, que se pasd de representaciones estiticas a embeddings
contextualizados, es decir, una palabra puede tener multiples representaciones vectoriales en
funcién de su contexto. El primer modelo en implementar esta evolucion fue ELMo, utilizando
redes LSTM bidireccionales (Bidirecctional Language Model, BiLM) [48], con un modelo
hacia delante que predice la siguiente palabra dado el contexto previo y otro modelo hacia atras
que predice la palabra anterior dado el contexto posterior. Poco después surgiria BERT que

introduciria el modelo de Transformer bidireccional [21] .

Esta transicion a embeddings contextualizados representa el inicio de modelos de lenguaje mas

avanzados capaces de adaptarse dindmicamente a diferentes contextos, dominios y tareas,
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dando lugar en a la llegada disruptiva de Generative Pretrained Transformer mas conocido

como GPT [22] y Text-to-Text Transfer Transformer también conocido como T5 [23] .

)

GPT se basa en la arquitectura tradicional de Transformer [11] , concretamente en la
parte de decoder, donde cada token unica y exclusivamente puede atender a anteriores
de la secuencia

TS5 en lugar de basarse solo en la parte decoder de la arquitectura Transformer, esta
construido en full Transformer, es decir, en encoder-decoder explicados en la seccion

3.1.4 del documento.

Ademas de continuar con las representaciones vectoriales contextualizadas también incluyen

capacidades de generacion secuencial de texto para la resolucion de multiples tareas de NLP,

como bien puede ser ChatGPT.

La etapa evolutiva mas reciente los embeddings viene marcada por los grandes modelos

escalables y especializados como Mixtral [49] y Quantum Well for Enhanced NLP - Qwen

[24] , quienes mantienen e incluso superan el rendimiento de arquitecturas monoliticas (todos

los parametros del modelo activos durante lo pasos sucesivos de inferencia) mas grandes, pero

manteniendo un coste muy inferior. Estos modelos no solo obtienen representaciones

vectoriales contextualizadas como modelos anteriores, si no que construyen embeddings con

mas caracteristicas:

Técnicas como Top-k routing permite que para cada token de entrada solo se activen lo
k expertos con mayor puntuacion [50] , en el caso de Mixtral que emplea una
arquitectura Mixture-of-Experts solo utiliza top-2 routing activandose asi 2 de los 8
expertos disponibles en Mixtral 8x7B. Cuando & es menor que el nlimero de expertos
involucrado también recibe el nombre de Sparse mixture of Experts (SMoE).
Ajustados al dominio, permitiendo ser utilizados en entornos limitados a través de
técnicas como la cuantizacion, que sera mencionada mas en profundidad en la seccion
3.1.4 del documento.

Adaptados a la tarea que desarrollan, tal y como explican Bommasani et al. en [51] ,
los embeddings de los LLMs mas complejos ya no solo capturan proximidad semantica
como los fundacionales anteriores (por ejemplo, Word2Vec o GloVe), sino que son
capaces de modelar relaciones conceptuales profundas evitando ligar su rendimiento a

la tarea que desempefian.

Finalmente, ademads de la diferenciacion entre embeddings contextualizados y estaticos que

se ha hecho con anterioridad, se debe destacar que existen multiples formas de clasificar

los embeddings. Como se ha visto en este apartado, son muchas las caracteristicas que
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pueden tener los modelos y las técnicas empleadas, por ello, basandonos en [42] podemos

encontrar la siguiente clasificacion segliin el enfoque, arquitectura e inferencia de los

modelos para generar embeddings:

Basado en
conteo

» Enfoque

Basado en
predicclon

FNN

RNN

Embedding »{ Arquitectura —

CNN

-

Transtormer

Estatico

» Inferencia

Contextualizado

Figura 4. Dimensiones de los embeddings

3.1.3. Mecanismo de atencidén

e e P e

TF-IDF, SVD, GloVe

WordzVec, FasTtext, Bert

Word2Vec, FastText

ELMo

BERT, GPT

WordzVec, GloVe, FastText

ELMo, BERT, GFT

El mecanismo de atencion (presente en la arquitectura de Transformer) define que no es

estrictamente necesario recorrer secuencialmente la entrada, si no que se pueden establecer

varios niveles de atencion dentro de una misma entrada a tokens que sean mas relevantes en

cada paso de la generacion [26]. En los casos de traducciones, por ejemplo, mejora el

desempetio del modelo y facilita la captura de relaciones a corto plazo.
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Los mecanismos de atencion varian segun la funcion final que debe desempefiar un modelo,

por ello se pueden clasificar siguiendo 4 criterios, tal y como se procede en [27] :

Suavidad del Suave / dura
mecanismo de
., Global / local
atencion
Formas de las Por elemento
caracteristicas de .,
Por ubicacion
) entrada
Mecanismos de ST
toncid Distintiva
atencion ) .,
Representaciones de  Autoatencion
entrada Co-atencion
Jerdrquica

Salida unica
Multiples cabezas
Multidimensional

Representaciones de
salida

Tabla 2. Clasificacion de los mecanismos de atencion

El mecanismo de atencidon que se menciona a lo largo del proyecto consiste principalmente de
tres matrices: Query (Q), Key (K) y Value (V). Estos valores se calculan a partir de las entradas
de la secuencia y son los que establecen la importancia relativa que se le da a cada token dentro

de la secuencia.

La atencién se computa como Q - K7, cuyos valores se conocen como logits. Estos valores se
escalan y posteriormente se suavizan con la funcioén de activacion Softmax dando lugar a una

distribucion de atencion probabilistica.

Finalmente, la distribucioén de atencion es utilizada en combinacion con la matriz de valores V'
para producir la representacion que incluye la informacion contextual que permite al modelo
centrarse en las partes mas relevantes. De esta forma, cada token puede introducir conocimiento
que se encuentra en otros tramos de la secuencia, consiguiendo capturar relaciones complejas

y la estructura semantica global de la secuencia de entrada.

i Score function ) Attention weights
e= f(k.q) a=zgle)
—f—n — £ — 1N IE
Energy scores  Distribution i
Keys function < e =dlla i, v
Qucr}. - l] .. _.
product sum
v, i I Weighted values Context vector

Values

Figura 5. Diagrama de funcionamiento del mecanismo de atencion. Fuente:[27]
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De todos modos, el limite de eleccion de un token puede modularse cambiando el valor de la
temperatura (variable que puede tomar valores entre [0,1]), de forma que una temperatura de 0
dara un resultado determinista y a medida que incrementa su valor, el resultado de la salida del

modelo de lenguaje pierde el determinismo y da lugar a salidas més creativas.

A pesar de que esto puede ser un factor favorable en muchas aplicaciones (como escritura
asistida o generacion de texto sin referencia), no interesa alejarse del resultado determinista en
muchas otras, como puede ser en la creacion de datasets sintéticos controlados donde se
persigue la rigurosidad respecto al corpus de documentos base para asegurar la consistencia
semantica.

3.1.4. Arquitectura de Transformers

La arquitectura de Transfomer fue introducida al mundo académico en 2017 a través de uno de
los articulos mas influyentes en lo que a LLMs se refiere [11] , en este trabajo titulado
“Attention isa Il you need”, Vaswani et al. Revolucionan el campo de NLP y establecen los
cimientos de los primeros LLM que seguirian evolucionando basados en esta misma
arquitectura [25] como BERT [21], GPT [22], T5 [23] o Qwen2 [24] .

La arquitectura Transformer se diferencia esencialmente de arquitecturas de deep learning
previas como RNN, LSTM, GRU Y CNN en su capacidad para procesar secuencias de datos
en paralelo mediante mecanismos de atencidon. De esta forma se elimina la necesidad de
recurrencia (como las RNN) o convolucion (como las CNN) para modelar dependencias entre
elementos de una secuencia, es decir, la capacidad de establecer relaciones entre secciones de
la entrada [26]. De esta forma se permite analizar todas las dependencias, por ejemplo, una

palabra con el resto sin necesidad de recorrer todos los tokens de manera secuencial.

A diferencia de las redes neuronales previamente mencionadas (dependientes de la
secuencialidad), los Transformer utilizan mecanismos de atencién auto-regresiva y de
multiples cabezas de atencion, asignando asi dindmicamente la importancia de diferentes partes
de las entradas. De esta forma se pierda la limitacion de la paralelizacion que venia impuesta
por arquitecturas previas y se pierda la dificultad de capturar relaciones a largo plazo, un
problema que a pesar de que ya fue abordado las LSTM, no deja de limitar ese tipo de redes

neuronales en cuanto a paralelizacion.

A continuacion, se presenta la arquitectura del modelo Transformer, formada por el encoder y

decoder principalmente, de los que derivan otros componentes.
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Output
Frobabilities
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Add & Norm
Feed
Forward
- ™
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sl fan Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 MNx
 —
Nix Add & Norm
p—ri Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
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.._"'_' Y, \_ — )
Positional o ¢ Fositional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
{shifted right)

Figura 6. Transformer - Arquitectura del modelo. Fuente:[11]

) Encoder: compuesto de dos subcomponentes, el mecanismo de atencion multi-cabeza
(que son los que precisamente permiten prescindir de la atencion secuencial de tokens),
seguido de una capa feedforward completamente conectada en la que se aplica una
funcién de activacion no lineal.

> Decoder: similar al encoder, pero en este caso se afiade un mecanismo de atencion
cruzada (Masked Multi-Head Attention) para generar la salida teniendo en cuenta la
entrada en su totalidad.

Como se puede observar en la Figura 6, los médulos previamente mencionados de la
arquitectura de Transformer tienen normalizacion de capa y residuos (Add & Norm). Por
un lado, la conexion residual, permite sumar la entrada original de cada submddulo a su
salida, no solo para preservar la informacion original, sino que también permite combatir

el problema del vanishing gradient. Por otro lado, después de esta suma residual se aplica
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una normalizacidon para estabilizar y acelerar el entrenamiento, al menos en la version
original de la arquitectura Transformer, a pesar de que se ha observado que esta

normalizacion no es estrictamente necesaria

3.1.5. Ingenieria del prompt

Al generar un Q&A por medio de inferencia con un LLM, se le deben indicar claramente las
instrucciones que debe seguir este para evitar resultados que se desvien de las intenciones del
usuario, como por ejemplo, las alucinaciones [5] . Las alucinaciones (hallucinations) son
aquellas generaciones de texto derivadas de la fuente original de texto [9] , estas pueden ser
intrinsecas (en caso de que el texto generado contradiga al texto original), o extrinsecas (son
aquellas que no pueden ser verificadas por el texto original).

Estas alucinaciones pueden darse por varios factores. Principalmente son debidas a prompts
insuficientemente precisos que son interpretados por el modelo de forma errénea en

determinadas ocasiones, por ejemplo, ante una estructura de prompt de otro modelo [4] .

Otra de las razones es un valor del hiperparametro de la temperatura inadecuado. A pesar de
que una temperatura elevada ofrece resultados menos deterministas (suaviza las diferencias
entre los logits de las palabras), facilita la generacion de alucinaciones [6] ya que la distribucion
de probabilidad de las palabras que el modelo elige para generar respuestas incluye una gama
mas amplia de palabras (tokens para el caso que nos ocupa) que no son necesariamente
consideradas como aceptables. Ademas, un valor de la temperatura mas elevado facilita el éxito
de los famosos jailbreaking prompts [6] .

<s>[INST] <<SYS>>\n{system prompt}\n<</SYS>>\n{user prompt} [/INST] {model

answer} </s>

Al realizar inferencia con modelos LLM se debe tener presente que el formato que emplea cada
modelo para interpretar el prompt correctamente es diferente. Por ejemplo, LlaMa 2 emplea un
formato mas estructurado y basado en etiquetas para delimitar el system prompt, la entrada del
usuario y la consecuente respuesta [4] . Este formato es muy similar al de Mistral 7B (Mistral
8x7B en su configuracion particular para realizar inferencia) ya que es un modelo que se basa

en la arquitectura de LLaMa [7], se utiliza el siguiente formato de prompt:

Ademas, como se puede apreciar en [8] , cada modelo requiere de una configuracion particular
para estructurar la interaccion entre usuario y modelo, en su formato de inferencia. De esta
forma quedan formateados tanto el texto de entrada como el de salida, lo que facilita su
interpretacion por el LLM.
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Modelos Templates

LLaMA-2-7B <s>[INST] {Question} [/INST] {Answer}</s>
LLaMA-22-13B <s>[INST] {Question} [/INST] {Answer}</s>
LLaMA-3-8B < begin of text|><|start header id

| >user<end header id [>
{Question}< |eot id|><| start header id
| >assistant< |end header id|>

{Answer}< |eot id|>< |end of text [>

Qwen-2-7B < |im start|>user
{Question< |im end|>
< |im start|>assistant

{Answer}< |im end|>

Tabla 3.Plantilla para fine-tuning SFT de cada LLM. Fuente:[8]

Teniendo esto en cuenta se puede identificar que cada modelo tiene un funcionamiento
particular a pesar de las generalizaciones que se realizan al usar cada uno de ellos. Por ejmplo,
tal y como menciona Greg Brockman (presidente de OpenAl), se deben diferenciar 4 zonas en

el ol prompt de entrada al interactuar con la [A de OpenAl:

1. Objetivo: Describe el objetivo principal de la tarea a ejecutar por la IA y el resultado
que el usuario pretende obtener.

2. Formato de respuesta: En esta seccion el usuario debe establecer las directrices y

limites que definan la estructura y formato en el que la respuesta de la IA debe ser
presentada. Es de vital importancia que al usar LLMs o herramientas similares de NLP,
el usuario sea conocedor de las limitaciones y prestaciones de esta, con el objetivo de
evitar alucinaciones o respuestas incoherentes.

3. Warnings: A pesar de la eficiencia y optimizacion de las IA para evitar fallas, se deben
esclarecer los aspectos mas delicados de la peticion del usuario para que sean abordados
con especial atencion.

4. Contexto: Finalmente se recomienda aportar cierto grado de contextualizacion al
prompt para facilitar la busqueda de la respuesta. A pesar de que las IA no son
puramente RAGs, se basan en un espacio n-vectorial de embeddings, y al aportar
contexto en el prompt el usuario facilita la bisqueda y generacion de aquellos

embeddings mas relevantes.

A diferencia de los grandes modelos de lenguaje, el refinamiento del prompt no requiere de
extensos procesos de entrenamiento donde se deban modificar los pesos de los parametros para

conseguir una mejora de rendimiento, sino que opera unica y exclusivamente sobre el
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conocimiento latente de la informacién almacenada en los embeddings del mismo, tal y como
se deriva de [54] . No se debe olvidar que esta estructura es la presentada como “6ptima” para
el modelo particular de Open Al y a pesar de que el funcionamiento del resto de modelos es
similar, no se puede tomar como estructura unica de prompt para interactuar con el resto ya

que podria no ser tan eficiente.

3.2. Large Language Models

La evolucion del lenguaje de procesamiento natural (NLP) y modelos de TA ha sufrido una
profunda y agresiva transformacion desde principios de los afios 2000 con la evolucion de las
RNN [29], contribuyendo asi junto con la arquitectura Transformer a aumentar la presencia e
importancia de los Grandes Modelos Preentrenados desde finales de 2010. En estos ultimos
afios, los LLMs han ido cobrando mayor importancia debido a su superior capacidad para
entender, generar y aprender texto con las caracteristicas que emulan el comportamiento
humano [28], por medio del entrenamiento de grandes cantidades de datos y pardmetros. Estos
modelos no solo se quedan en las tareas de chatbots, también incluyen a asistentes humanos en
todos los sectores profesionales ya sean de sanidad, banca o educaciéon, desempeniando una

labor superior [30] .

En este sentido, los LLMs se han consolidado como una herramienta de apoyo que permite a
profesionales e investigadores centrarse en tareas de mayor valor afiadido. Por ejemplo, pueden
automatizar procesos laboriosos de menor complejidad, como la revision bibliografica, el
resumen de casos clinicos o la busqueda de jurisprudencia [31] , liberando asi tiempo para el

analisis critico, la toma de decisiones o la innovacion.

Los LLM se basan fundamentalmente en la arquitectura Transformer mencionaba previamente,
lo que les permite capturar relaciones semanticas entre los tokens de entrada de forma paralela
y no secuencial. Para llevar a cabo sus funciones siguen un flujo que se presenta de la siguiente

manera:

3.2.1. Ajuste fino de LLMs

A la hora de hacer un ajuste fino de LLMs para cumplir con la tarea, por ejemplo, de servir
como asistente de Q&A, existe un creciente interés en la optimizacion de la base de datos que
se utiliza [8] . Por ejemplo, en [13] se recopil6 un conjunto de preguntas con opcion de multiple
respuesta, y procedieron a dividir los datos segun cada modelo de lenguaje (pre-entrenado),

filtrando por la precision de estos y a posteriori condujeron un estudio sobre el ajuste fino con
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instrucciones de estos modelos. La conclusion fue que, para lograr un ajuste fino exitoso, se
debe conseguir mantener un conocimiento consistente de los pardmetros de cada modelo tanto
antes como después del ajuste. Sus conclusiones apoyan la idea de que se puede utilizar un
modelo menos preciso y de menor capacidad para guiar a un modelo con mayores prestaciones
en el ajuste fino IFT (Instruction Fine-tuning) [13] , que sigue la estructura que se presenta a

continuacion con GPT4 como ejemplo:

Step2: Instruction Tuning |

Supervised
Finetuning

[ ror

{| instructions

seed
instructions

Figura 7. Pipeline general para IFT

Esta técnica de segmentar la informacion por la precision de los modelos pre-entrenados es
bastante comun a la hora de hacer ajustes finos, no solo en IFT, también en SFT (Supervised
Fine-tuning). En [14] se toma la base de datos basada en un corpus de Wikipedia y se concluye
que entrenar LLMs con bases de datos obtenidas de un corpus no riguroso, aumenta la cantidad
y agresividad de las alucinaciones, haciendo que estas sean menos perceptibles y por ende mas

significativas.

