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Resumen 

Este entregable consiste en la primera versión del software resultante de la 
implementación de los métodos desarrollados para la inyección de conocimiento en 
LLM en el marco de PT2. Esta iteración se centra en resultados preliminares en el 
desarrollo de métodos basados en Direct Preference Optimization (DPO) para el 
alineamiento de LLM con un dataset de preferencias de factualidad construido a partir 
de recursos de dominio, con el fin de aumentar el número de hechos factuales a la 
salida del modelo y reducir el número de hechos incorrectos 
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1 Introducción 

Este entregable recoge la primera iteración de los resultados del paquete de trabajo PT2 en el 
proyecto KG4LLM, sobre el desarrollo de métodos de inyección de conocimiento en LLM 
previamente definidos en la tarea T1.2 e introducidos en el entregable E1.1. Este entregable se 
basa en las guías definidas por E1.1 y tiene en cuenta los retos y limitaciones allí identificados, 
así como las recomendaciones basadas en dicho análisis.  

El resto de este documento se estructura de la manera siguiente. La sección Error! Reference 
source not found. introduce de manera general la filosofía detrás del desarrollo de los métodos 
de inyección de conocimiento en LLM y las líneas generales que seguimos a la hora de 
presentarlo en este documento. La sección Error! Reference source not found. presenta el 
método de inyección de conocimiento propuesto, que se basa en el marco de evaluación 
presentado en E5.1 y el algoritmo de Direct Preference Optimization (DPO). Los datasets de 
preferencias de factualidad sintetizados en el marco de este entregable utilizados para ilustrar 
la aplicación de este método en el dominio de seguros se presentan en la sección 4, así como el 
método seguido para generar esos datasets. A continuación, la sección 5 describe el proceso 
seguido para entrenar un LLM objetivo sobre un dataset de preferencias de factualidad, 
siguiendo el algoritmo DPO. La sección 6 presenta el repositorio en el que software, modelos y 
datos se han puesto a disposición de la comunidad de usuarios de INESData. Finalmente, la 
sección 7 concluye este documento y esboza parte del trabajo futuro.  

2 Enfoque 

El análisis llevado a cabo en el entregable E4.1 puso de manifiesto la escasez de recursos abiertos 
disponibles para llevar a cabo los objetivos del proyecto KG4LLM. Estos recursos son necesarios 
para alimentar los métodos existentes de inyección de conocimiento estructurado en LLM con 
el propósito de su adaptación a dominio en el marco lingüístico del español y lenguas cooficiales. 
Métodos como K-Adapter (Wang et al., 2021) requieren de un grafo de conocimiento y un gran 
corpus de texto anotado en el que se haya etiquetado previamente las entidades y relaciones 
del grafo que aparecen en el corpus. Este es un proceso costoso en términos de tiempo y 
esfuerzo, que se complica aún más en un escenario vertical en el que escasean los grafos de 
conocimiento u otros recursos semánticos específicos de dominio, los corpora de texto y 
datasets de verificación y los conjuntos de datos de evaluación en tareas downstream NLP. Más 
aún en escenarios multilingües como el propuesto en el marco general de INESData. Por otro 
lado, K-Adapter y métodos similares fueron diseñados para arquitecturas Transformer basadas 
en encoders y no han sido adaptados a los modernos LLM, basados en una arquitectura decoder 
y con varios órdenes de magnitud más en cuanto a número de parámetros entrenables. 

Por otro lado, recientes avances en el campo de la investigación en NLP para la mejora de la 
factualidad en LLM han causado un giro hacia nuevos enfoques que se alejan de los ya 
tradicionales métodos de inyección de conocimiento estructurado durante las sucesivas fases 
de preentrenamiento del LLM. Entre estos avances, cabe destacar de manera significativa el 
algoritmo DPO (Direct Preference Optimization) propuesto por Rafailov et al. (2023). DPO 
permite alinear el texto generado por el LLM con un dataset de preferencias relativas a 
dimensiones como seguridad, ausencia de lenguaje tóxico o efectividad de la respuesta 
generada, sin necesidad de entrenar un modelo de recompensa (Christiano et al., 2017). 
Estudios recientes como (Tian et al., 2023b) han demostrado que DPO es también un método 
efectivo para alinear LLM con un objetivo de factualidad como una preferencia más en el 
proceso de alineamiento del LLM. 
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Basados en este trabajo y con el fin de afrontar los retos de adaptación a dominio y 
multilingüismo en escenarios de bajos recursos, los métodos propuestos en este entregable 
tienen como objetivo aumentar la proporción de hechos factuales generados por un LLM 
mientras se reduce la cantidad de alucinaciones o hechos no factuales, utilizando métodos de 
alineamiento con preferencias mediante el algoritmo DPO. Estos métodos buscan ajustar los 
parámetros de un LLM sobre un objetivo de entrenamiento cuya función de pérdida se centra 
en optimizar la métrica de factualidad calculada mediante el marco de trabajo de evaluación 
presentado en el entregable E5.1. Este método aporta además flexibilidad con respecto de la 
disponibilidad de recursos estructurados para inyectar conocimiento factual de dominio en el 
LLM en los distintos idiomas objetivo. Dichos recursos pueden incluir, de menor a mayor grado 
de expresividad, listas de entidades, diccionarios, tesauros, taxonomías o grafos de 
conocimiento estructurados semánticamente. 

