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Resumen

Este entregable consiste en la primera version del software resultante de la
implementacién de los métodos desarrollados para el uso de herramientas externas
por parte de LLM (T3.1y T3.2) y su extensién de forma que también tengan en cuenta
las propiedades no funcionales de las herramientas (T3.3). Esta iteracion se centra en
los resultados preliminares del desarrollo de un método para habilitar llamadas
externas mediante el uso de estrategias de prompting. Este enfoque elimina la
necesidad de generar conjuntos de datos masivos y de utilizar grandes recursos para
el entrenamiento. La estrategia ha sido evaluada en el dominio médico y
especificamente en la generacion de diagndsticos mediante un agente basado en un
LLM. ElI modelo ha sido guiado mediante prompts para resolver tareas utilizando
métodos de resolucién de problemas que prevén el uso de llamadas externas a través
de funciones de transferencia. La evaluacién desarrollada demuestra que la estrategia
de prompting implementada puede inducir la capacidad de autoreflexién en un modelo,
permitiéndole comprender, solicitar y obtener de manera autbnoma la informacién
necesaria a través del uso de herramientas externas. Este proceso es esencial para
llegar a la resolucién del diagnéstico médico.
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1 Introduccion

Este entregable forma parte del paquete de trabajo PT3, cuyo objetivo es desarrollar los métodos
necesarios para habilitar a los LLMs con el uso de llamadas a funciones externas, como APIs de
motores de blusqueda, calculadoras o calendarios. Este documento presenta la primera version
del software resultante de la implementacién de los métodos desarrollados para el uso de
herramientas externas por parte de los LLMs en las tareas T3.1 y T3.2, asi como su extension
para considerar también las propiedades no funcionales de dichas herramientas en la tarea T3.3.
Este proceso de desarrollo permitird mitigar desafios identificados en E1.1, como alucinaciones
y sesgos, dotando a estos modelos de herramientas que puedan compensar sus limitaciones en
capacidades de razonamiento y en el uso de sus memorias paramétricas.

El resto de este entregable se estructura de la siguiente manera. En la seccién 2 se analiza la
seleccion de una solucion especifica en el marco de este proyecto para permitir que los LLMs
utilicen herramientas externas, considerando tanto las estrategias existentes para habilitar su
uso como los recursos necesarios para su implementacion. La seccién 3 detalla el método
elegido, incluyendo sus especificaciones, implementacion y aplicacién préctica. Los resultados
de este proceso se presentan en las secciones 4 y 5, donde se informa sobre el rendimiento de
esta metodologia en un caso de uso especifico del proyecto y se comparte el repositorio que
contiene el cédigo que implementa esta solucién. Finalmente, la seccion 6 expone las
conclusiones y propuestas para el futuro desarrollo de metodologias para el uso de herramientas
externas.

2 Enfoque

Como se describe en El1.1, los LLMs exhiben habilidades significativas gracias a su
preentrenamiento sobre conjuntos de datos masivos, lo que les proporciona capacidades
emergentes de razonamiento. Por su arquitectura, estos modelos pueden reproducir sesgos y
errores, especialmente en tareas que requieren capacidades de razonamiento simbélico méas
complejas y usar informacion especifica o no disponible para el propio modelo. Diversos métodos
presentados en E1.1, como PAL (Gao et al., 2022), TALM (Parisi et al., 2022) y Toolformer
(Schick et al., 2023), han explorado la posibilidad de enriquecer estos modelos mediante el uso
de ayudas externas a través de llamadas a herramientas que puedan soportar habilidades de
razonamiento complejo, como operaciones matematicas o consultas a internet para obtener
informacion actualizada o a bases de datos para informacién mas factual. Este enfoque ha
demostrado mejorar significativamente los resultados de estos modelos, reduciendo los sesgos
asociados con su entrenamiento y el conocido problema de las alucinaciones, donde un modelo,
aunque no sepa la respuesta, produce una solucién que tal vez no sea factual.