Dichas conclusiones, [13] y [14] , demuestran como una variacion del conjunto de datos tiene
una gran influencia en el resultado final del ajuste fino, independientemente de la técnica
utilizada (IFT o SFT). Por lo tanto, es conveniente seleccionar el modelo pre-entrenado segiin
el criterio que se vaya a seguir para filtrar los datos, ademéas de un corpus riguroso y
significativo para el estudio, teniendo siempre presente la importancia de que el modelo sea
capaz de aprender de la nueva base de datos sin olvidar aquello que ya sabia en su

preentrenamiento.

También se debe prestar especial atencion a la funcion final que va a desempefiar el LLM, ya
que, aunque los datos hayan sido preprocesado y cautelosamente seleccionados, la funcion final
se ve también afectada por el posterior proceso de ajuste fino. Como en [16] , donde se aprecia

como IFT presenta notables ventajas en las acciones de generacion de informacion a partir de
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un corpus, pero empeora respecto a DPO (Direct Preference Optimization) en labores de

respuesta con opcion multiple.

3.2.2. Inferencia con LLMs

En el campo de los grandes modelos de lenguaje el proceso de inferencia hace referencia al
proceso a través del cual un modelo que ha sido previamente entrenado para realizar una serie
de tareas concretas generando una salida a partir de una entrada. A pesar de la similitud
conceptual, no debe confundirse el proceso de inferencia con el de entrenamiento. En este
ultimo, los pesos de los parametros del modelo son ajustados por medio de la exposicion a
grandes volimenes de datos independientemente de toda indole (numéricos, alfabéticos,
categoricos...). Por otro lado, la inferencia solo se produce una vez se ha realizado este
entrenamiento previo, y durante el proceso los pesos de los pardmetros quedan inalterados. En
la Figura 8, se puede apreciar visualmente esta diferencia, mientras que durante el
entrenamiento el modelo ajusta sus pardmetros mediante backpropagation del error, en la
inferencia estos parametros permanecen congelados, limitdndose Unicamente a producir una

salida a partir de una entrada:

Training
L forward “ "
A dog
e >y ~ labels
F, , < j? - A."human face” ‘
H Large N backward error
Y 4
Inference
X
% forward » “human face”
( "‘»‘.
1 /Smaller, f
¥4 varied N

Figura 8. Comparacion de entrenamiento e inferencia en Deep learning. Fuente: [70]

Los conceptos de inferencia y entrenamiento son de vital importancia para comprender las
limitaciones de los LLMs. Como ya se ha mencionado en reiteradas ocasiones, el estado del

arte de los grandes modelos de lenguaje esta creciendo a un ratio de casi diez veces por afo, y
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con ello, el consumo computacional y la emisiones de carbono[53] . Es por ello por lo que

resulta crucial conseguir disminuir los costos de computacion y almacenamiento de los

modelos sin comprometer sus capacidades [52] . Este objetivo se puede resumir en conseguir

realizar de forma eficiente el proceso de inferencia sin sacrificar las predicciones generadas,

ya sea mediante técnicas de destilacion del conocimiento, optimizacion del uso de GPU,

paralelismo o reestructuracion de la arquitectura de redes neuronales.

La calidad de la inferencia de un LLM se mide en su capacidad para generar predicciones de

tokens secuenciales basdndose en la informacion de entrada y en los tokens previamente

generados, y a pesar de que existen multiples técnicas de inferencia, en el alcance de este

proyecto solo se emplean tres de ellas:

)

)

)

Retrieved-Augmented Generation (RAG): en el proceso de validacion para verificar que

la informacion de las preguntas y respuestas refleja la informacion que aparece en los
documentos

Ingenieria del prompt: para darle al modelo instrucciones claras sobre la tarea a

desempeiiar, pero sin necesidad de volver a entrenar o modificar pesos en los
parametros [54]

In-context learning: junto con el prompt y las estructura que se le pide al modelo de

salida, permite que el modelo aprenda el patron de la tarea

3.3. Técnicas de generacion de Conjuntos de Datos para fine-tuning

A la hora de mejorar el rendimiento de un LLM existen tres enfoques que reflejan su

versatilidad, los cuales se explican brevemente a continuacion:

Aprendizaje de cero muestras (Zero-shot learning): permite medir la calidad de los

modelos en tareas en las que no han sido especificamente entrenados con anterioridad,
basandose uUnicamente en la informacion adquirida del contexto durante el
entrenamiento. Segin Pourpanah et al. [34] , persigue detectar instancias de clases no
vistas durante el entrenamiento utilizando otro tipo de informacion latente como pueden
ser descripciones textuales o atributos.

Aprendizaje de pocas muestras (Few shot learning): este enfoque se emplea para

realizar aprendizajes en contexto, y es especialmente util para replicar la capacidad
humana de aprender basandose en una pequefia muestra de ejemplos [35] .

Ajuste fino (fine-tuning): se basa en la continuacion del entrenamiento de un modelo,

es decir, a partir de modelos preentrenados, se vuelve a hacer otra iteracion enfocandose

en un campo de conocimiento o una tarea especifica a la que se va a dedicar el modelo.
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Para ello se modifican los valores de algunos de los pesos de los parametros y es por
ello por lo que es computacionalmente mas costoso[3] que los dos casos anteriores. Es
imprescindible realizar este entrenamiento con un dataset depurado y asegurarse de que
el modelo “olvida” la menor informacion posible [22] de la que ya conocia después del

primer entrenamiento.

Esta ultima, entre otras cosas, permite a los usuarios entrenar a los modelos con bases de datos
adicionales refinando pardmetros concretos del modelo dejando el resto inalterados [3] , esta

técnica se denomina PEFT (Parameter-Efficient-Fine-tuning).

También se debe destacar la importancia del RAG a la hora de optimizar la generacion que
proporciona el propio LLM [4] . Hoy en dia RAG ya no solo es una alternativa de mejora de
los LLM, sino que también se combina con el proceso de fine-tuning para evitar el
reentrenamiento constante del modelo en casos en los que la informacion se vaya actualizando

con frecuencia.

Es decir, por un lado, el proceso de fine-tuning modifica los pesos de algunos de los parametros
mientras que RAG permite mejorar las respuestas de los modelos en tiempo real, integrando
informacion externa sin modificar los parametros internos. Un estudio realizado por Angels
Balaguer, et al. [10] , destaca los significativamente mejores resultados obtenidos por un LLM
al que se le ha aplicado un ajuste fino frente a la alternativa de RAG. Sin embargo, también
hay una notoria diferencia en el costo inicial de ambas alternativas, haciendo que RAG no solo
sea una opcion mas sencilla de implementar y con resultado competitivos, sino que ademas es

menos costosa.

Por ejemplo, en la Figura 9 se puede apreciar el flujo de trabajo que sigue una implementacion
de un sistema de respuesta de preguntas donde se combina el fine-tuning y RAG para mejorar

las capacidades del modelo.
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Figura 9. Arquitectura de un sistema de preguntas y respuesta con ajuste fino y RAG. Fuente:[71]

3.4. Benchmark de validacion

En la eleccion de modelos radica la parte mas critica del proyecto, ya que si se eligiese uno sin
limitaciones impuestas por los entornos locales se obtendrian resultados mejores y con menores
esfuerzos a pesar del coste computacional extra. Por el otro lado, si se eligen modelos muy
antiguos, el output puede no ser el deseado. Para encontrar el balance, se debe retroceder en la
arquitectura de los modelos hasta su representacion de los embeddings, ya que una buena
representacion es la clave para tener un modelo adaptable, flexible y a la vez robusto, tal y

como explican Wang et al. en [72] .

3.4.1. MTEB Benchmark

La representacion de los embeddings estd ganando mayor atencion a medida que se avanza en
el mundo de NLP, ya que se ha demostrado que las bases para poder mejorar el desempefio de
los modelos en tareas especificas radican en una buena representacion de estos embeddings. A
pesar de que los embeddings estiticos como FastText o Word2Vec carecen de
contextualizacion y por ende tienen un peor rendimiento, presentan una gran ventaja frente a
los novedosos modelos de embeddings contextualizados: el tamafio. Y es que realizar cualquier
tarea con este tipo de emebeddings agiliza los procesos de entrenamiento e inferencia de los

modelos y por ello se estd empezando a ver una tonica generalizada respecto a los embeddings,
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cada vez mads, se estan empleando embeddings estaticos como punto de partida y mejorandolos

para aproximarse a las representaciones de los embeddings contextualizados.

Una forma de ver los resultados de la constante evolucion de estas representaciones es MTEB
(Massive Text Embedding Benchmark), que consiste en un conjunto estandarizado de pruebas
disefiadas para evaluar el rendimiento de estos modelos en una variedad de pruebas de
procesamiento del lenguaje natural. Desde analisis de sentimientos hasta tareas de clustering,

clasificacion y extraccion de conocimiento (Retrieval).

4 N
Clustering M T E B Classification
ArxivP2P ArxivS2S BiorxivP2P BiorxivS2S Massive Text AmazonCounterfactual AmazonPolarity

Embedding Benchmark
edrvp2p [edravs2s || readic [ Redaitpo ganking77 )] Emoton |

: . Y occonversatons
Bitext Mining STS \ /
' ™\
Palr Classification
- ~
Rewieval [l

ClimateFEVER DBPedia ~ -
sts22 ||| sTse
CQADupstackRetrieval FEVER FiQA2018 ~ S Reranking
HotpotQA JIMSMARCO @I NFCorpus mm Summarization AskUbuntuDupQuestions MindSmallReranking
SCIDOCS w Touche2020 @ TRECCOVID SciDocsRR StackOverFlowDupQuestions
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Figura 10. Tares iniciales de MTEB (las tareas multilingues estan sombreadas en morado). Fuente: [69]

A pesar de ser un benchmark que lleva en uso varios afios, no ha dejado de evolucionar
constante y actualmente cuenta con mas de 131 tareas en 20 dominios diferentes y contribuya
activamente a la comunidad global evaluando sus tareas en mas de 250 idiomas. Sin embargo,
para el caso de uso que ocupa este proyecto se ha empleado la version inglesa de MTEB en
lugar de la multilingiie. Cabe destacar que un claro ejemplo que apoya la evolucion del
benchmark es su extension MMTEB (Massive Multilingal & Multimodel Text Embedding
Benchmark), que expande el enfoque inicial de MTEB para abarcar también modelos
multimodales. Aunque los modelos multimodales se escapan del alcance de este proyecto,
MMTEB debe ser una herramienta para considerar en caso de expandir el proceso de

generacion en iteraciones futuras.

Por todo lo expuesto anteriormente, MTEB se ha considerado como el estandar de referencia
para la eleccion de los modelos utilizados en la generacion del dataset, en especial a la hora de
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elegir el modelo para la validacion. Los modelos de sentence embedding que se evaluaron para

la aplicacion del RAG de validacion fueron aquellas con:

) Mayor capacidad en tareas de recuperacion semantica y clasificacion, ya que son clave
para la extraccion de contexto relevante

»  Tamafio limitado para que sea reproducible en entornos locales

Como se aprecia a continuacion, con los datos obtenidos directamente de [69] , los modelos
evaluados presentan un rendimiento que sigue un patrén identificable. En general los modelos
evaluado destacan por sus capacidades en clasificacion y recuperacion, mientras que tareas

como clustering y reranking son notablemente peores:

Comparativa MTEB - Tareas con valores disponibles
Classification

—@— Qwen3-Embedding-8B
bge-large-en-v1.5

—8— e5-large-v2

—@— all-mpnet-base-v2

~@— all-MiniLM-L6-v2

—@— all-MiniLM-L12-v2

STS

Figura 11. Comparativa de los modelos evaluados en MTEB

En esta comparativa se aprecia como también se ha incluido el Qwen3-Embeding-8B, que es
un modelo mucho més grande que cuenta con una arquitectura de LLM, lo que permite capturar
representaciones semanticas mas complejas y contextualizadas. Sin embargo, su tamaio
conlleva un mayor coste computacional, pero el hecho de compararlo con modelos generalistas
permite contextualizar el proyecto. Los modelos elegidos para realizar el analisis son de
caracter generalista (a excepcion del mencionado Qwen3 que simplemente pretende exponer
la diferencia que existe entre modelos mas sencillos y modelos basados en LLMs) en su
totalidad, y algunos de ellos de embeddings estaticos: all-MiniLM-L6-v2, all-MiniLM-L12-v2

y all-mpnet-base-v2.
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Este comportamiento que se aprecia en la Figura 11 permite identificar que los modelos
generalistas que son entrenados para tener representaciones vectoriales utiles en multiples
tareas, para seleccionar los modelos de acuerdo al ajuste que se les pretende realizar o
simplemente eligiendo el modelo que mejor desempefio tenga para una tarea especifica. A
pesar de ello destaca el bge-large-en-v1.5, ya que mantienen unas capacidades relativamente

estables y ofrece un rendimiento balanceado.
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4. Metodologia

En esta seccion tiene por objetivo, explicar detalladamente los diferentes pasos que se han
seguido en la creacion del dataset sintético. Aun asi, conviene definir el flujo de trabajo
completo del proyecto para tener un mejor entendimiento de lo que se ha llevado a cabo. A
pesar de las simplificaciones hechas en la Figura 12, pretende representar con claridad los

rasgos principales del proyecto:
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Figura 12. Generacion - Flujo de trabajo del proyecto

Como se presenta en la Figura 12, se pueden diferenciar varios bloques relativamente
independientes que forman el proyecto en su totalidad. En primer lugar, hay una fase de
seleccion, filtrado y preparacion de los documentos, seguida de una fase donde se procede a la
segmentacion de los textos en unidades textuales manejables y con informacion autocontenida
a las que se le denominard como chunks. Una vez obtenidos estos fragmentos de texto, se
clasificaran de forma que siempre uno de los chunks de cada documento sera el utilizado como
contexto para realizar la inferencia, este fragmento de codigo se corresponde con el abstract
de cada documento. Con el chunk de contexto y los demds fragmentos de los documentos, se
disefia un prompt con las consignas pertinentes para generar las preguntas y respuestas basadas

en la informacion de los documentos.
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En paralelo, se carga y configura el LLM, en este caso el Qwen2 7B en su version instruct, al
que se le enviara como entrada el prompt disefiado anteriormente. Finalmente, se cargan todos
los pares pregunta-respuesta en un archivo json al que se le realiza un postproceso para limpiar
las preguntas y respuestas que no representan informacion relevante para el posterior ajuste
fino, ya sea por falta de claridad o por referenciar partes de documentos de forma poco

especifica.

Una vez se ha obtenido el dataset sintético, se procede a la validacion de este, en este caso
aplicando un RAG para verificar que la informacion que ha generado el LLM en el proceso
anterior, concuerda con la informacion que aparece en los documentos, y mas importante atn,

verificar que toda la informacion ha sido procesada:

Limpio

BAAl/bge-large-en-v1.5 Vector Store

Prompt
» 1 | QA
Similarity Search (k=3) ;
= 2 | Consignas
(1)
\w\ » 3 | Contexto
N
=
Mistral-7B
-

Figura 13. Validacion - Flujo de trabajo del proyecto
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Una vez mas, el flujo de trabajo del RAG consiste en segmentar de la misma forma que se ha
hecho en la primera parte del proyecto los documentos en fragmentos textuales mas pequefios.
Esta division es exactamente la misma que la realizada en la primera parte del proyecto, de esta
forma se conserva la estructura de cada chunk y facilita el trabajo de validacion de todos el

Proceso.

Con el modelo BAll/bge-large-en-v1.5 se convierten todos los fragmentos de texto en vectores
de embeddings y paralelamente se construye un indice FAISS (Facebook Al Similarity Search)
para realizar busquedas en el espacio vectorial de embeddings de forma eficiente. Sobre estas
herramientas, se evaluan todos y cada uno de los pares pregunta-respuestas generados con
anterioridad por el modelo Qwen2. Para ello, se emplea el modelo Mistral 7B, que no ha
participado en la generacion del dataset, y se le proporcionan como entradas las preguntas con
sus respectivas respuestas y los chunks (si es que hay) que se consideran relevantes para el par
pregunta-respuesta evaluado. De esta forma se estd realizando una técnica de validacion
cruzada entre LLMs para asegurar que la informacion generada por el modelo Qwen2 proviene
estrictamente del texto y no es fruto de alucinaciones o informacion previa que el modelo ya

conocia.