3 Inyección de conocimiento en LLM mediante DPO 

Una vez contamos con un método que nos permite estimar la factualidad de un LLM, definido 
por el marco de evaluación presentado en el entregable E5.1, es posible construir un conjunto 
de datos de preferencias para ajustar la factualidad de un LLM determinado a partir de un 
conjunto de prompts sin etiquetar. Utilizando los estimadores basados en referencias o en la 
confianza del modelo descritos en E5.1, y basándonos en el trabajo original de Tian et al. 
(2023b), utilizamos el método llamado FacTune, que incluye dos variantes: FacTune-FS, en el 
que se utiliza FactScore como estimador de factualidad basado en referencias, y FacTune-MC, 
basado en la confianza del modelo en la respuesta generada.  

 

Figura 1: Pipeline completo de inyección de conocimiento factual en LLM procedente de un recurso de 
conocimiento externo. Las cuatro primeras etapas corresponden a la evaluación de factualidad del LLM, 
mientras que la última se centra en el desarrollo de un dataset de preferencias para alinear el modelo con 
un objetivo de factualidad y en el entrenamiento del modelo sobre ese dataset siguiendo el algoritmo DPO. 

Para cada pregunta generada en el paso inicial descrito en la Figura 1, elegimos como respuesta 
preferida para el conjunto de datos de preferencias aquella que tiene una puntuación de 
factualidad más alta según el estimador que se esté utilizando y, como respuestas rechazadas, 
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todas las demás respuestas generadas por el LLM para esa pregunta. A continuación, 
construimos el dataset de preferencias, formado por pares <respuesta preferida, respuesta 
rechazada> asociados a cada pregunta. Finalmente, se entrena el LLM, ajustando sus 
parámetros mediante el pipeline de entrenamiento DPO aplicado sobre ese dataset, usando 
todas las respuestas del modelo como objetivo de entrenamiento en esta fase de ajuste 
supervisado o SFT (del inglés, supervised fine-tuning). 

4 Datasets de DPO 

Siguiendo el procedimiento explicado en la sección anterior generamos el dataset de 
preferencias para entrenar un LLM dado siguiendo el algoritmo de DPO. Inicialmente usamos 6 
respuestas por prompt a la hora de samplear el modelo. Sin embargo, nos interesa saber cómo 
influye un mayor o menor valor en el resultado final del modelo entrenado con DPO, por lo que 
hemos generado varias versiones del dataset, utilizando diferente número de respuestas por 
prompt: 5, 7, 10, 15, 20 y 25. 

4.1 Dataset basado en la confianza del modelo 

A continuación, se presentan en la Tabla 1 las diferentes versiones del dataset de preferencias 
utilizando la confianza del modelo como estimación de la factualidad de las diferentes 
respuestas. Como se puede observar, el tamaño final varía considerablemente variando 
ligeramente el número de muestras por prompt. Se puede observar que el número de pares en 
el dataset de DPO tiende a duplicarse a cada paso, hasta llegar a las 20 muestras por prompt. 

 

# muestras por prompt # muestras # pares en el dataset DPO 

5 2730 5404 

7 3822 11353 

10 5460 24337 

15 8190 56791 

20 10920 102615 

25 13650 162023 

Tabla 1 Diferentes versiones del dataset de preferencias para el entrenamiento con DPO. 

El número de muestras será el tamaño del dataset que vamos a tener para entrenar el LLM a 
través de un primer supervised finetuning (SFT), para posteriormente entrenar con DPO. 

4.2 Dataset basado en referencias. 

En el caso de la generación del dataset para DPO basado en referencias, hemos inicialmente 
utilizado 7 muestras por prompt, pero esto se extenderá a los mismos números de muestras por 
prompt usados para generar el dataset de DPO basado en la confianza del modelo. En la Tabla 
2 se incluyen los tamaños de las diferentes versiones. 

# muestras por prompt # pares en el dataset DPO 

7 8167 

Tabla 2 Diferentes versiones del dataset de preferencias para el entrenamiento con DPO basado en 
referencias. 
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Se puede ver que el tamaño del dataset en este caso es ligeramente inferior al número de pares 
basado en la confianza del modelo. Esto se debe a que hay cuatro entidades en el conjunto de 
entrenamientos que no han podido ser mapeadas a ningún artículo de Wikipedia, por lo que no 
se puede evaluar la factualidad para esos casos, en los que hay que descartar estas entidades 
para la generación del dataset de DPO. 

5 Entrenamiento DPO 

Tanto para el entrenamiento mediante supervised finetuning como DPO, se ha utilizado la 
librería TRL1 (Transformer Reinforcement Learning) de HuggingFace. Esta librería cuenta con 
ejemplos2 de código para entrenar un Llama-2 con el algoritmo de DPO, en los que nos hemos 
basado para entrenar utilizando los datasets generados. 