Estas estrategias implican la incorporacién de pasos adicionales al clasico flujo de trabajo end-
to-end de los LLMs, que generalmente prevén una interaccién simple de entrada y salida. La
inclusion de estos pasos adicionales permite descomponer una tarea en subtareas mas sencillas
que pueden resolverse con ayuda de herramientas externas, creando lo que se denominan
agentes y sus flujos de trabajo. Cuando un agente recibe una entrada, debe decidir cuando y
cémo utilizar informacion y herramientas adicionales. En el estado del arte, se han
experimentado diferentes estrategias para habilitar el uso de herramientas externas,
destacandose principalmente las estrategias de fine-tuning, como Toolformer (Schick et al.,
2023), y aquellas que inducen este comportamiento mediante few-shot self-reflection prompting,
como ReAct (Yao et al., 2023). En la primera estrategia, se genera un conjunto de datos de
manera semiautomética para instruir al modelo sobre cuando puede ser (til realizar una llamada
externa, qué herramienta usar para dicha llamada y cémo estructurarla. Una vez generado este
conjunto de datos, se utiliza para entrenar el modelo sobre casos de uso de dominio general. En
la segunda estrategia, durante el mismo proceso de inferencia, se muestra al modelo, con un par
de ejemplos insertados en el mismo prompt, cémo descomponer una tarea compleja en
subtareas, generando pasos intermedios y acciones relacionadas para resolver la tarea con la
ayuda de llamadas externas. Inicialmente, este método no requiere fine-tuning, pero los autores
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de los experimentos demuestran como esta metodologia puede beneficiarse adicionalmente de
pequefos entrenamientos especificos.

En el marco del proyecto se ha optado por experimentar con estrategias que no requieren
entrenamientos adicionales, intentando extraer capacidades de razonamiento directamente del
modelo de lenguaje mediante estrategias de prompting e induciendo al modelo a solicitar la
informacion adicional necesaria para continuar con el proceso. En la préxima seccion, se
describe este proceso de habilitacion de llamadas externas, desarrollado en un contexto de
resolucién de tareas extremadamente complejas en el campo del diagnéstico médico, que
habitualmente necesitan integrar informacion generada por herramientas externas como pruebas
de imagen, ultrasonidos y andlisis entre otras, para poder continuar con el proceso de
razonamiento y producir un diagnéstico y un plan de tratamiento médico.

3 Habilitacién de herramientas externas mediante prompting

Como se menciond en la seccion anterior, en el marco del proyecto se ha decidido experimentar
con la habilitacion de llamadas externas mediante prompting principalmente para superar dos
limitaciones. Por un lado, la necesidad de crear conjuntos de datos de entrenamiento
suficientemente grandes y representativos que consideren todas las posibles llamadas externas
necesarias para todos los casos de uso y dominios enumerados en el entregable E4.1. Por otro
lado, los recursos computacionales requerido para los entrenamientos necesarios para adaptar
estos modelos a las tipologias de llamadas, que en trabajos previos como Toolformer (Schick et
al., 2023) han requerido hasta 25K ejemplos por API externa y el uso simultdneo de 8 GPUs
NVIDIA A100 40GB. Habilitar el uso de herramientas externas mediante prompting, por el
contrario, ofrece mas flexibilidad al no requerir la generacion de datos de entrenamiento
especificos, lo que puede ser limitante si no se considera de antemano toda la diversidad de
llamadas posibles, y permite evitar procesos de entrenamiento masivos.