Finalmente, se almacenan todos los chunks a los que ha accedido el Mistral 7B para justificar
cada una de las lineas del dataset y el total de preguntas y respuestas de las cuales no se ha
podido encontrar un chunk que justifique el contexto bajo el cual han sido generadas. Ademas,
el Mistral 7B también proporciona una explicacion de porque el par pregunta-respuesta ha sido
o no considerado como correcto por el modelo, de este modo garantizamos una validacion tanto

cuantitativa como cualitativa.

4.1. Justificacion
4.1.1. Modelos Multimodales

En primer lugar, se debe hacer referencia a los modelos utilizados, en este caso Qwen2, Mixtral
8x7B y Mistral 7B. Como bien se puede apreciar ninguno de ellos se trata de un modelo
multimodal, es decir, son estrictamente textuales (al menos en las versiones en las que han sido

utilizados), disefiados para procesar y generar informacion en formato de tokens lingiiisticos.

Los modelos multimodales, como el reciente GPT-40, permiten procesar no solo informacion
escrita en forma de textos que se fragmentan para poder ser debidamente embebidos, sino que
ademas permiten el procesamiento de imagenes, figuras, audio e incluso video. Estas facetas
los convierten en herramientas muy potentes en el anélisis de datos donde el preprocesamiento
es minimo o inexistente, como pueden ser documentos escaneados o videos de conferencias en

crudo.
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Por ello se debe destacar, que en el alcance de este proyecto no se han considerado este tipo de

modelos por varias razones:

Porcentaje (%)

]
o

)

o

o

(=]

Corpus documental: los documentos de los cuales se ha partido para generar el dataset
han sido exclusivamente extraidos de la plataforma arXiv o de plataformas derivadas
de Google scholar. Esto implica que el texto que se ha procesado es semiestructurado
(o estructurado en su minoria, en los casos donde se procesan tablas) y la cantidad de
imagenes o figuras visuales que aparecen en los articulos cientificos es despreciable en
comparacion con la cantidad de texto. Concretamente, para los documentos utilizados
en la creacion de dataset, tan solo un 3,73% de la informacion de estos aparecia en un
formato diferente al texto. En este calculo no se han tenido en cuenta referencias

externas como pueden ser repositorios de GitHub u otras fuentes citadas en los textos.

Distribucion de contenido por documento
=3 Texto
I Imagenes/Figuras
(R R R RN

Figura 14. Distribucion porcentual de informacion en texto y en imdgenes

En la Figura 14, se representa una muestra de los documentos que se han utilizado como
corpus para la realizacion del dataset sintético, y como se puede apreciar, en su vasta
mayoria los documentos tienen una cantidad minima de informacioén almacenada en
formato de imagenes, justificandose asi el 3,73% de informacion en imagenes sobre el
total de la informacidon procesada en todo el corpus. Este calculo se ha realizado
teniendo en cuenta el area que ocupan proporcionalmente el texto y las imagenes de

cada documento junto con el porcentaje de preguntas descartadas.
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> Limitaciones técnicas: a pesar de que los modelos multimodales son prometedores en
su desempefio, aun presentan limitaciones respecto a los modelos puramente textuales
en tareas estrictamente textuales, como podria ser en este caso la generacion de
preguntas y respuesta sobre una imagen o un diagrama. Ademas, tal y como se deriva
de [55] ,una vez aplicado MultiBench, se observdé que los modelos unimodales
generalmente resultan ser mas robustos en tareas puramente textuales que los

multimodales.

4.1.2. Corpus de documentos

Una de las principales cuestiones a plantear al inicio del proyecto ha sido el corpus de
documentos sobre el cual iban a basarse las preguntas y respuestas que constituirian el dataset
sintético. Esta seleccion de documentos no es trivial pues se deben cumplir una serie de

condiciones para garantizar la veracidad del dataset:

En primer lugar, los documentos seleccionados debian ser invisibles para los LLMs que se iban
a utilizar en el posterior fine-tuning y para los modelos empleados durante el proceso de
inferencia en la generacion de preguntas y respuestas, ya que, si los modelos hubiesen tenido
acceso previo a dicho contenido, se podrian introducir sesgos no deseados derivados del
conocimiento latente del propio modelo en lugar de generar informacion basada
exclusivamente en el contenido de entrada. Esto implica que se deben usar documentos
suficientemente novedosos debido a la velocidad evolutiva del estado del arte de la Inteligencia

Artificial Generativa.

En segundo lugar, esta informacion contenida en los documentos debia ser lo suficientemente
rica y variada para permitir un fine-tuning significativo. A pesar de no disponer de grandes
unidades de computacion no se debe perder de vista que el objetivo primero del proyecto es el
de desarrollar e implementar un proceso completo con unidades de computacion limitadas en

un entorno local.

Finalmente, el corpus de documentos debia contar con cierta estructura unificada, ya que se
presupone que la implementacion del flujo de trabajo se realizaria sobre una serie de
documentos privados de una misma entidad y por ende las directrices que marcan la estructura
de los mismo debe ser consistente. Ademas, el proposito de realizar un ajuste fine es conseguir
que el modelo aprenda en profundidad a cerca de un tema en concreto, y por ello no tendria
sentido seleccionar documentos que no versan alrededor de una misma tematica, como puede

ser una entidad privada.
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Con estos argumentos presentes, la opcion mas logica y efectiva seria contar con los
documentos de una entidad privada para poder aplicar directamente el proyecto. No obstante,
durante el inicio del proyecto, no se consiguié acceder a documentacion privada de ninguna
empresa debido a la dificultad de firmar NDAs. Por ello finalmente se ha optado por realizar
el dataset sintético a cerca de las propias referencias de este proyecto posteriores al lanzamiento
de los modelos utilizados y que se encuentren en la base de datos de ArXiv. Con este enfoque

se consigue:

Y Informacion desconocida: Garantiza que los modelos no han sido entrenados con esa

informacion, pues no existia cuando estos fueron entrenados, de forma que no se

introducen sesgos ni data leakeges.

) Estructura consistente: asegura que los documentos siguen una estructura unificada, ya
que se obtienen todos de ArXiv y aunque no sigan todos las mismas directrices en
cuanto a estructura de documentos, no dejan de ser articulos académicos que siguen
una serie de normas preestablecida, como puede ser empezar por el titulo, autores y
abstract; para acabar con una seccion de referencias.

) Control del contenido: al tratarse de material revisado y conocido por el autor, facilita

la labor de revision y validacion manual. Ademas, el contenido de los documentos versa
sobre un mismo tema que engloba todo lo relacionado a este proyecto.

) Volumen de datos: la principal dificultad era encontrar suficientes datos sobre un

mismo tema y relativamente nuevos en el tiempo, por ello, agrupar todos los
documentos que reunian las caracteristicas previamente explicadas era la unica forma
que se contemplo de lograr conseguir un volumen de datos suficientemente grande y a

la vez procesable por la capacidad de computacion con la que se contaba.

Al revisar trabajos de similar indole, se observa que varios de ellos parten de datasets
estructurados y ya creados, por ejemplo, en otro idioma, como puede ser el caso de [32], que
parte del famoso dataset de la universidad de Stanford, SQuAD [33] en la version del idioma
serbio. No obstante, esta técnica no seria una buena practica en el alcance de este proyecto,
pues el objetivo es crear el dataset desde cero sin contemplar la traduccion o técnicas de data

augmentation de otros datasets a pesar de su efectividad, como se aprecia en trabajos como
[56]y [57].

4.2. Recursos empleados

El proyecto ha sido desarrollado casi en su totalidad en Google Colab Pro, debido a los
requerimientos de hardware para poder realizar inferencia con LLMs y descargar los pesos de

los parametros de los modelos. La principal limitacion es la VRAM (Memoria de video) que
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es donde se almacenan los pesos de los parametros para que la inferencia se pueda realizar de
forma razonable, ya que en caso de que los pesos no quepan en su totalidad en la VRAM, se
produce una severa degradacion del rendimiento y por ende unas prestaciones menores que no

reflejan las capacidades del modelo.

En primer lugar, se hicieron varias iteraciones con LM Studio, una herramienta que permite
ejecutar modelos LLM en local, pero no permitia la libertad y flexibilidad que requeria el
proyecto cuando se inicid, a pesar de que es una herramienta que ha evolucionado mucho y ya
cuenta con mas funcionalidades.

Como no se tenia disponibilidad absoluta de un ordenador con suficiente VRAM como para
ejecutar los modelos de lenguaje con los que se estaba iterando (Mixtral8x7B que finalmente
fue descartado precisamente por esa razon), se decidid hacer uso de una cuenta de Google
Colab pro. Esta cuenta permite acceder a GPU como la A100:

RAM del sistema RAM de la GPU Disco
1.7/83.5GB 0.0/40.0GB 37.8/235.7GB

Figura 15. Prestaciones de la A100 en Google Colab

A pesar de la ventaja que presenta el acceso a unidades de computacion potentes, también
suponen ciertas correcciones respecto a los entornos locales. En primer lugar, se debe destacar
que la cuenta era compartida por dos alumnos (uno de los alumnos desarrollaba el proceso de
generacion del dataset y otro el posterior ajuste fino del modelo), por lo tanto, se debia
organizar el entorno de Google drive y coordinarse en las ejecuciones para no interrumpir el
trabajo del otro. En segundo lugar, las dependencias debian ser instaladas cada vez que se
accedia al entorno ya que no se guardan indefinidamente. Finalmente, aunque la cuenta de pago
era el plan pro, tiene un limite de tiempo segun el consumo de recursos (consumo elevado en
este caso ya que se realizaba inferencia con LLMs), lo que dificultaba mucho el guardado de

informacion.

4.2.1. Librerias y repositorios

A continuacion, se presentan una seria de librerias, médulos y recursos que han sido utilizados

durante el desarrollo del proyecto, todos ellos englobados en el ecosistema Python. Cabe
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destacar que no todos los elementos de esta seccion han sido incluidos finalmente, pero si que

han sido utilizados en varias de las iteraciones y por ende se consideran importantes ya que han

permitido la consecucion del proyecto.

)

)

)

)

Embeddings y segmentacion de texto

©)

pdfminer.six: libreria de Python para extraer informacion de archivos PDF,

especialmente texto, metadatos y estructura del documento.

Procesamiento de Lenguaje natural y LLMs

o

transformers: es la libreria por antonomasia para la carga de grandes modelos
de lenguaje y tokenizadores desde Hugging Face. Ha sido utilizada tanto en la
fase de generacion (Qwen-2) como en la de validacién (Mistral-7B). Ha sido
especialmente 1til por su integracion nativa con PyTorch, TensorFlow y
bitsandbytes, ademas para las tareas de generacion se ha implementado el
método pipeline simplificando considerablemente la gestion de los LLMs.
torch: se trata de un framework empleado en proyectos de deep learning ya que
permite gestionar tensores y ejecucion en la GPU. A pesar de que en este
proyecto no se ha realizado entrenamiento de modelos (una de las
funcionalidades mas relevantes de PyTorch), su uso ha sido fundamental en la
carga y ejecucion de la inferencia en los modelos.

tensorflow: este framework fue considerado en fases exploratorias iniciales del
proyecto para la carga y ejecucion de modelos alternativos, pero sin embargo
debido a la eleccion de modelos del proyecto se optd por PyTorch.
bitsandbytes: permite cargar modelos grandes en menor memoria mediante
cuantizacion eficiente en 8 bits, 4 bits y otras cuantizaciones reducidas, que
como ya se ha explicado con anterioridad, permite disminuir el consumo de
memoria de GPU. Esta ultima parte fue especialmente importante durante fases
iniciales del proyecto ya que se contaba Unicamente con la version gratuita de
Google Colab con recursos computacionales y temporales limitados.
huggingface_hub: permite la autenticacion, carga, descarga y gestion de
modelos y archivos de Hugging Face.

Embeddings y recuperacion semantica

o

o

langchain-huggingface y langchain-community
faiss-cpu: se trata de la biblioteca para busqueda eficiente de vectores (en este
caso la version de CPU ya que se pretende liberar GPU para la inferencia.

Manipulacién de datos

o

o

numpy: libreria base para operaciones vectoriales y numéricas.
pandas: empleada para la gestion y manipulaciéon de estructuras de datos
tabulares.
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o scikit-learn: utilizado en fases exploratorias del modelo para el analisis de los
datos del corpus y la validacion de resultados

o polars: utilizado al final del proyecto como alternativa a pandas para el
procesamiento de datos a gran escala y de forma paralela, a pesar de que
finalmente no fue incluida en el proyecto. Se debe destacar que en casa de tener
que escalar el proyecto seria conveniente realizar una migracion a esta libreria
por ser mas eficiente y no estar limitada por la capacidad de memoria RAM.

) Automatizacion y control de flujo

o os: permite la navegacion, lectura y escritura de archivos y directorios.

o json: empleado para leer, escribir y manipular archivos en formato JSON, que
es el formato que se ha empleado para almacenar todas las iteraciones del
dataset.

o sys: utilizado para el manejo de errores y controles de flujo durante las
gjecuciones.

o re: aplicado para expresiones regulares (patrones para buscar, coincidir o
manipular texto). Esta libreria es de vital importancia para filtrar los pares
pregunta-respuesta no deseados durante la generacion.

> Repositorios de datos

o arXiv y wikipediadatabase: son las fuentes documentales sobre las que se
sustenta el corpus del proyecto ya que, como se menciona con anterioridad, no
se ha podido acceder a un corpus de documentacion privada. Wikipediadatabase
ha sido utilizado en iteraciones intermedias, ya que la informacion se obtenia de
forma ya estructurada en un json.

> Interfaz y entorno de ejecucion

o [IPython.display: utilizado en el entorno de Google Colab para limpiar y

controlar las salidas de las celdas, ya que la generacion continua de preguntas y

respuestas dificulta la trazabilidad de la ejecucion.

4.3. Técnicas Utilizadas en la Eleccion de LLM

4.3.1. Comparacién y seleccion de modelos

Uno de los elementos mas criticos durante la creacion del dataset sintético ha sido la seleccion

del LLM que se iba a utilizar para realizar la inferencia. No solo por la cantidad de modelos

que existen en abierto, sino que también por la complejidad técnica de implementarlos y que

sean adecuados para el lenguaje y tarea que se iba a desarrollar.

En primer lugar, por volumen de datos y por simplicidad de implementacion del proyecto, tanto

los documentos empleados como los prompts de entrada de los modelos se han realizado en

55



COMILLAS
[__ical |

inglés. A pesar de que la gran mayoria de modelos estan adaptados a varios idiomas
(configuraciones multilingiies), generalmente han sido entrenados en una primera instancia con
datos de entrada en inglés, esto resulta muy relevante ya que como se ha mencionado con
anterioridad en este documento, el ajuste de los pesos de los parametros se realiza durante el
entrenamiento y si este ha sido en una lengua en concreto, las connotaciones y relaciones
lingliisticas entre tokens seran mas precisas en ese idioma que en cualquier otro, por muy

extenso que sea el diccionario de tokens de cada modelo.

Teniendo estos conceptos presentes, la eleccion del modelo a utilizar esta sujeta a cuatro

principales restricciones:

> Comprension del lenguaje técnica, ya que se procesan documentos académicos de
ArXiv.

> Capacidad de generacion relevante basado en contexto limitado (en este caso, el chunk
y la metainformacion del documento en forma de contexto).

) Mantener tiempos de procesamiento razonables durante el proceso de inferencia y
requerimientos de memoria limitados.

> Ser accesibles desde Google Colab y permitir flexibilidad de adaptacion de
caracteristicas bajo los que opera el modelo

Debido a las consignas con las que se estaba trabajando, se barajaron principalmente 4
modelos, a pesar de que muchos otros fueron tenidos en cuenta, no pasaron a la fase final de
decision. También cabe destacar que muchos modelos han sido desarrollados desde el inicio
del proyecto y que por ello no han podido ser utilizados como la evolucién de Qwen2, Qwen3
[58] con ventanas de contexto de 128K tokens o Gemma 3 con configuraciones desde 1 a 27
billones de pardmetros [59] . Como se ha indicado, estos modelos no han sido utilizados ya
que, a su salida, el proceso de generacion con LLMs integrados ya estaba demasiado avanzado.

Se tiene como limite de seleccion de modelos enero del 2025.

4.3.2. Creacidn v aplicacion de benchmark

Para la seleccion del modelo de lenguaje mas adecuado para la generacion de pares de
preguntas y respuestas, se llevd a cabo un benchmark comparativo de los modelos que se
podian emplear para el proyecto. El objetivo principal de este benchmark de evaluacion es el
de identificar el modelo que ofrezca un equilibro lo mas cercano al 6ptimo en términos de

calidad de la salida, eficiencia computacional y tiempo de inferencia
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Debe tenerse en cuenta, que esta comparativa se hizo con el tinico objetivo de seleccionar el
modelo con el que realizar la inferencia para generar los pares de preguntas y respuestas, pero
para la etapa de validacion donde se implementd un sistema RAG no se llevd a cabo esta
comparativa, ya que con la experiencia de uso que se habia obtenido en la primera etapa

directamente se seleccioné el que se cree era el mejor modelo para desarrollar la tarea.