Para el supervised finetuning se han reutilizado los parámetros que vienen en el código de 
ejemplo, aunque cambiando los max steps para ajustarse a los diferentes tamaños de dataset 
que manejamos. Para el caso del entrenamiento con DPO, se han aplicado los hiperparámetros 
propuestos por Rafailov et. al (2023): un tamaño de batch efectivo de 64, un learning rate de 
1e-6, y constant_with_warmup para el tipo de learning rate scheduler. El resto de los 
parámetros se han mantenido, aunque ajustando los max_steps, para entrenar durante un 
máximo de 4 epochs. El checkpoint con el validation loss más bajo es el que se ha empleado 
para evaluar posteriormente su FactScore. A continuación, se presentan los resultados 
obtenidos. 

 

Modelo # muestras 
por prompt 

método # hechos 
correctos 

# hechos 
incorrectos 

FactScore 

Llama-2 5 SFT 4.80 1.29 0.7999 

FactTune-MC 4.49 1.31 0.7836 

7 SFT 4.76 1.24 0.7932 

FactTune-MC 4.56 1.20 0.7981 

FactTune-FS 4.68 1.31 0.7862 

10 SFT 4.56 1.35 0.7840 

FactTune-MC 4.60 1.52 0.7760 

15 SFT 4.78 1.42 0.7840 

FactTune-MC 4.69 1.50 0.7809 

20 SFT 4.71 1.36 0.7828 

FactTune-MC 4.83 1.20 0.8018 

25 FactTune-MC 4.68 1.42 0.7788 

 

1 https://huggingface.co/docs/trl/en/index  

2 https://github.com/huggingface/trl/tree/main/examples/research_projects/stack_llama_2/scripts  

https://huggingface.co/docs/trl/en/index
https://github.com/huggingface/trl/tree/main/examples/research_projects/stack_llama_2/scripts
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Tabla 3 Resultados obtenidos al entrenar usando el algoritmo de DPO con las diferentes versiones del 
dataset de preferencias. 

Observamos que utilizando 20 muestras por prompt se consigue mejorar la factualidad con 
respecto al modelo SFT. Así mismo se puede apreciar que existe una relación directa entre el 
número de muestras por prompt y el número de hechos correctos obtenido por FactTune-MC, 
excepto para 25 muestras por prompt, en el que este valor cae con respecto al valor de 20 
muestras por prompt. En futuros experimentos, se extenderá el número de respuestas por 
pregunta a 30 y 40, para ver si hay alguna variación en las tendencias encontradas hasta el 
momento. A la hora de comparar los resultados obtenidos utilizando el dataset basado en 
referencias, FactTune-FS, con el basado en la confianza del modelo, Factune-MC, para el caso 
de 7 respuestas por prompt, se ve que el resultado de Factune-FS es peor. Es posible que este 
peor resultado sea debido a un tamaño de dataset más pequeño o una calidad o cobertura del 
dataset de verificación insuficiente. En futura experimentación se extenderá el entrenamiento 
basado en referencias con otros tamaños para ver si esta tendencia se mantiene. 

6 Repositorio 

El código utilizado para entrenar tanto el supervised finetuning como con el algoritmo DPO se 
encuentra en el repositorio https://github.com/oeg-upm/inesdata-knowledge-injection. 
Inicialmente está pensado para entrenar un Llama-2, aunque posteriormente se harán los 
ajustes necesarios para soportar otros modelos. Los pasos a seguir son los siguientes: 

1. Hacer un supervised finetuning con el script “sft_llama2.py”. 
2. Entrenar el algoritmo de DPO con el script “dpo_llama2.py”, partiendo del modelo SFT 

entrenado en el paso anterior.  

Previamente es necesario haber generado el correspondiente dataset para el supervised 
finetuning, y el dataset de preferencias, ya sea basado en la confianza del modelo como basado 
en referencias. Para esto nos apoyamos en código del repositorio del marco de evaluación de la 
factualidad, que se encuentra disponible en https://github.com/oeg-upm/inesdata-fact-eval. 

7 Conclusiones y trabajo futuro 

El método de inyección de conocimiento presentados en este entregable se basa en el marco 
de evaluación de factualidad propuesto en E5.1 para generar un dataset de preferencias de 
factualidad con el que entrenar el LLM mediante el algoritmo DPO. Este método formula la tarea 
de inyección de conocimiento en LLM como un problema de alineamiento de preferencias, en 
el que, mediante DPO, entrenamos el LLM a preferir la generación de texto factual y centrado 
en el dominio (en este caso, evaluamos sobre el dominio de seguros) sobre texto alucinatorio o 
genérico. El trabajo futuro incluye reforzar la evaluación que presentamos en este documento 
con más experimentación, que se extenderá sobre otros LLM, dominios y lenguas. Los resultados 
de este trabajo, así como los de E5.1 servirán de base para el diseño del demostrador (E5.2), que 
se irá poblando con nuevas evaluaciones y modelos modificados siguiendo este método o 
evoluciones suyas, según avancemos nuestra investigación.  

https://github.com/oeg-upm/inesdata-knowledge-injection
https://github.com/oeg-upm/inesdata-fact-eval
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