El uso de llamadas externas rompe el flujo clasico de modelos probabilisticos end-to-end,
abriendo la posibilidad de crear flujos de trabajo mas complejos que permiten la descomposicion
de tareas complejas en subtareas. Esto permite al modelo de lenguaje comportarse como un
agente. Ejemplos de esta tipologia de arquitectura son Tree of Thoughts (Yao et al., 2023),
Reflexion (Shinn y Labash, 2023) y Chain of Hindsight (Liu et al., 2023). Dentro del proyecto
KG4LLM, se han identificado los métodos de resolucion de problemas (PSM, por sus siglas en
inglés, Problem Solving Methods) como una posible tipologia de flujo de trabajo para mejorar la
capacidad de razonamiento de un modelo de lenguaje mediante la descomposicion de tareas en
subtareas mas pequefias y sencillas. Dentro de la literatura de PSM, algunos métodos de
resolucion de problemas prevén la necesidad de que un agente se comunique con una fuente de
informacion externa para recuperar la informacién necesaria que le permita resolver un problema
en concreto. Estas interacciones forman parte de las funciones de transferencia identificadas por
Schreiber et al. (1994) en la metodologia CommonKADS, y son fundamentales en tareas como
el diagnéstico, la clasificacion y el monitoreo, entre otras.

El dominio médico es uno de los dominios de interés para el proyecto KG4LLM identificados en
el entregable E4.1. El soporte ofrecido por sistemas autométicos de razonamiento para
diagndstico médico recientemente ha atraido una atencion creciente con el fin de reducir la carga
de trabajo de los médicos y democratizar el acceso a la atencion médica (Fansi Tchango, A. et
al., 2022). Por otro lado, el diagndstico médico es una aplicacion natural de PSM y generalmente
requiere informacion externa adicional para llevar a cabo la tarea. Por este motivo, se ha elegido
el diagnéstico médico como primer caso de uso para experimentar con estrategias de llamada a
herramientas externas basadas en PSM.

En este trabajo, se ha integrado un PSM de diagnéstico dentro del proceso de razonamiento de
un modelo de lenguaje mediante prompts que inducen al modelo a replicar los pasos necesarios
para resolver la tarea. Para que un modelo pueda entender qué informacion necesita para
solucionar una tarea, debe generar de alguna manera una representacion de la misma y habilitar
una capacidad que podemos definir como reflexion. Esto se puede lograr induciendo al modelo
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a descomponer el problema y utilizar las soluciones de cada subtarea como datos de entrada
para la siguiente tarea en el flujo de trabajo previamente definido. De esta manera, el flujo permite
generar representaciones intermedias que, a pesar de la arquitectura end-to-end del modelo,
pueden replicar una metodologia de razonamiento similar a la que emplea un médico. El flujo de
trabajo seguido es el que esta formalizado en la Figura 5.

complaint

causal biai actual
obtain L
model finding

. expected
hypothesis o finding compare

manifestation
model result

Figura 1. Estructura de inferencia para una aplicacién de diagnostico simple (Schreiber, G. et al., 1994).

Para seguir este proceso de razonamiento y permitir que el modelo solicite de manera autbnoma
la informacion externa necesaria (“actual finding”), el modelo debe identificar la informacion
requerida (“expected finding”) y solicitar y obtener los datos externos necesarios (“obtain”). Un
proceso de diagnostico implica la generacion de posibles hip6tesis (“cover”) (Fansi Tchango, A.
et al., 2022) y su verificacion (“compare”), de ser necesario, mediante el uso de herramientas
externas como anadlisis, ultrasonidos, radiografias, entre otras. A lo largo de este proceso, el
primer input del modelo son los datos del paciente, incluyendo su historia clinica y sus sintomas.
Una vez recibida esta informacién, se solicita al modelo que genere posibles hipétesis de la
enfermedad y las pruebas médicas necesarias para verificar estas hipétesis. Los prompts
utilizados para inducir estos pasos de razonamiento se muestran en la Figura 2 y la Figura 3.
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Your task is to conduct a diagnostic process.
Given the JSON-structured data provided:

- Cover each complaint or symptom and include a potential solution
(thus a fault) in the differential of possible hypotheses.
In this context, a fault refers to any plausible medical
condition that could explain the given symptoms.