La comparativa se realzé sobre una muestra representativa de fragmentos de texto (chunks) y

se midieron los siguientes indicadores de rendimiento:

) FLOPs (Floating Point Operations): este indicador estd muy extendido en el contexto

del entrenamiento de LLMs ya que hace referencia al nimero de operaciones en coma
flotante que un modelo realiza durante su ejecucion y permite obtener un valor del coste
computacional independientemente del hardware que se utilice. El proposito de medir
los FLOPs como el numero de operaciones en coma flotante, es debido a que este tipo
de operaciones son la base de célculo de las redes neuronales en la multiplicacion de

matrices [61] .

Ademas, la escalabilidad de este pardmetro es relativamente predecible con la cantidad
de parametros del modelo, la longitud de entrada y de salida y el nimero de capas, tal
y como se aprecia en la Tabla 4 del estudio de Hoffman et al. acerca del tamafio 6ptimo
que debe tener un modelo segun la cantidad de pardmetros, tokens y presupuesto [61] .
En definitiva, esta variable nos permitira evaluar la eficiencia de cada modelo para
entradas iguales, y sera especialmente interesante ya que el nimero de parametros de

los modelos evaluados también es igual en todos ellos.

Parameters FLOPs FLOPs (in Gopher unit) Tokens
400 Million 1.92e+19 1/29,968 8.0 Billion
1 Billion 1.21e+20 1/4,761 20.2 Billion

10 Billion 1.23e+22 1/46  205.1 Billion
67 Billion 5.76e+23 1 1.5 Trillion
175 Billion 3.85e+24 6.7 3.7 Trillion
280 Billion 9.90e+24 17.2 5.9 Trillion
520 Billion 3.43e+25 50.5  11.0 Trillion
1 Trillion 1.27e+26 221.3 21.2 Trillion
10 Trillion 1.30e+28 22515.9 216.2 Trillion

Tabla 4. Estimacion del optimo de FLOPs y tokens de entrenamiento para diferentes tamarios de modelos
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Finalmente, cabe destacar que en esta evaluacion solo se han tenido en cuenta los tokens
generados para la estimacion del célculo de los FLOPs, por la particular caracteristica
de los modelos ensayados, ya que todos son de arquitectura decoder-only (Mistral,
Qwen y Llama). A pesar de que el procesamiento del prompt tiene cierto peso, es la
generacion autorregresiva la que constituye la mayor parte del coste computacional de
este tipo de modelos [60] , y como al ejecutar el benchmark el prompt final del proyecto
aun no estaba definido, se ha decidido dejar fuera del calculo de este indicador los
tokens de entrada.

Velocidad en A100: se valora la velocidad en una A100 ya que es la que se emplea

durante el proyecto. A pesar de que ya se estd contabilizando la eficiencia
computacional de cada modelo con los FLOPs, es conveniente evaluar el tiempo que
tarda cada modelo en realizar el benchmark. Esto permitira tener una idea clara y bien
definida del tiempo total para conseguir el dataset y ademas tiene en cuenta también el
tiempo de procesamiento de los tokens de entrada. En definitiva, permitira vislumbrar
diferencias significativas entre modelos de forma cuantitativa (tiempo total en realizar
la tarea) que sobre todo cobrara relevancia cuando se compare con la calidad de la
salidas generadas.

Tokens: al igual que sucede con los otros dos indicadores, los tokens generados
ayudaran a comprender mejor las diferencias de rendimiento entre modelos y las

diferencias entre los tiempos de generacion.

Pares Pregunta-respuesta: finalmente, también se debe evaluar el numero de salidas

que genera cada modelo por prompt, ya que el tiempo de generacion, los FLOPs y los
tokens que generan, estas directamente relacionados con la cantidad de pares de

pregunta-respuesta que genera el modelo para cada entrada de texto.

Ademas, también se evaluara de forma no cuantitativa la calidad técnica de cada
modelo. A pesar de no contabilizar numéricamente este indicador, resulta el mas
importante de todos para el caso de aplicacion, ya que el desempefio de un modelo
puede ser extremadamente eficiente y veloz, pero a la vez inservible si la calidad de

pares pregunta-respuesta es insuficiente.

Calidad técnica: se refiere a la capacidad del modelo para generar pares de preguntas
y respuestas relevantes, precisas, veraces y con suficiente profundidad como para

representar toda la informacion del documento.
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4.3.3. Arquitectura del benchmark

El benchmark técnico disefiado para esta tarea, se realiza sobre sobre una muestra de 25
parrafos provenientes de documentos cientificos reales que se utilizaron como parte del corpus
documental final, y fueron seleccionados tratando de alcanzar temas relativamente distantes a
pesar de que versaran sobre la tematica del proyecto estos 25 parrafos ademas provienen
estrictamente de 5 documentos diferentes. Cada modelo gener6 pares pregunta-respuesta bajo
condiciones controladas en Google Colab Pro (GPU A100).

Ademas, el prompt utilizado fue uniforme en todos los modelos de forma que las entradas eran
uniformes e inalteradas en cada iteracion, con el objetivo de conseguir repetibilidad y
objetividad en la evaluacion. A pesar de ello y como es normal, la métrica del tiempo
transcurrido varia ligeramente en cada iteracidon, pero no resulta una variacion significativa ya
que es constantemente inferior al 0,5% en cada chunk procesado. Esta ligera variacion se debe
principalmente a que la ejecucion se realiza en un entorno compartido, aun asi, para asegurar
la precision del proceso, se ha tomado los resultados de la media de 5 iteraciones completas

del benchmarks sobre las mismas entradas.

El prompt utilizado en el benchmark es el que aparece a continuacion:

Act as an expert assistant in academic language. Read the
following paragraph and generate as many question-and-answer
pairs as you consider useful to understand its content.

Paragraph:

mwwn {paragraph} mwrwwn

Format:
Question: ...
Answer: ...

(If there are more questions, continue)

Begin:

Tabla 5. Prompt empleado en el benchmark de seleccion
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Como se puede apreciar, el prompt empleado no cuenta con contexto en la entrada ya que el
objetivo principal es el de medir el rendimiento de generacidon ante entradas lo mas simples y
uniformas posibles para luego escalarlo al proyecto global.

Por ejemplo, en la siguiente Tabla 6 se muestra el resultado del benchmark en uno de los 25

parrafos, concretamente el abstract de [33] :

We present the Stanford Question Answer-ing Dataset (SQuAD), a new reading
comprehension dataset consisting of 100,000+ ques-tions posed by crowd workers on a set of
Wikipedia articles, where the answer to each question is a segment of text from the cor-
responding reading passage. We analyze the dataset to understand the types of reason-ing
required to answer the questions, lean-ing heavily on dependency and constituency trees. We
build a strong logistic regression model, which achieves an F1 score of 51.0%, a significant
improvement over a simple baseline (20%). However, human performance (86.8%) is much
higher, indicating that the dataset presents a good challenge problem for future research. The

’

dataset is freely available at https://stanford-qa.com.’

En esta tabla inicamente se muestran los pares de pregunta-respuesta que ha generado el

modelo, es decir, lo que se empleara para realizar la evaluacion cualitativa:


https://stanford-qa.com/
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Modelo Pares Q&A

Question: What is the Stanford Question Answering Dataset (SQuAD)?

Answer: The Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) is a reading
comprehension dataset consisting of 100,000+ questions posed by crowd
workers on a set of Wikipedia articles, where the answers are segments of

text from the corresponding passages.

Question: How are the questions in SQuAD related to the Wikipedia
articles?

Answer: Each question in SQuAD is related to a specific Wikipedia article,
and the answer to each question is a segment of text taken directly from the

corresponding reading passage.

Question: What does the analysis of the dataset reveal about the types of

reasoning needed to answer the questions?

Answer: The analysis of the dataset indicates the types of reasoning required
Qwen/Qwen2-7B- to answer the questions, which heavily relies on dependency and

Instruct constituency trees.

Question: What is the performance of the logistic regression model built for

answering questions in SQuAD?

Answer: The logistic regression model achieved an F1 score of 51.0%,

showing a significant improvement over a simple baseline (20%).

Question: How does human performance compare to the model's
performance on SQuAD?

Answer: Human performance on SQuAD is much higher than the model's
performance, with a score of 86.8%, suggesting that the dataset poses a

challenging problem for future research.

Question: Where can one access the Stanford Question Answering Dataset
(SQuAD)?
Answer: The Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) is freely

available at https://stanford-qa.com.

Tabla 6. Resultados del modelo Qwen de los pares pregunta-respuesta frente a un chunk

Finalmente, cabe sefialar que el parametro de la temperatura ha sido configurado a 0 ya que se
persigue disefiar un proceso que de por resultado un dataset sintético y por ende se quieren
obtener preguntas y respuestas lo mas deterministas posibles sin dar lugar al modelo a alucinar

en el proceso de inferencia.
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4.3.4. Resultados y discusiéon

Los modelos que se evaliian en el benchmark son los siguientes:

> Qwen2-7B-Instruct

»  Mistral-7B-Instruct-v0.2

> Llama-2-7b-chat-hf (a pesar de no ser instruct y estar ajustado a dialogo,
funcionalmente opera de forma similar al instruct)

> GPT-J-6B

Y Mixtral 8x7B * se encuentra en la Figura 20 de este documento al explicar MoE

Se han seleccionado estos modelos para tener suficiente variedad, ya que, evaluandolos, se
cubre con suficiente amplitud una ventana temporal de 4 afios y también de autores. Ademas,
se ha contemplado la inclusion de modelos con diferentes estilos de entrenamientos, como se
puede apreciar en la Tabla 7, pero manteniendo tamafios de modelos siempre comparables (6-
7B de parametros). A pesar de que también se hicieron iteraciones posteriormente con modelos
13B, el rendimiento que ofrecian era practicamente igual a modelos mas pequefios y por ende
se decidi6 mantener los modelos en rangos mas bajos de tamafio también para favorecer la

repetibilidad en entornos locales de baja capacidad computacional.

Modelo Aio Autor Entrenamiento
Qwen2-7B-Instruct 2024 Alibaba Instruct-tuned
Mistral-7B-Instruct-v0.2 2023 Mistral Al Instruct-tuned
Llama-2-7b-chat-hf 2023 Meta Chat-tuned
GPT-J-6B 2021 EleutherAl Base Autoregressive

Tabla 7. Modelos considerados para el benchmark

En primer lugar, se presentan los resultados del tiempo medio de cada modelo en realizar la
inferencia sobre las 25 entradas del benchmark. Esta métrica es particularmente interesante ya
que el proyecto se realiza con la vision de escalabilidad siempre presente y pequenas
diferencias en este parametro pueden eventualmente resultar en grandes costes

computacionales.
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Comparativa de tiempos de inferencia por modelo

Qwen-2-7B

Mistral-7B 29942 s

339.74 s

LLaMA-2-7B

507.76 s

100 200 300 400 500
Tiempo de inferencia (segundos)

0

Figura 16. Tiempos de inferencia de los modelos en el benchmark de seleccion

De este primer indicador se deben destacar varios aspectos relevantes, siempre teniendo en
cuenta los resultados cualitativos de los pares pregunta-respuesta. En primer lugar, el pobre
rendimiento de GPT-J en este aspecto, porque no solo ha sido el modelo que con diferencia ha
tardado mas en realizar la inferencia de las 25 entradas del benchmark, sino que ademas la
mayor parte de las salidas estan vacias o son alucinaciones del modelo. Lo mas probable es que
se debe a una pobre adaptacion del prompt a la arquitectura del modelo y no tan solo a que el
modelo sea mas pequefio que el resto (el GPT-J utilizado Unicamente dispone de 6B de
pardmetros). Por otro lado, entre los modelos de Llama y Mistral no hay demasiada diferencia
en cuanto a tiempo de ejecucion ni en calidad de las salidas generadas, pero al compararlo con
el modelo Qwen si que se observa un salto sustancial en ambos campos. No solo es el modelo
que mas rapido ha ejecutado la inferencia, sino que ademas ha proporcionado pares de
pregunta-respuesta estructurados y completos cubriendo gran parte de la informacion del texto

y refiriéndose a ¢l de forma concreta y no genérica como se aprecia en la 7abla 6 .

Es interesante observar como el modelo Qwen es el tnico que se referia a la informacién por
su nombre y sin contar con un contexto definido. Por ejemplo, tomando como referencia el
parrafo anteriormente utilizado de [33] , si miramos a la pregunta que han generado los tres
modelos a cerca del rendimiento del modelo de regresion para contestar preguntas sobre el

dataset SQuAD observamos este patron que se ha mencionado:
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Modelo Par pregunta-respuesta

Qwen2-7B-Instruct Question: What is the performance of the logistic regression model built for

answering questions in SQuAD?

Answer: The logistic regression model achieved an F1 score of 51.0%,

showing a significant improvement over a simple baseline (20%).

Mistral-7B-Instruct- Question: What is the F1 score of the logistic regression model built for the

v0.2 dataset?

Answer: The logistic regression model achieved an F1 score of 51.0%.

Llama-2-7b-chat-hf Question: What was the result of the logistic regression model built by the
authors?
Answer: The model achieved an F1 score of 51.0%, which is a significant

improvement over a simple baseline (20%).

Tabla 8. Par pregunta-respuesta comun al mismo chunk en los tres modelos

El tinico modelo que sin contexto en la entrada ha sido capaz de realizar una pregunta clara y
contextualizada ha sido el Qwen consistentemente a lo largo de todo el benchmark, indicando
asi que la calidad técnica para esta aplicacion es en principio superior a los otros modelos de
similares caracteristicas. Ya que los otros dos modelos hacen referencias genéricas como “the
authors” o “the dataset” lo que puede generar confusiones a posteriori al emplear el dataset

para realizar el ajuste fino de otro modelo.

Por otro lado, gran parte de la diferencia en los tiempos de inferencia se debe a la diferencia de
tokens generados en la salida por cada modelo. Es precisamente ahi donde reside la conclusion
del benchmark, para cubrir la informacién de una misma entrada, el modelo Qwen necesita
generar menos pares de pregunta-respuesta ya que al ser estos de mayor calidad técnica y
precision, no necesita continuar con la generacion para cubrir la informacién en casi su
totalidad. Finalmente, en términos de eficiencia computacional esto supone una gran brecha
entre modelos, ya que como se puede observar a continuacion, la generacion de tokens estd
estrechamente relacionada con la cantidad de FLOPs, que como se ha explicado con
anterioridad es la medida objetiva que refleja el consumo computacional. Concretamente el
modelo de regresion lineal es capaz de explicar la variabilidad de los FLOPs a partir de los

tokens generados en un 90,5%.
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Relacion entre Tokens generados y FLOPs en Modelos de Lenguaje

Media de tokens generados (escala logaritmica)

Figura 17. Relacion entre Toknes generados y FLOPs de los modelos evaluados en el benchmark
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Como resultado del disefio y aplicacion del benchmark se ha optado finalmente por hacer uso

del modelo Qwen ya que ofrece el mejor rendimiento y eficiencia respecto a los demas, por lo

menos en las configuraciones de cuantizacion y parametros que se han empleado. A

continuacion, se presenta la tabla de resultados obtenida del benchmark, como la media de

todas las entradas, a excepcion del tiempo, que representa el total de la ejecucion:

Tiempo 169,63 s
Qwen Tokens 224,619
FLOPs 2,47E+11
Tiempo 299,42 s
Mistral Tokens 387,90
FLOPs 4,27E+11
Tiempo 339,74
Llama  Tokens 379,8
FLOPs 4,18E+11
Tiempo 507,48 s
GPT-J  Tokens 511,76
FLOPs 8,70E+11

Tabla 9. Resultado de la aplicacion del benchmark
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4.3.5. Optimizacion para el uso de las Unidades de computacién

Uno de los aspectos mas importantes al realizar procesos de inferencia o entrenamiento con
grandes modelos de lenguaje es la cantidad de memoria de video, conocida como VRAM,
disponible en la GPU del ordenador. Pues es precisamente la VRAM la que delimita la
capacidad del sistema para cargar y soportar el modelo ademas del tamafio del contexto que se

puede procesar.

Si la VRAM con la que se trabaja tiene una capacidad limitada se puede trabajar con estos
modelos, pero no a su maxima precision (16 o 32 bits), dando lugar a técnicas de optimizacion
como puede ser la cuantizacion. Este técnica permite acceder a los pesos de todos los
parametros, pero con una precision notablemente menor, por ejemplo, en lugar de representar
los pesos con una precision de 32 bits se compactan a 4 bits y se reduce el consumo de memoria
facilitando la ejecucion en entornos mas accesibles. A pesar de la efectividad de esta técnica
para reducir el consumo de memoria, debe realizarse con sumo cuidado, pues puede afectar a

la calidad de las salidas generadas y acabar generando alucinaciones al modelo.

Para seleccionar la mejor configuracion con la que realizar el proyecto, se decidié evaluar al
modelo en diferentes configuraciones de precision: precision completa de 16 bits (FP16),
cuantizado a 8 bits y cuantizado a 4 bits. Cada configuracién seria evaluada en los dos aspectos
relevantes en el contexto del proyecto y del hardware utilizado, que son el tiempo de inferencia
y el uso de memoria. Primero de todo se carga el modelo desde la libreria de Transformers y
posteriormente, se aplica la cuantizacion. En el caso de la cuantizacion mas agresiva (4-bit) se
aplica también una cuantizacion doble para preservar la precision y conseguir una minima
pérdida semantica. Este tipo de técnicas no son necesarias en la cuantizacion a 8-bit ya que el
riesgo de degradacion es mucho menor y es una cuantizacion estandarizada en este modelo. A
continuacion, se presenta una imagen ilustrativa del proceso de cuantizacion, donde se pasa de
una representacion de 32 bit a una de 4 bit donde cada valor tiene su equivalente en una

representacion binaria de 4 digitos:

Floating Point Integer
123,456 > 123
32 bit 4 bit
2.35 -0.41 5.29 2 0 5
-1.12 -3.94 6.82 -1 -4 7
1.03 -2.36 || -8.00 1 -2 -8

Figura 18. Representacion del proceso de cuantizacion de 32 bit
a 4 bit
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Una vez cargados los modelos se procede a medir el tiempo total de inferencia con un prompt
de generacion sencillo y limitando la cantidad de tokens generados a 50, en este caso se ha

empleado el siguiente prompt:

“Explain the importance of language models in modern Al systems.”

Por otro lado, para medir la cantidad de uso de memoria de la GPU tras la carga y ejecucion
del modelo, se emplea forch.cuda.empty cache(), que se transforma a GB para tener una
representacion mas sencilla. Para asegurar que las siguientes mediciones no estén
contaminadas por residuos de memoria ocupada de esta forma se mantiene la validez

experimental del benchmarking.

Comparacion de uso de recursos: FP16 vs 8-bit vs 4-bit (Qwen2-7B)
16 4 15.24 GB

14 4

124

|
-]

10 A

8.72 GB

]
[=)]
Tiempo de inferencia (s)

|
w

5.57 GB

Uso de GPU (GB)

|
.

FP16 8-bit Quantized 4-bit Quantized

Figura 19. Comparacion del uso de recursos en diferentes niveles de configuracion de Qwen 2-7B

Los resultados obtenidos tras la aplicacion del benchmark son realmente interesantes en cuanto
se comparan entre si, ya que, por un lado, el consumo de GPU si que se reduce gradualmente
como era de esperar al bajar la precision de los pesos de los parametros, tal y como se puede
comprobar tedricamente. Siendo P el niimero de parametros (invariante en los 3 casos en 7

Billones) y 4 el nimero de bits utilizados para almacenar los pesos de los pardmetros:

P-b

En FP16, que es la configuracion inicial del modelo:

7-10°- 16
y GPU (GB) = Wzlél GB

67



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

En 8-bit y sin cuantizacioén doble:

7-10°-8

8-10° ~7GB

) GPU (GB) =

En 4-bit y con cuantizacion doble:

7-10°- 4
8-10°

> GPU (GB) = ~3,5GB

Aunque la estimacion tedrica no se corresponde enteramente con los resultados empiricos, esto
se debe a que durante la ejecucion no solo se almacenan los pesos de los parametros, también
debe tenerse en cuenta los tensores intermedios (que suelen operar en floatl6 y no estan
cuantizados), buffers temporales y operaciones de cuantizacion. Cabe destacar que la mayor
diferencia entre el valor teérico y el empirico obtenido se da en la cuantizacion 4-bit ya que no
se almacenan escalas de cuantizacion de primer nivel, sino que también de segundo nivel

debido a la accion doble.

Finalmente, atendiendo a los recursos computacionales con los que se inici6 el proyecto, se
optd por seleccionar la configuracion 4-bit, ya que el consumo de GPU se reducia a casi una
tercera parte del inicial (35% de media en las primeras iteraciones con documentos), y el tiempo
de inferencia a pesar de que se duplica, no es una desventaja notable en el contexto del

proyecto.

# Configuracidén de la cuantizacidn
quantization config = BitsAndBytesConfig(
load in 4bit=True,
bnb 4bit quant type="nf4",
bnb 4bit use double quant=True,

bnb 4bit compute dtype=torch.bfloatlé,

Tabla 10. Configuracion de la cuantizacion 4-bit para Qwen2-7b

Finalmente, a pesar de que se optd por emplear el modelo Qwen2 cuantizado para realizar la
inferencia, también se tuvo en consideracion el Mixtral 8x7B [49] que emplea MoE (Mixture
of Experts). Esta estrategia permite a los modelos incrementar sus prestaciones a la hora de

realizar inferencia, pero sin un aumento lineal del coste computacional. A diferencia de los
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modelos que se han presentado con anterioridad en este proyecto, Mixtral 8x7B y los modelos
que emplean MoE, no activan todos los pesos de todos los parametros para realizar la
inferencia, sino que en funcién de la entrada del modelo se activan dindmicamente un
subconjunto de parametros especifico. Esta accion limita considerablemente el consumo de

VRAM, pues la informacion no ha de ser procesada por tantos nodos dentro de la red.

En arquitecturas MoE, cada “experto” o instancia (Mixtral 8x7B esta formado por 8 expertos
o instancias de 7 Billones de parametros cada uno) normalmente se corresponde con una subred
feed-forward independiente de las demés y por ende invisible a ellas. Cada una de estas
subredes se activa y desactiva mediante un mecanismo de enrutamiento (gating mechanism).
Este mecanismo determina los expertos mas relevantes para la entrada proporcionada, y puede
ser configurado [64] . Por ejemplo, la configuracion top-2 empleada con Mixtral 8x7B implica
la activacion de 2 de los 8 expertos disponibles, tal y como se observa en la figura que aparece

a continuacion, representando la capa de MoE en el Mixtral 8x7B:

Mixture of Experts Layer

| gating
iweights

inputs
— router f
expert

} ocutputs 3

b,

Figura 20. Capa de MoE en Mixtral 8x7B. Fuente:[66]

Se debe destacar que este enfoque presenta numerosas ventajas frente a las arquitecturas
tradicionales, ya que permite escalar eficientemente la capacidad de los modelos permitiendo
a los diferentes expertos que lo forman aprender tareas distintas y especializarse en ellas. A
pesar de ello, también presentan algunos desafios como el desequilibrio entre expertos (puede
dar lugar a overfitting en expertos poco utilizados) y la dificil implementacion de los modelos
[65] .

No obstante, a pesar de las ventajas que pueda presentar, tras evaluarlo en el benchmark de
seleccion frente a la configuracion seleccionada previamente de Qwen2, se observa como el
tiempo de inferencia se duplica y la cantidad de memoria utilizada aumenta de 8,94 GB hasta
31,25 GB, una capacidad que ya exigiria una unidad de computacion avanzada que no esta al
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alcance de la mayoria en sus ordenadores de diario. Por ello, a pesar de que se utiliz6 el modelo
Mixtral8x7B para iterar sobre la calidad de los pares pregunta-respuesta (la calidad de la

generacion es notablemente superior) no se emple6 para desarrollar el dataset al completo.

Comparacion: Qwen2 vs Mixtral (4-bit Quantized)

31.25 GB -80
30 4
-7.5
25 A
-7.0@
=) g
Q 20 A -6.5 é
D g
) -6.0 2
o 151 @
S| o
;,, -55 %
10 A 8.94 GB 2
-5.0H
57 -45
ol -4.0

Qwen2-7B (4 hit) Mixtral 8x7B (4 bit)

Figura 21. Comparacion de Qwen2 y Mixtral8x7b en el benchmark de seleccion

4.4. Técnicas utilizadas en la Generacion del Dataset

4.4.1. Divisién de la informacidén en Chunks

Como se explica en la seccion 4.1.2 de este documento, debido a la peculiar naturaleza del
corpus documental, se han seleccionado los documentos que se incluyen en las referencias del

proyecto y que estan en la base de datos de arXiv para generar el dataset.

En las tareas relacionadas con el PLN como la que se lleva a cabo en este proyecto a la hora de
generar preguntas y respuestas, es una practica habitual la de dividir en fragmentos manejables
la informacion. En primer lugar, para poder procesar la informacion de los documentos
seleccionados que en primera instancia estan en formato PDF, se deben pasar a texto limpio y
segmentado. En este proceso, los fragmentos manejables obtenidos se conocen como chunks e
influyen directamente en la calidad de las salidas generadas. Estos chunks pueden obtenerse de

varias maneras:

Y Segmentacion por longitud fija: Consiste en la division del texto en cadenas de

longitud fija. Estas cadenas pueden ser de caracteres, palabras o tokens. Esta técnica

es comunmente empleada en sistemas automaticos por su simplicidad y
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determinismo, ya que es una técnica cuyo resultado es completamente predecible.
No obstante, la rigidez de su aplicacion facilita la incoherencia semantica [21] .

Segmentacion estructural: Se basa en la estructura ldgica del texto en su totalidad,

empleando delimitadores como parrafos, secciones, titulos o cualquier otro
elemento repetitivo que permita diferenciar las partes de un documento. A
diferencia del anterior, este enfoque prima la coherencia y consistencia contextual
y es mds adecuado en tareas que requieren una comprension semantica mas
compleja. A pesar de ello, presenta fragmentos de longitud variable que deben ser
gestionados para no comprometer las entradas de los modelos [11] .

Segmentacion _por limites sintdcticos: De forma similar a la segmentacion

estructural, emplea delimitadores de puntuacion o de analisis gramatical (como, por
ejemplo, oraciones). Esta técnica prioriza mantener las unidades lingiiisticas
intactas a pesar de que implica un procesamiento posterior que en algunos casos
supone realizar analisis sintactico [62] .

Ventanas deslizantes (sliding windows): Este enfoque sugiere la division del texto

en bloques de longitud fija, pero con solapamiento entre ellos para evitar la pérdida
de contexto e informacién entre chunks. A pesar de que mejora la consistencia
semantica y minimiza el postproceso, aumenta considerablemente el coste

computacional[63] .

. . Segmentacion Limites Ventanas
Longitud fija ST ;
estructural sintacticos deslizantes
Doc
mzlmm EIZE Lorem ipsum dolor sit amet,
Seccién 1 I |
m m : : | consectetur adipiscing chll Proin
- - I I
m m = ® molestic nec justo cget porttitor.
L R I 1
4 Seccién 2 S 3
- = c s ;
[‘]n[“ﬂ e asa e . e L Acnean mauns hbcrujtcrmcmum cu
- ——————————— - ! l
BEII' m L] . tortor vehicula, pdignissim accumsan
. . T

Figura 22. Diferentes tipos de segmentacion textual

Para realizar esta division de la informacion en chunks se deben tener en cuenta varios aspectos:

)

Cantidad mdxima de tokens de entrada: los LLMs tienen predefinida una cantidad

limitada de tokens por cada proceso de inferencia que se realiza. Al segmentar el texto
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en varios chunks se garantiza que cada fragmento se pueda procesar en una sola ventana
de contexto sin perder informacion. De todos modos, es importante conocer la cantidad
maxima que soporta el modelo, ya que, si suponemos una cantidad ilimitada o
exageradamente grande de tokens, resultaria mas sencillo y l6gico hacer inferencia en

cada ventana de contexto con los documentos completos.

No deben confundirse los tokens que puede procesar el modelo con los tokens que
soporta el tokenizador. Por ejemplo, en el caso del Qwen2, se pueden procesar 32,768
tokens en cada proceso de inferencia, tal y como aparece en la Tabla 1 y estos tokens
son la combinacion de los empleados en la entrada mas los generados en la salida. En
cambio, el tokenizador cuenta en su vocabulario con 151,643 tokens diferentes que
puede emplear para codificar cualquier palabra como combinacidén de algunas de las
15,643 componentes.

) Estructura original del texto: la segmentacion de texto depende profundamente del tipo

de informacion con la que se trata. Por ejemplo, si se trabaja con la API de Wikipedia
se puede obtener la informacion de todas las paginas de Wikipedia en un formato JSON
y con secciones completamente limpio y organizado. En cambio, por ejemplo, al
segmentar libros antiguos que han sido escaneados, se debe tratar la informacion para
discernir la informacién en texto y la informacién en imdgenes para posteriormente
tratarlas cada una por separado y como es debido.

) Ruido: durante de la segmentacion del texto es de vital relevancia limpiar los textos
antes de que estos sean procesados, ya que la division automatizada de documentos de
toda indole, por muy robusto que sea el proceso, siempre se van a generar
particularidades que se salen de la norma, como pueden ser parrafos excesivamente

cortos, pies de pagina, referencias, etc.

Finalmente, se optd por realizar la division en chunks por parrafos atendiendo a las ventajas

que esto presentaba:

) Coherencia semantica: a diferencia de otras unidades contextuales como pueden ser las
frases aisladas, los parrafos suelen ser desarrollos argumentativos cerrados y engloban
informacion de principio a fin alrededor de un tema concreto o de parte de ¢l

Y Tamario manejable: por lo general los parrafos por si solos no exceden los limites de

tokens de los modelos y esto permite tener cierta flexibilidad en el prompt y mas aun si
se pretende incluir también texto en forma de contexto.

y  Compatibilidad con tareas de Q&A: para conseguir generar suficientes preguntas y

respuestas de forma que se cubra toda la informacion de la entrada al modelo, es
necesario que el input sea denso informativamente a la vez que relativamente

autonomo, lo suficiente como para poder auto contextualizarse.
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»  Coste computacional: a pesar de que el método de ventanas deslizantes también

presentaba las caracteristicas necesarias para la fragmentacion del texto, el coste
computacional que afiadia era considerable, y teniendo en mente la escalabilidad del
proyecto se ha optado finalmente por fragmentar el texto de forma que en el futuro no
comprometa la creacion de otros datasets.

Para llevar a cabo la segmentacion primero de todo se examino el modelo para corroborar que
los tokens del prompt y de un parrafo podian ser procesados sin problema. En este caso, como
ya se ha mencionado anteriormente, el modelo Qwen?2 utilizado puede procesar 32,768 tokens,
de forma que se deben conocer especificamente las longitudes de los chunks que se han creado.
Después de la division, se observéd que el chunk mas extenso en cuanto a nimero de tokens,
ocupa 1,035 tokens. Ademas, se deben sumar los tokens que ocupa el propio prompt, que en
este caso finalmente fueron 73. Por ultimo, al incluirse un chunk de contexto (explicado en
detalle en el apartado 4.4.4 de este documento) en la entrada de la inferencia del modelo,
también debe de tenerse en cuenta su longitud, que por seguridad y para garantizar holgura se
considera que el chunk mas extenso que se incluye en el contexto puede ser como maximo
igual al chunk mas extenso después de la division de chunks, es decir, 1,035 tokens. Estas
partes que forman la entrada finalmente ocuparan un maximo de 2,143 tokens, dejando espacio
para la generacion de al menos 30,625 tokens, los cuales son muchos mas de los necesarios

para el contexto del proyecto.

A continuacion, se presentan los pasos seguidos para la division del texto en fragmentos. Cabe
destacar que dicha division ha sido realizada y organizada en el c6digo como un archivo .py
independiente para facilitar el proceso de actualizaciéon de documentos, ademas

4.4.2. Inferencia

El modelo utilizado durante la generacion del dataset, el Qwen2-7B-Instruct, fue cargado en
su configuracion en 4 bits, tal y como se detalla en el apartado 4.3.5 de este documento. La
cuantizacion siempre esta estrechamente relacionada con el rendimiento del modelo y mas en

aquellos casos en los que el proceso de inferencia abarca la parte mas delicada del proceso.

Para ejecutar la generacion de forma eficiente y modular, se emple6 el pipeline text-generation
de Hugging Face, que permite realizar inferencia causal a partir de un prompt estructurado .
Sin embargo, todas estas caracteristicas y configuraciones de ejecucion deben de ser entendidas
en el contexto de la version que haya sido utilizada, pues el rendimiento en una determinada
tarea no depende Unicamente de la precision de los pesos de los pardmetros, sino también

depende del tipo de ajuste que haya recibido el modelo con anterioridad.
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En este caso de uso, se ha empleado la version Instruct del modelo, es decir, la version ajustada
(por técnicas de fine-tuning supervisado) para seguir instrucciones especificas del usuario. Es
decir, este tipo de versiones permiten obtener salidas controladas y definidas a partir de un
prompt sea o no contextualizado. La principal diferencia de este tipo de modelos frente a los
modelos “base” o los modelos adaptados a estructuras de chatbots, radica en que las versiones
instruct priorizan la precision y mantener una estructura coherente de salida cifiéndose a los

requerimientos del usuario.

Este tipo de ajustes tienen una implicacion directa tanto en la calidad como en la flexibilidad
de la generacion del dataset, ya que el prompt puede ser tan cerrado como el usuario quiera
definirlo. Ademas, mediante un proceso iterativo se puede encaminar la salida del modelo hacia
el objetivo final, evitandose asi salidas ambiguas e inconsistentes en el largo plazo. De este
modo, la utilizacién de los modelos de lenguaje en su version instruct, no inicamente mejoran
la coherencia de los pares pregunta-respuesta, sino que también favorecen la trazabilidad del
proceso de generacion, una de las tareas mas desafiantes al trabajar con LLMs. A continuacion,
se presenta un diagrama ilustrativo de algunos de los ajustes mas comunes en los LLMs [79] :

(1) Fine-tuning Specific Lo:s of Task A

Fine-tune the parameters of

L LIM ontask A

Inference on task A

(2) Prompting / In Context Learning

Prompt engineering or few-

LM shot prompting on task A Inference on task A
(3) Prompt tuning
Fine-tune the parameters of
Input hard or soft
LI prompts on task A LLM or prompt parameters —  Inference on task A
on u;sk A
Loss of Language Modeling
(4) Instruction tuning
LLM Input instructions  Fine-tune the parameters of Inference on seen task B,
ontask B,C,D, ... LLMontaskB,C,D,... C, D,... or unseen task A
4
Loss of Language Modeling

Figura 23. Explicacion detallada de cinco métodos diferentes de entrenamiento (adaptacion de dominio) para
recomendaciones basadas en modelos de lenguaje grande (LLM). Fuente: [79]
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4.4.3. Ingenieria del Prompt

El factor clave del proyecto para conseguir generar pares de pregunta-respuesta coherentes,
relevantes y sobre todo basadas en el texto del corpus documental, es el prompt utilizado como
input del modelo. Este proceso de refinamiento conocido como Ingenieria del Prompt, fue la
etapa mas iterativa y sensible del proyecto, ya que los LLM funcionan como un mecanismo de
pesos encadenando operaciones secuenciales de uno a otro para obtener el output, pero este
proceso es una caja negra que hasta el momento no se ha conseguido descifrar. Esto significa
que pequenas variaciones en el prompt de entrada, se traducen en grandes cambios del output.
Ademés, este comportamiento se ve fuertemente condicionado por la configuracion del modelo

y por la version que se esté utilizando (en este caso la version instruct).

Las iteraciones se realizaron basandose en dos pilares, el primero siendo las recomendaciones
formuladas por Greg Brockman mencionadas anteriormente en el apartado 3.1.5 de este
documento, y en segundo lugar los principios del aprendizaje por refuerzo con
retroalimentacion humana (RLHF). A pesar de que no se aplico RLHF de forma directa, si que
se establecid un protocolo a través del cual se realizaban pequefias modificaciones del prompt
en busca de una mejora basando estas modificaciones en la observacion manual de los outputs

generados, ya que si que se tenia una clara idea del output objetivo.

A lo largo del proyecto se mantuvo un historial de versiones de prompts probados, que permitid
entender como distintas variaciones afectaban la precision, la completitud o la naturalidad de
las preguntas generadas. Este registro fue fundamental para identificar hallazgos empiricos,

como, por ejemplo:

La necesidad de especificar la longitud o formato de las respuestas.

e La importancia de indicar que las preguntas debian basarse exclusivamente en el

contexto del chunk.

o El uso de ejemplos explicitos en el prompt para guiar el comportamiento del modelo
(pocos-shot prompting).

e La supresion de ambigiiedad mediante instrucciones negativas (por ejemplo, “no

inventes informacion fuera del contexto”).

Finalmente, se adopt6é una version optimizada del prompt que maximizoé la relevancia de las
preguntas y minimizo la generacion de respuestas incorrectas o genéricas. Este prompt final

fue utilizado en el proceso de inferencia a gran escala con el modelo Qwen-2.
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4.4.4. Gestidén del json

La cuenta de Google Colab Pro, tiene un limite temporal en funcion del uso de recursos que se
esté haciendo. Para este caso de uso se trata de un consumo inusualmente elevado ya que
realizar inferencia con grandes modelos de lenguaje es sumamente costoso. Esto presenta un
gran reto a la hora de generar un dataset extenso, ya que si la ejecucion se ve interrumpida no

es posible saber en qué punto de la generacion se ha quedado el modelo.

Por otro lado, también se debe tener en cuenta el uso de GPU ya que si se utiliza por encima
de su capacidad y no se libera espacio después de cada iteracion puede dar lugar al error mas

comun en los proyectos de NLP: CUDA out of memory.

Para subsanar estas dificultades se optd por una técnica de subida continua de la informacion.
Cada vez que el flujo de trabajo finaliza la ejecucion de un lote de archivos, accede al dataset
de Hugging Face por medio del token de autenticacion (véase el apartado 4.4.9 de este
documento) y se descarga el archivo para posteriormente concatenar la informacion nueva que
ha generado y volver a subir el JSON al dataset de origen. De esta forma, cuando se produce
un error (ya sea por una conexion inestable o un consumo excesivo de recursos), no se pierde
la evolucion de la informacion generada y se tiene una trazabilidad total del punto en el que se

encuentra el modelo en todo momento.

4.4.5. Depuracion del conjunto de preguntas y respuestas

Una vez obtenido el JSON con todo el conjunto de pares pregunta-respuesta, se debe hacer una
depuracion del resultado. Esto decision responde a la observacion de que, a pesar de realizar
numerables refinamientos e iteraciones del prompt (incluso a pesar de darle contexto al
modelo) este tiende a referenciar informacion del texto que carece de significado si no se tiene
el articulo en su totalidad. Principalmente, este problema aparece cuando el modelo procesa
algun chunk en el que se menciona una figura del articulo, ya que, como se explica en el
apartado 4.1.1 de este documento, al no utilizar VLMs, no se procesan las imagenes o figuras

que no contengan informacion en formato de texto.

Cabe senalar que esto no significa que el output generado por el modelo sea incorrecto o
impreciso, pero no se debe perder de vista que el proyecto tiene como objetivo final obtener un
dataset que sea utilizable en un posterior proceso de fine-tuning. Es por ello por lo que estos
pares pregunta-respuesta deben ser eliminados del dataset, para no comprometer la calidad del
posterior proceso y evitar la dependencia de elementos visuales que no se han tenido en

consideracion.

A continuacién, se puede observar uno de los ejemplos que ha sido depurados del dataset

original donde en efecto se observa como la respuesta es precisa y coherente con el contexto
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del cual se ha obtenido, pero como ya se ha mencionado, el dataset no puede tener una depender
de elementos visuales que no van a ser vistos por el posterior modelo en el proceso de fine-
tuning. Esta coherencia se debe a que el modelo contesta en base a la informacion de entrada,
y aunque se referencia contenido visual, como en este caso la “Figure 1.3”, también hay mas
informacion acerca de esa figura, que es precisamente la que emplea el modelo para la

generacion:

"source": "2408.13296v3.pdf",

"chunk": "Figure 1.3: Mind map depicting various dimensions of
Large Language Models (LLMs), covering aspects\nfrom pre-training and
fine-tuning methodologies to efficiency, evaluation, inference, and
application do-\nmains. Each dimension is linked to specific techniques,
challenges, and examples of models that exemplify\nthe discussed
characteristics. This diagram serves as an overview of the multifaceted
considerations in\nthe development and deployment of LLMs. (adapted from
(13",

"question": "What aspect of LILMs does the dimension of

\"efficiency\" in Figure 1.3 focus on?",

"answer": "The dimension of \"efficiency\" in Figure 1.3 focuses
on aspects such as computational resources required, training time, and

model size."

Tabla 11. Ejemplo de pares pregunta-respuesta depuradas del dataset RAW

Para hacer esta limpieza, se empled un proceso de filtrado automatico en el cual se defini6 una
lista de palabras clave que inhabilitaban la validez del output generado por el modelo, entre las
que se incluyen: “Figure”, “Table”, “Appendix”, “Row”, “Column” e “image”. Estas
referencias fueron detectadas mediante expresiones regulares aplicadas a las preguntas
generadas. De esta forma si la pregunta contenia alguna de estas palabras citadas en la lista,
seguida de algtn patron de numeracion, se descartaba el par y se almacenaba en un json. Esta
ultima accion no tiene otro proposito que el de facilitar la depuracion y asegurar la trazabilidad
de la generacion del dataset.
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4.4.6. RAG con Mistral 7B

En el proceso de validacion se ejecuta un modelo basado en Retrieved Augmented generation
(RAG) para verificar que se cubre todo el espacio vectorial de embeddings y que realmente la

informacion sale del mismo

Para ello en primer lugar se importa el token de HuggingFace de la misma manera que se habia
hecho en el proceso de generacion, para poder acceder a los modelos de HuggingFace. Una vez
configurado en entorno con las librerias seleccionadas (explicadas con detenimiento en el

apartado 4.2.1 de este documento), se procede con la carga del modelo.

En este caso se ha seleccionado el Mistral-7B-Instruct (optimizado para GPU A100). Le
eleccion de este modelo, al igual que en el proceso anterior estad profundamente fundamentada,
teniendo en consideracidbn que se sigue valorando los mismo aspectos de eficiencia
computacional y limitaciones de unidades de computacion. Es decir, se pretendia encontrar el
modelo que ofrecia el mayor equilibrio entre desempeio, eficiencia y flexibilidad de

integracion en el workflow del proyecto en su totalidad:

> MMLU (Massive Multitask Language Understanding): Mistral-7B-Instruct supera a
Llama-2-13B y es comparable a Llama-2-70B en tareas de comprension y razonamiento
multitarea, lo que lo hace adecuado para validacion de Q&A basada en contexto. Este
ultimo es relativamente importante ya que su desempefio se esta equiparando al de un

modelo con 10 veces mas parametros.

Para continuar con el proceso de validacion se disefia un pipeline de generacion de texto que

permitiré validar las respuestas dado un contexto.

La parte mas relevante del proceso de validacion del dataset trata de la preparacion de los
embeddings que se van a utilizar para realizar la busqueda contextual que habilita la asignacion
de cada par pregunta-respuesta con los chunks del corpus documental. Antes de realizar la
vectorizacion de los chunks, se segmenta toda la informacion de exactamente la misma forma

que en el proceso de generacion, para asegurar que se esta trabajando sobre los mismos datos.

A pesar de que se podria optar por otra segmentacion, no se aseguraria trazabilidad, coherencia
ni validez. Al replicar la segmentacion se asegura que en caso de que la pregunta-respuesta se
corresponda con alguno de los chunks utilizados durante la generacion, este pueda ser
encontrado durante el proceso de validacion permitiéndose de esta forma comprobar de forma
precisa que la informacién generada realmente estd presente en el corpus y no es fruto de

alucinaciones del modelo.
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Ademas, como durante la validacion también se pretende comprobar que se ha realizado una
cobertura completa de la informacién, si se alterasen los chunks respecto a los obtenidos
durante la generacion, podria dar lugar a falsos positivos al considerar alguno de los nuevos
chunks suficientemente similares a los originales como para concluir que las respuesta han sido

obtenidas del corpus original.

Una vez segmentado el texto se debe elegir el modelo de embeddings que se va a utilizar. Para
ello se hizo una seleccion de modelos segin el benchmark MTEB [67] , explicado en el

apartado 3.4.1 de este documento. Los modelos evaluados fueron los siguientes:

all-MiniLM-L6-v2
all-MiniLM-L12-v2
all-mpnet-base-v2
bge-m3

e5-large-v2

~ O~ ~ ~ ~ ~

bge-large-en-v1.5

Ya se ha documentado en la literatura que el modelo BAAI/bge-large-en-v1.5 presenta un
rendimiento destacado en tareas de recuperacion semantica a nivel general y resulta
especialmente adecuado para aplicaciones del tipo RAG (Retrieval-Augmented Generation).

Precision de modelos ordenados por nimero de pardmetros (menor a mayor)

100

95.70%

95 1

89.13%

90 4

85 A

82.61%

Precisién (%)

80 A

75 4

70 -

Modelo de embeddings

Figura 24. Comparacion de los modelos de embeddings en el proceso de validacion segun la precision obtenida
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ICAI

Después de realizar la validacion con todos los modelos considerados se concluyd
empiricamente que en efecto el modelo bge-large-en-v1.5 es el que mayor precision alcanzo
de todos. De esta forma se toman como validos los resultados obtenidos tras la aplicacion de
este modelo ya que tanto de forma tedrica como empirica se demuestra que es el que mayor
rendimiento ofrece. Posiblemente su desempeio es notablemente superior debido a que se trata
de un modelo Transformer encoder (tipo BERT) entrenado para tareas de recuperacion
semantica y optimizado para que las distancias coseno entre los embeddings en el espacio n-
vectorial reflejen similitud semantica real, es decir, a mayor similitud entre dos chunks, menor
sera la distancia en el espacio vectorial de embeddings generado, lo cual permite una

recuperacion contextualizada del conocimiento relevante.

Esta evaluacion se llevdo a cabo generando representaciones vectoriales de los chunks
procedentes del corpus documental y se gener6 un indice FAISS para asi llevar a cabo la
recuperacion de informacion caracteristica de los RAG. Después con el modelo Mistral-7B se
midié la precision con un criterio binario de “Yes” y “No”, el retorno se considera afirmativo
cuando existe coherencia entre la pregunta, la respuesta esperada y el contexto que se recupera
de cada embedding. La Figura 24 muestra los resultados obtenidos, donde se aprecia que el
modelo bge-large-en-v1.5 alcanz6 una precision del 95.70 %, superando ampliamente al resto
de modelos evaluados.

Para ello se crea un Vector store que se utilizara para buscar el contexto mas relevante de cada

pregunta, como se ve a continuacion:

# Creacidén del Vector Store

vector store = FAISS.from texts (chunks, embedding model)

# Voctorizacién de la pregunta y buUsqueda por similitud seméntica

retrieved contexts = vector store.similarity search(pregunta, k=3)

Tabla 12. Aplicacion de FAISS y busqueda de contexto

El Vector Store es una estructura optimizada para realizar busquedas por similitud entre
conjuntos representados en el espacio vectorial. En este caso se han tomado los 3 chunks mas
similares semanticamente, ya que el corpus documental verse alrededor del mismo tema y por

ende es probable que varios chunks contengan informacién complementaria o redundante



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

dando lugar a imprecisiones en la busqueda. Esta aproximacion permite minimizar el efecto de

informacion repetida entre articulos del corpus.

Finalmente, se guarda el resultado de la validacion, el contexto recuperado y la explicacion del
modelo. Esto se realiza para poder guardar cierta trazabilidad de aquellas preguntas que no han
sido consideradas como validas a la hora de la validacion. Véase en el ejemplo que aparece a

continuacion sobre una pregunta realizada:

"question": "How does the Transformer architecture differ from
traditional recurrent or convolutional neural networks used in sequence

transduction models?",

"expected answer": "The Transformer architecture differs from
traditional recurrent or convolutional neural networks by relying solely
on attention mechanisms instead of using recurrence or convolutions. This
allows for greater parallelizability and significantly shorter training

times.",

"retrieved context": "[/INST]\n Yes, the expected answer is
correct according to the context. The Transformer architecture presented
in the paper is different from traditional recurrent or convolutional
neural networks used in sequence transduction models because it dispenses
with recurrence and convolutions entirely, replacing them with multi-
headed self-attention mechanisms. This results in models that are more
parallelizable and require significantly less time to train compared to

complex recurrent or convolutional neural networks."

Tabla 13. Ejemplo del proceso de validacion de los pares pregunta-respuesta

Una vez obtenidos todos los resultados del proceso de validacion, se computan X métricas para

analizar el dataset en su totalidad:

»  Precision (accuracy): se calcula como el cociente entre las respuestas validas
(categorizadas como “Yes” en el proceso de validacion) sobre el nimero total de
preguntas evaluadas.

> Cobertura de la informacion: cada vez que un chunk es accedido por FAISS durante la
busqueda de contexto relevante para responder, se almacena su indice. Una vez
finalizada la validacion se cuenta el nimero de chunks accedidos sobre el niimero total

de chunks generados a partir del corpus.
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4.4.77. Métricas de la validacion

Esta tltima métrica resulta clave en el contexto del proyecto, ya que permite medir de forma

objetiva y porcentual la cantidad de informacién que ha sido cubierta por el modelo durante la

generacion. Es importante asegurar que en el proceso se cubre toda la informacion del corpus

ya que es uno de los requisitos del proyecto. También es importante analizar con prudencia el

resultado ya que un 100% no deberia ser correcto:

No toda la informacion es relevante: Como se ha mencionado con anterioridad el

corpus de documentos versa sobre una tematica en particular, y debido al volumen de
informacion algunos de los chunks contienen informacion redundante. Otros, en
cambio, contienen informacion vacia o poco significativa ya que, a pesar de haber
eliminado las referencias durante la fase de preparacion de los datos, hay muchos otros

casos particulares de similar indole.

Limitaciones del método de recuperacion: El sistema de busqueda vectorial que se ha

aplicado, pone por delante en el orden de prioridad aquellos fragmentos mas similares
a cada pregunta, si varias preguntas son similares siempre se acabard encontrando los
chunks mas relevantes y quedardn descartados otros que pueden tener menos
informacion pero que para la pregunta evaluada en particular son perfectamente

validos, de esta forma no llegan nunca a ser accedidos.

Cobertura como indicador, no como objetivo absoluto: A pesar de que el porcentaje de

chunks accedidos es una métrica Util para identificar vacios no cubiertos del corpus,
esta debe ser interpretada junto con la relevancia y claridad de las preguntas para

cerciorar que no se generan con el inico objetivo final de cubrir toda la informacion.

4.4.8. Integracion del Cddigo de Generacidon

Una vez procesados individualmente todos los modulos previamente explicados, se desarrolld

un script principal que integrase todos los componentes de la pipeline de forma modular y

secuencial. El principal propodsito de este enfoque se alinea con el objetivo que viene liderando

el proyecto: facilitar la escalabilidad y el control de flujo de todo el sistema semiautomatizado.

Este script tiene la funcion de representar el input del proceso y realiza las siguientes tareas:

La instalacion e importacion automatica de dependencias.

La inicializacion del modelo generativo Qwen2-7B-Instruct desde Hugging Face con
cuantizacién en 4 bits mediante BitsAndBytes, para reducir el uso de memoria.
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y  La ejecucion del preproceso de informacion mediante extraccion y segmentacion de

texto desde documentos PDF (apoyado en un script modular importado al principal)

y  La generacion de pares de pregunta-respuesta (Q&A) usando un prompt estructurado y

realizando inferencia con el modelo

»  Gestion de escritura, carga y limpieza del JSON generado para adecuarse al formato de

ajuste fino y de validacion.

Una de las principales mejoras implementadas en esta fase de integracion fue la utilizacion de
inferencia por lotes, mayormente conocido como batching. Esta técnica se aplico a través del
parametro batch size, una vez mas producto del pipeline de Hugging Face. Esta técnica
basicamente consiste en enviar los prompts al modelo agrupados en lugar de enviarlos
individualmente para asi poder aprovechar mejor la paralelizaciéon en GPU (concepto vital al
trabajar con LLMs y con recursos limitados), reducir la latencia por consulta y acelerar el

tiempo de inferencia, que ha sido durante todo el proyecto el principal lastre de la generacion.

El tamaiio de lote seleccionado fue de 4, ya que como se explica con mayor detalle en el
apartado 4.4.2 de este documento, no se pueden agrupar mas prompts debido al limite de tokens
del modelo. Es buena practica dejar siempre un margen prudencial de mas del 50% de los
tokens para la generacion ya que en este caso de uso la segmentacion de la informacion se ha

realizado por parrafos y estos tienen dimensiones cambiantes.

Por ultimo y siguiendo las técnicas del apartado 4.4.5, el resultado es almacenado en un archivo
JSON y posteriormente procesado para eliminar la generacion que no es til para el proceso de
ajuste fino, como referencias ambiguas o poco utiles. Esta limpieza también se integré6 como
parte del flujo principal, garantizando una salida final coherente, depurada y lista para

evaluacion.

4.49. Tokens de acceso v descargas de codigo

A lo largo del desarrollo del proyecto se ha tenido como fuente principal de informacion,
modelos y datasets la plataforma online de Hugging Face. Como es habitual en el campo de
los proyectos relacionados con procesamiento de lenguaje natural (PLN), se ha tenido que
descargar y autenticar varios modelos provenientes de la plataforma. Es de gran importancia
tener en cuenta que los modelos no siempre se obtienen directamente del repositorio oficial.
Por ejemplo, si una version instruct del modelo Llama de la empresa Meta ha sido optimizada
y ajustada para realizar tareas de clasificacion, dicho modelo serd publicado por el autor

particular que haya realizado esa mejora y no por la propia empresa Meta.
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Esto tiene varias implicaciones, en primer lugar, se debe incluir en el cddigo el token de
autenticacion para poder acceder a esos modelos y realizar procesos de inferencia. Sin este log

in desde el repositorio de ejecucion, no se puede hacer uso de estos modelos.

En segundo lugar, el hecho de usar este tipo de modelos implica cierto riesgo que debe ser
asumido, pero no debe ser ignorado. Para realizar la carga de los modelos generalmente se
necesita afiadir un parametro de ejecucion indicando que a pesar de que el codigo no ha sido
expresamente desarrollado por un usuario de confianza, el usuario administrador permite a la

unidad de computacion acceder a ese codigo. Generalmente se emplea la siguiente expresion:

trust remote code = True

La inclusion de este parametro en el proyecto implica explicitamente que se autoriza la
ejecucion de codigo remoto no revisado. En este caso de uso puede no resultar tan critico ya
que se como se ha mencionado con anterioridad en reiteradas ocasiones, la ejecucion se ha
llevado a cabo en una cuenta compartida de Google Colab, pero si el proyecto se ejecutase

estrictamente en un entorno local este parametro deberia ser aplicado con cautela.

Finalmente, a pesar de que se ha revisado el codigo externo antes de autorizar su ejecucion, es
importante verificar que las unidades de computacion cuentan con capacidad suficiente para
soportar los requerimientos de los cddigos externos ya que en la mayoria de los casos es el
principal problema de cuellos de botella en la pipeline e incluso puede llegar a ocasionar dafios

permanentes e irreversibles en el hardware.
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5. Analisis y Discusion de Resultados

5.1. Meétricas
Aunque el objetivo principal del proyecto consiste en disefiar e implementar un flujo de trabajo
semiautomatizado para la generacion de conjuntos de datos a partir de corpus documentales
privados (con el fin de permitir el ajuste fino de un modelo de lenguaje (LLM) sobre dicha

informacion), resulta fundamental complementar este proceso con métricas cuantitativas que

permitan evaluar objetivamente su eficacia.
Por ello se han seleccionado dos métricas principales:

) Precision semdntica del sistema de preguntas y respuestas (Q&A): se debe asegurar la

precision de sistema disefiado, es decir, si la generacion de los pares pregunta-respuesta
es coherente con la informacidon de entrada proveniente de los textos. Es importante
tomar conciencia de que el modelo responde segun lo que se le entrega en el prompt y
no segun informacion que ha visto durante el entrenamiento, es precisamente por €so
por lo que se eligieron modelos anteriores a los documentos con los que se han generado
las preguntas y respuestas.

) Cobertura del corpus documental: se analiza si los diferentes fragmentos en los que se

ha dividido el texto han sido accedidos durante la generacion. De este modo se garantiza
un aprovechamiento completo del conjunto de datos y se satisface la necesidad de cubrir

toda la informacion disponible.

Finalmente, estas métricas se complementan con una tercera que deriva de las mismas: el
nimero absoluto de errores, entendido como respuestas validadas negativamente por el sistema
RAG evaluacion automatica. Este indicador ofrece una perspectiva adicional sobre la calidad
del dataset generado. A continuacion, se presentan algunos de los datos que conforman el

proceso disefiado:

Caracteristica Valor
Cantidad de documentos 57
Numero de chunks 10,845
Vocabulario del tokenizador 151,643
Tokens empleados 135,221
Pares Q&A (RAW) 44,429
Pares Q&A (Limpio) 40,628

Tabla 14. Caracteristicas del Dataset

Como se puede apreciar en esta iteracion, que ejemplifica el funcionamiento del proceso

generado, se obtiene una media de aproximadamente 4 preguntas por parrafo de informacion.
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Obviamente este valor oscila mucho ya que hay parrafos que solo son relevantes para una
pregunta en particular y otros (como el abstract de los articulos) que, por su naturaleza mas

generalista y cargada de informacion relevante, dan lugar a 10-12 preguntas.

También cabe mencionar que a pesar de que el vocabulario del tokenizador no se emplea en su
totalidad, no se aprecia una holgura de tokens innecesarios excesiva como para plantear un
cambio de tokenizador. Ademads, este corpus documental es una prueba y el proceso se realiza
con pretensiones de escalar la generacion a corpus mas grandes, por lo que seria conveniente

contar con mayor cantidad de tokens.

Una vez analizadas las caracteristicas que conforman el dataset, se presentan las métricas

mencionadas con anterioridad:

Métrica Valor
Precision 96,73%
Chunks accedidos 97,24%

Tabla 15. Métricas de validacion del proceso

5.2. Discusion de resultados

La precision que presenta el dataset de control es de un 96,73%. A pesar de no alcanzar el
100% existen dos razones principales que explican este comportamiento, gracias a que, durante
el RAG de validacion, el modelo Mistral 7b no solo indicaba la veracidad de la generacion,
sino que ademas anade una explicacion de porque se toma o no como valida la respuesta. A
continuacion, se presentan las razones que explican el 3,27% de respuestas consideradas como

no validas:

> En primer lugar, gran parte de las respuestas consideradas no vélidas son correctas en
cuanto a informacion se refiere. No obstante, los chunks accedidos por el RAG de

validacion para justificar la respuesta no representan la informacion de esta.

Este indicio puede darse bien porque no se ha accedido al chunk especifico del cual se
ha originado la generacion o bien porque el modelo ha contestado con informacion vista
durante su entrenamiento, ya que a pesar de que los articulos utilizados son posteriores
al lanzamiento del modelo, hay muchos conceptos que no tienen por qué ser
necesariamente novedosos y sirven para explicar algunos de los avances de los

articulos.
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A continuacion, se observa un claro ejemplo, donde el mecanismo de atencidn es una
suposicion plausible y de hecho técnicamente correcta, pero no es verificable a partir
del contexto encontrado en los chunks mas relacionados con la pregunta. A pesar de
que el resultado de estas preguntas es negativo para la validacion del proceso, destaca
el rendimiento del RAG de validaciéon, que penaliza cualquier tipo de afirmacion no
respaldada por el contexto concreto. Por tanto, estos falsos negativos respaldan atin mas
si cabe el proyecto, ya que la informacion que se genera no es fruto de alucinaciones y

el proceso de validacion es tanto estricto como necesario.

"question": "What are the key components of the dominant sequence

transduction models mentioned in the document?",

"expected answer": "The key components of the dominant sequence
transduction models are complex recurrent or convolutional neural networks

with an encoder and a decoder, connected through an attention mechanism."

"validation result": "[/INST]\n No, the expected answer is not
entirely correct according to the context. The context describes models
with an encoder-decoder structure, but it does not explicitly mention the
use of attention mechanisms. The models described in the context have an
encoder that maps input sequences to continuous representations, and a
decoder that generates output sequences one symbol at a time, consuming
previously generated symbols as additional input. The context also mentions
the importance of learning long-range dependencies and the effect of path
length on this ability. The models use learned embeddings and a shared
weight matrix Dbetween the embedding layers and the pre-softmax

transformation."

Tabla 16. Ejemplo de validacion negativa de un par pregunta-respuesta

> En segundo lugar, el resto de las respuestas validadas de forma negativa encuentra su
justificaciéon en la capacidad limitada de los modelos utilizados para generalizar la

evidencia textual disponible.

Si una respuesta es correcta pero el Mistral 7B ha empleado un término explicito en la
verificacion para dar sentido a la respuesta y el modelo de generacion Qwen2 no ha
empleado ese mismo término a pesar de que quede sobreentendido en la respuesta, la
validacion serd considerada negativa. Este comportamiento simplemente pone en
evidencia la importancia de generar una buena representacion de los embeddings, ya
que palabras intimamente relacionadas con su contexto pueden estar lejos de este en

corpus documentales que versan sobre temas relacionados.
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Estos resultados validan el proceso disefiado y ademas permiten también validar el proceso
implementado con RAG sobre el cual no se habian estipulado métricas. La revision humana ha
sido posible a través de un proceso iterativo en el cual se procesaba uno o dos documentos y

se revisaban tanto los chunks extraidos como las validaciones del modelo.

Por ultimo, cabe destacar que no se ha observado un deterioro del rendimiento en aquellos
documentos en los que habia mayor cantidad de informacion en formato de imagen, pero si se
ha visto un decrecimiento notable de la cantidad de preguntas generadas en el JSON limpio.
Este decrecimiento se evidencia inicamente en el JSON limpio ya que, en el raw, la generacion
ha mantenido unos niveles estables y de acuerdo con el resto de los documentos, pero
referenciando figuras que no podian ser procesadas ya que se habian eliminado en fases previas

del preprocesamiento de la informacion.

5.3. Discusion y Justificacion de iteraciones previas

El desarrollo completo del proyecto se extiende a lo largo un afio, y durante ese tiempo se han
ido tomando varias alternativas de disefio con el fin de llegar al proceso mas eficiente posible
preservando las restricciones de ejecucion en local y con vistas a futuro de garantizar
flexibilidad y escalabilidad. En este apartado se pretende presentar algunas de las variaciones
mas relevantes que se han realizado en fases exploratorias y que finalmente no han sido

implementadas en el proceso:

) Implementacion de YOLO para procesamiento de imdgenes: Durante las etapas de

preprocesamiento de la informacion se tuvo muy presente la posibilidad de considerar
imagenes como parte de la informacion del corpus documental, ya que, a pesar de su
limitada informacion, permiten contextualiza muchas de las preguntas generadas.
Siguiendo algunos proyectos de investigacion se implementd el detector YOLO (You
Only Look Once). Existen enfoques basados en YOLO dirigidos a identificar y
clasificar bloques semanticos dentro de documentos PDF, como en Straka & Gruber
con YOLOVS [74] , o Sugiharto et al. con YOLOvVS [75] . La idea del proceso era
escanear cada pagina de los documentos para asi poder procesar tanto la informacion
en formato de texto mediante OCR (Optical Recognition of Characters) e identificar

las imagenes que acompafiaban a este.



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Preprocesamiento

o

Figuras

Corpus
Contextualizado

YOLO \

Figura 25. Flujo de preprocesamiento con implementacion de YOLOvI0

No obstante, a pesar de que el proceso era capaz de localizar las imagenes en el
documento, no tenia la habilidad de extraer contenido de estas, es decir, a pesar de
detectar la figura no era posible extraer conclusiones utiles ni contenido semantico
(como sucede en el reciente articulo de Mosleh et al. [73] ) contextual que permitiese
incluir la informacién en el corpus procesado. Por ende, se descartd esta aproximacion,
aunque cabe destacar que el procesamiento del texto si era preciso y permitia procesar
paginas completas sin necesidad de separar por chunks. De todos modos, el similar

rendimiento del preproceso no justificaba el incremento de recursos computacionales.

Formateo de la informacion en archivo JSON: Uno de los enfoques mas utilizados en

fases iniciales de proyectos NLP con grandes corpus de informacion textual es el de
utilizar datos de Wikipedia. Esta fuente, disponible a través de Wikimedia en formato
JSON y ofrece una estructura semdntica clara ademéas de una gran cantidad de

informacion en formato de texto y referencias bibliograficas.

Sin embargo, las primeras iteraciones dieron visibilidad a dos limitaciones importantes.
En primer lugar, la calidad y profundidad de la informacion y en segundo lugar la
estructura excesivamente organizada con la que estaban redactados los articulos, lo que
limitaba la validacion del proceso. A pesar del intento fallido, se intentd adaptar
articulos provenientes de arXiv al formato estructurado de los dumps de Wikimedia (en
JSON), con el objetivo de aprovechar los scripts de procesamiento ya existentes. Sin

embargo, esto no fue finalmente posible ya que los documentos cientificos de arXiv
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presentan un lenguaje mas denso y una estructura desorganizada ya que no todos se

rigen por las mismas normas de redaccion.

Mixtral 8x7B para validacion y generacion: Como se ha explicado a lo largo del

proyecto, la intencion inicial era la de implementar un proceso con Mixtral 8X7B para

seguir una estrategia basada en la especializacion por expertos, en la que se asignarian

tareas especificas para la generacion y luego otras para la validacion. De este modo se

’

H MISTRAL
AI

-

Figura 26. Posible aplicacion de especializacion de expertos en el proyecto

podria unificar el proyecto dentro de un solo modelos con expertos especializados en
tareas particulares y adaptados al tema en cuestion, como por ejemplo se puede apreciar

en la figura que aparece a continuacion:

El principal problema radicaba no solo en el excesivo coste computacional, sino que
ademas algunos de los expertos del modelo generaban las preguntas y respuestas en
diferentes niveles de complejidad. Esta caracteristica dificulta enormemente el proceso
de validacion. A pesar de ello, Mixtral 8x7B es una de las mejores opciones a
implementar en este proyecto sino se tuviese la restriccion de recursos y no se realizase
la especializacion de expertos ya que al tener 8 instancias permite abarcar un rango muy
grande de registros y alcanzar unos niveles de complejidad insospechados para LLMs

de 16 billones de parametros.
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Ejecucion en entorno local Linux: Al final de la primera fase iterativa del proyecto en

relacion con la generacion del dataset, se tratd6 de minimizar las limitaciones que
presentaba de la cuenta de Google Colab mediante la ejecucion en local en un ordenador
con sistema operativo Linux. Con este enfoque se podia garantizar que el proceso se
ejecutaba de forma ininterrumpida y se tenia un control absoluto del uso de recursos.

Lamentablemente, la implementacion de librerias y paquetes no fue tan sencilla como
se esperaba y la capacidad de la GPU tendia a saturarse a pesar de limpiar los datos ya
utilizados después de subir el JSON al repositorio final, ya que los paquetes de control
y gestion no eran accesibles. Finalmente, y gracias a esta iteracion, se opto por realizar
subidas constantes después de la ejecucion de cada documento, como se ha explicado

con anterioridad (ver apartado 4.4.4)
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6. Conclusiones

6.1. Evaluacion Global de proceso propuesto

El completo desarrollo de este proyecto ha evidenciado la posibilidad de generar datasets
sintéticas de forma semiautomatizada en formato de preguntas y respuestas (Q&A) a partir de
grandes corpus de informacion que versan sobre una tematica comun. El objetivo final de este
proyecto no solo es el de llevar a cobo el posterior ajuste fino de un LLM, sino el de proponer
un flujo de trabajo controlado en un entorno local que democratice el uso de LLMs en unidades

de computacion comunes, como puede ser un ordenador portatil.

Este proceso ha conseguido integrar en un mismo pipeline diferentes etapas del flujo de trabajo,
desde la segmentacion y preprocesamiento contextual, a la generacion y validacion de los
resultados. Todo ello con las optimizaciones necesarias para lograr una eficiencia

computacional cercana a la 6ptima sin sacrificar el rendimiento de los modelos utilizados.

Uno de los aspectos mas importantes del proyecto reside en la capacidad del proceso para ser
reproducible aun sabiendo que los LLMs siguen siendo en su gran mayoria cajas negras por
donde la informacion se va procesando de acuerdo con los pesos de los pardmetros sin aparente
capacidad de trazar una ruta definida. Esta reproducibilidad es precisamente la que ha facilitado

la ejecucion en lotes de documentos y ha permitido asegurar la escalabilidad del proyecto.

Otra caracteristica validada durante el proceso ha sido que los modelos generativos empleados
han sido capaces de generar respuestas que reflejan el contenido explicito del documento
minimizando los errores por alucinaciones hasta cero. Esta capacidad para discernir entre el
conocimiento previamente aprendido durante el entrenamiento y el contenido obtenido por el
prompt de entrada no es tan trivial de conseguir, ya que los modelos de Hugging Face
empleados no siempre proporcionan informacion de los procesos de entrenamiento. Esta
comprobacion ha sido posible gracias a la cuidadosa seleccion del corpus, formado por
documentos posteriores a la fecha de publicacion del modelo, y a la aplicacion de un sistema
de validacion cruzada con un segundo LLM (Mistral 7B), lo cual garantiza que el modelo no

estaba influido por memorias latentes externas al corpus.

También se debe destacar que el proceso de validacion implementado con el RAG se ha
realizado de forma completamente determinista, lo que confirma una vez mas la robustez del
disefio. Esta faceta determinista se ha conseguido al recurrir a las versiones mas antiguas de los
modelos de embeddings: los embeddings estaticos. Estos han sido utilizados para la
recuperacion semantica del modelo RAG, dejando de lado los embeddings contextualizados,
los cuales podrian introducir variabilidades incontrolables en funciéon de su representacion

contextual.
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Otra de las condiciones de disefio que no debe ser ignorada, es que el proceso se ha desarrollado
en su totalidad (a excepcion de esta memoria) en lengua inglesa para aprovechar los
rendimientos de los modelos durante sus fases de entrenamiento. Ya que, si bien se ha afirmado
que se desconoce la informacion utilizada para realizar dichos procesos, también se puede
asegurar que, por calidad y cantidad, los grandes modelos de lenguaje son entrenados en inglés

y posteriormente adaptados a otras lenguas con una pequena perdida de facultades.

En conjunto, el sistema propuesto sienta las bases para la creacidon segura, controlada y
eficiente de datasets adaptables a diferentes dominios, permitiendo su posterior uso en tareas
de fine-tuning local sin comprometer la privacidad ni la integridad de los datos originales y
garantizando un estdndar de calidad en dominios complejos como pueden ser aquellos de corte

académico.

6.2. Limitaciones

6.2.1. Limitaciones técnicas

A lo largo del desarrollo del proyecto se han puesto en evidencia y de forma constante las
limitaciones técnicas a las que se enfrenta un proyecto de este tipo de caracteristicas,
fundamentalmente derivadas de la necesidad de reproducir el flujo de trabajo en entornos
locales. En primer lugar, y por ende la mas evidente, esta la limitacion técnica de cefiirse a
ejecutar grandes modelo de lenguaje tinicamente en inferencia sin modificar los pesos internos
de los parametros. De esta forma queda descartado cualquier proceso de ajuste fino, aunque
por suerte, la comunidad de Hugging Face colabora activamente a la constante evolucion y

adaptacion de estos.

Asimismo, a pesar de haber contado con acceso a GPU de alto rendimiento (concretamente la
A100) mediante Google Colab Pro, el uso compartido de la cuenta entre dos usuarios ha
introducido restricciones tanto temporales como de recursos, limitando la capacidad de ejecutar
en cualquier momento y obligando a tomar precauciones extras para asegurar la preservacion
de los datos, dada la extension de la ejecucion. Estas restricciones han condicionado el disefio
de la pipeline, obligando a implementar subidas y escrituras intermedias del JSON para

asegurar la persistencia de los resultados.

Finalmente, también se ha debido tener en cuenta la vision de escalabilidad y reproducibilidad
con la que se ha realizado el proyecto, por ejemplo, sobredimensionando el tokenizador elegido
o fijando el parametro de la temperatura a cero (véase el apartado 3.1.5 de este documento)

respectivamente.
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6.1.1. Principales desafios

Uno de los principales desafios del proyecto ha sido tener que pivotar del modelo Mixtral8x7B
al Qwen2. Este desafio no engloba unicamente las dificultades de adaptar el codigo de
implementacion de un modelo a otro, ya que el Mixtral esta construido sobre una arquitectura
Mixture of Experts (MoE), mientras que Qwen2 responde a una arquitectura densa tradicional,
sino que también implica que gran parte del proceso de ingenieria del prompt que habia sido
optimizado para Mixtral8x7B debia ser reestructurado desde cero para garantizar una salida

util y valida.

Otro de los grandes desafio que han acompafado al proyecto desde la etapa inicial, es el de la
falta de acceso a documentacion privada, ya que es realmente complicado conseguir un corpus
suficientemente grande que valida el disefio del proceso y que ademds se garantice que la
informacion que aparece en ¢l no ha sido vista previamente por el modelo. A pesar de ello, una
de las ventajas que derivan de haber elegido un corpus fundamentalmente formado por

documentos académicos, es que la estructura que siguen es relativamente similar.

Por ultimo, también se encontraron muchas dificultades en las primeras fases iterativas de
preprocesamiento de la informacion, ya que se estaba intentado realizar una segmentacion en
chunks de tal forma que cada particion de texto fuera capaz de relacionarse semanticamente
con otras de similar representacion vectorial en el espacio de embeddings. Sin embargo, este
enfoque no es viable en la escala de entornos locales y realizando inferencia con modelos ya
previamente entrenados. No obstante, la particion del texto en parrafos ha presentado un

rendimiento excelente dado los resultados de la validacion.

6.2. Lineas Futuras

A pesar de haber completado con éxito la consecucion del proyecto, la naturaleza que engloba
a las tareas de NLP y modelos de IA obliga a estructurar varias areas de desarrollo y mejora
adicionales. Este proyecto pone en evidencia la viabilidad de realizar un conjunto de datos
sintético de pares pregunta-respuesta a partir de documentacion privada (en este caso de uso
documentos cientificos de arXiv), y con ello sienta las bases para un desarrollo completo en

direcciones futuras de optimizacién y sobre todo de expansion.

Y Implementacion de Modelos Multimodales: Como se ha mencionado en reiteradas

ocasiones a lo largo de todo el proyecto, la principal limitacion reside en la forma de

extraer la informacién del corpus documental, ya que esta es puramente de caracter
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textual. La incorporacion de modelos multimodales y VLMs permitir a incluir en el
proceso de inferencia la inclusion de elementos visuales como tablas o figuras. Ademas,
esto también facilitaria enormemente la tarea de limpieza del JSON raw, ya que de las
3,801 preguntas eliminadas en la Tabla 14, la gran mayoria es a causa de referencias

textuales a elementos graficos no incluidos en el prompt de entrada.

Esta linea futura ya ha sido explorada con anterioridad en trabajos como el de Xie et
al., donde desarrollan PDF-Wukong [76] , un modelo multimodal disefiado para
combinar vision y lenguaje para realizar conjuntos de Q&A sobre PDFs largos mediante

muestreo visual-textual eficiente.

Pero lo realmente valioso para este proyecto seria conseguir encontrar un balance
razonable entre el desempefio del modelo y su tamafio, ya que los modelos
multimodales como GPT-40 son extremadamente pesados e incompatibles en entornos

locales con unidades de computacion limitadas como es el caso del proyecto.

Finalmente, dentro del contexto de expansion de capacidades de modelos LLM, seria
interesante estudiar la posibilidad de cruzar referencias dentro de los archivos, un
enfoque que dada la naturaleza de este proyecto de ejecucion en entornos locales resulta
imposible, ya que si se accediese a todas las referencias bibliograficas de los
documentos se acabaria ocupando todo el repositorio académico. Pero si que es una
opcion en aquellos entornos cerrados como pueden ser pequeiias empresas con espacio

de trabajo como por ejemplo Confluence.

Optimizacion de Recursos Computacionales: el uso de técnicas como la cuantizacion

han demostrado ser efectivas sin comprometer gravemente el rendimiento del modelo
para este caso de uso. Sin embargo, con acceso a modelos méas novedosos y ya ajustados
para tareas especificas, se podrian explorar otro tipo de técnicas de optimizacion como
la destilacion del conocimiento de modelos de mayor tamano, el uso de arquitecturas

complejas eficientes (MoE) o la poda de pesos (pruning).
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Figura 27. Técnicas comunes de compresion de modelos para reduccion de
recursos computacionales

En esta misma linea, también se podrian hacer avances en la velocidad de inferencia ya
que representa el cuello de botella de la generacion del dataset Para ello, nos solo se
deben atender modelos novedosos, también seria interesante experimentar con modelos
mas ligeros y antiguos como BERT e intentar reproducir las prestaciones de modelos
mas complejos por medio de un entrenamiento adaptado a las tareas de generacion de

preguntas y respuestas.

Mejora de la Trazabilidad y Validacion: Actualmente, el proceso de validacion se basa

en una validacion cruzada en un entorno de modelo RAG con una busqueda vectorial
para extraer los segmentos de texto mas representativos. Futuras investigaciones
podrian ahondar en buscar mejorar la trazabilidad dentro de los pesos del modelo,
aunque tal y como se explica en [77] , resolver el problema de la caja negra en los
grandes modelos de lenguaje implica comprender como y por qué los modelos toman
determinadas decisiones a partir de representaciones internas no interpretables
directamente.

Una trazabilidad completa o por lo menos mas profunda, podria permitir vincular
directamente cada par pregunta-respuesta con los tokens directamente involucrados en
la generacion, quedando de esta forma validada la generacién de forma instantinea.
Ademas, permitiria realizar un subproceso de validacion y otro de generacion de forma
simultanea sin necesidad de cargar los chunks extraidos y aumentando la velocidad total
de proyecto ya que se podrian paralelizar los procesos de inferencia en lugar de

procesarlos de forma secuencial como se esté realizando en este caso de uso
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Y Expansion Multilingiie y del Corpus Documental: El proyecto se ha desarrollado con

documentos de arXiv y a pesar de haber demostrado una competencia absoluta con
documentacion técnica y especializada de esta indole, se podria indagar mas aun en las
diferencias de rendimiento al cambiar de registro. De hecho, el proyecto esta pensado
para implementarse en documentacion privadas como puede ser el de una PYME que

busca integrar herramientas de [A en su metodologia de trabajo.

Otra caracteristica de este disefo es que se basa completamente en la lengua inglesa,
desde el disefio del prompt hasta la informacion de los documentos. Esto se debe
principalmente a que la gran mayoria de textos con los que se entrenan los grandes
modelos de lenguaje es en inglés. A pesar de que los modelos son competentes en
muchos otros idiomas, esta conversion del idioma raiz a otra lengua, va acompafiada de
una perdida notable de prestaciones. Como se demuestra en [78] , al comparar el
desempefio de los LLMs en lenguas mayoritarias frente a lenguas minoritarias con
menos informacion vista durante el entrenamiento:
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Figura 28. Rendimiento de diferentes LLMs para diez tipos de idiomas. Fuente [78]

En la Figura 28, se puede observar como el rendimiento de los idiomas de alta
disponibilidad de recursos: el aleman, espafiol, francés, indonesio y chino, esta de forma
continuada muy por encima del resto de idiomas, en este caso los de baja disponibilidad de

recursos, el igbo, kazajo, canarés, oriya y turcomano.

Finalmente, se debe destacar que la investigacion en la direccion de estas lineas futuras que se

acaban de presentar estd sujeta a la evolucion de los LLMs y su capacidad para destilar su
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conocimiento en modelos mds manejables y procesables por herramientas de limitadas
prestaciones, ya que el uso de estos modelos sin restricciones de computacion ya da lugar a la

consecucion de los objetivos de estas lineas futuras.
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7. Planificacion

7.1. Planificacion temporal

A continuacion, en este apartado, se desglosa la planificacion temporal del proyecto. Se debe
destacar que, a pesar de haber realizado una planificacion inicial, a lo largo del proyecto de
disefio han ido surgiendo diferentes tareas secundarias que debian ser completadas para poder

continuar.

Organizacién del Proyecto
1-sep 21-oct 10-dic 29-ene 20-mar 9-may 28-jun
Revision de la Literatura I
Anexo B |
Iteraciones con Mixtral |
Benchmark de modelos |
Seleccion Corpus |
Comparacion LLMs |
Parametrizacion del modelo |
Ingenieria del prompt [ ]
Inferencia ]
Obtencion del conjunto de datos |
Actualizacion de estado del arte |
Disefio del proceso de Validacion ]
Implementacion FAISS |
Evaluacion de RAG ]
Benchmarks y Métricas [ ]
Andlisis de Resultados .
Conclusiones y ampliaciones |

Revision de la memoria ]

Figura 29. Organizacion temporal del proyecto - Diagrama de Gantt

A pesar de las multiples etapas que conforman el proyecto, debe destacarse que como ya se ha
mencionado con anterioridad, la rdpida evolucion de los modelos de lenguaje y de las
herramientas utilizadas en proyectos de NLP, fue necesario realizar una actualizacion del
estado del arte a mitad del proyecto. Esta decision viene motivada por la necesidad de producir
un trabajo que reflejase lo maximo posible la situacioén actual del campo de investigacion en

cuestion.

También se debe destacar que el proceso de inferencia y de disefio del proceso de validacion
son las tareas mas largas del proyecto principalmente por la influencia que tienen los largos
tiempos de computacion en ese tipo de tareas.
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7.2. Estudio Economico

Como en todo proyecto, se debe documentar la viabilidad y costo de este. Seguidamente se
incluye una estimacion de los recursos econdmicos destinados a la consecucion del proyecto.
Este apartado es de relativa importancia para poder contextualizar el proceso en su totalidad,
ya que no solo determina la viabilidad de este, sino que también sienta las bases para continuar
con las lineas futuras (véase el apartado 6.2 de este documento) y determina la escalabilidad

de este.

En esta estimacion unicamente se incluyen las partidas de gastos que afectan directamente al
proyecto de generacion y no a la posterior fase de ajuste fino del modelo. Ademas, no se han

considerado los activos utilizados durante el proyecto que ya fueran adquiridos previos al inicio

del mismo.
Id. Unidades Concepto Precio Cantidad  Importe (€)
(€/unidad)
1 Recursos humanos
1.1 h Autor 10 420 4200,00
2 Recursos TIC
2.1 Mes Google Colab Pro 25,56 6 153,36
3 Recursos Materiales
3.1 kWh Consumo eléctrico 0,1155%* 89,95 10,38
3.2 - Ordenador 1000 1 1000
4 Amortizaciones
4.1 h Ordenador 0,057** 420 23,97
Total 5387,71

Tabla 17. Desglose de las partidas de gastos del proyecto

*Para realizar el célculo del consumo eléctrico del proyecto se ha tenido en cuenta la energia
consumida por el ordenador durante las horas de trabajo y se ha tomado de referencia el precio
del kWh a dia 1 de julio de 2025 segun Red Eléctrica Espafiola.

**Para realizar el calculo de la amortizacion del proyecto se ha tenido en cuenta el precio del
ordenador portatil utilizado durante las horas de trabajo y contando con que el activo se
deprecia en un espacio de 6 afios a 8 horas de trabajo diarias.
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ANEXO I: Alineacion con los ODS de la agenda 2030

El proyecto contribuye tanto directa como indirectamente a varios Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) planteados por la ONU en la Agenda 2030, especialmente en areas de

innovacion, trabajo decente, y seguridad de la informacion:
y ODS 8: Trabajo Decente y Crecimiento Econdémico

Este proyecto contribuye al ODS 8, en especial a la meta de mejorar la productividad mediante
la incorporacion de tecnologias avanzadas. La creacion de un flujo de trabajo semi
automatizado para generar conjuntos de datos que faciliten la implementacion de asistentes
virtuales optimiza y agiliza el proceso de implementaciéon de estos, permitiendo que los
empleados dediquen menos tiempo a la busqueda de informacioén y mas a tareas que generan

un valor afiadido a la empresa.
Y ODS 9: Industria, Innovacion e Infraestructura

Este proyecto esta alineado con el ODS 9, especialmente en cuanto al fomento de la innovacion
tecnologica dentro de la infraestructura corporativa. La generacion de un conjunto de datos
especifico para el ajuste de modelos de lenguaje permite a las empresas desarrollar
herramientas de IA personalizadas, lo que permite a las industrias de cualquier tamafio contar
con herramientas de IA ajustadas a sus necesidades independientemente de los recursos y
necesidades.

Y ODS 16: Paz, Justicia e Instituciones Sélidas

En el contexto de la proteccion de la informacion, este proyecto contribuye al ODS 16 en
cuanto a la promocién de instituciones responsables. Al desarrollar un flujo de trabajo que
permite la generacion de conjuntos de datos en un entorno seguro y controlado, evitando la
publicacion de informacion privada en nubes externas, por lo que el proyecto fomenta una

cultura de gestion responsable de la informacion.
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