Ensure the output is structured as a JSON object, meticulously
populating all the fields according to the following structure:

class Hypothesis(BaseModel):
symptom: str
fault: str

class Differential (BaseModel):
differential: List[Hypothesis]

Provide only the JSON object. Exclude comments and extra text.
Be as concise as possible.

Figura 2. Prompt de sistema utilizado para generar hip6tesis médicas.

Your task is to conduct a diagnostic process.
Given the JSON-structured data provided:

- Select each possible hypothesis from the differential
and specify the observables needed to very it.
In this context, an observable refers to any procedure used to
investigate the given hypothesis, including medical tests or surgeries.

Ensure the output is structured as a JSON object, meticulously
populating all the fields according to the following structure:

class Observable(BaseModel):
symptom: str
fault: str
observable: List[str]

class Observables(BaseModel):
observables: List[Observable]

Provide only the JSON object. Exclude comments and extra text.
Be as concise as possible.

Figura 3. Prompt de sistema utilizado para especificar observables.

Una vez obtenidos los resultados de estos pasos de razonamiento, que incluyen las posibles
hipétesis de enfermedades y las pruebas necesarias para validarlas, se utiliza este output como
nuevo input para el modelo de lenguaje. En esta etapa, se solicita al modelo que indique las
pruebas especificas necesarias para continuar con el proceso de razonamiento, con el fin de
validar o descartar las hipétesis generadas que estan presentes en el conjunto de posibles
enfermedades. El prompt utilizado para inducir al modelo a solicitar la prueba necesaria
corresponde a la funcién de transferencia 'obtain' (Schreiber et al., 1994). Esta funcion esta
estructurada como un JSON donde el modelo, si no puede extraer la informacién requerida del
contexto, reporta el valor 'OBTAIN'. Este valor funciona como un comando para obtener
informacion a través de herramientas externas y el prompt utilizado para inducir este
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comportamiento se muestra en la Figura 4. El resultado de esta etapa del proceso, que incorpora
diversas hipotesis de enfermedades y sus correspondientes evidencias obtenidas mediante
herramientas externas, servird como input para que el modelo genere un posible diagnéstico.

Your task is to conduct a diagnostic process.
Given the JSON-structured data provided:

- From multiple lists of observables needed to validate various hypotheses,
identify the most critical subset of findings. For these key observables,
indicate the need to acquire their values by setting the result field to "OBTAIN'.

Ensure the output is structured as a JSON object, meticulously
populating all the fields according to the following structure:

class Finding(BaseModel):
reason: str
observable: str
result: str

class Findings(BaseModel):
findings: List[Finding]

Provide only the JSON object. Exclude comments and extra text.
Be as concise as possible.

Figura 4. Prompt de sistema utilizado para habilitar llamadas a herramientas externas.

Como se demuestra en este flujo de razonamiento, exclusivamente mediante el uso de
prompting, se ha podido utilizar la memoria paramétrica del modelo para generar hipotesis de
enfermedades, teniendo en cuenta los datos iniciales relacionados con un paciente.
Posteriormente, se ha producido un proceso de razonamiento, o de inferencia, simplemente
descomponiendo la tarea principal de diagnéstico en diferentes pasos. Esta descomposicion ha
permitido inducir al modelo a solicitar externamente, a través de herramientas adicionales, la
informacion necesaria para desarrollar sus hipétesis y seguir con el proceso de razonamiento.

4 Evaluacion

Con el objetivo de evaluar la capacidad de los modelos de lenguaje generativo para habilitar
herramientas externas mediante prompting en tareas de diagndstico médico, se ha utilizado el
dataset publico multilinglie E3C. Este dataset contiene narrativas en las cuales los médicos
documentan la historia de un caso clinico. Los datos estén disponibles en los siguientes idiomas:
italiano, inglés, francés, espafiol y euskera. Para esta evaluacion preliminar, se ha considerado
el idioma inglés, que incluye 84 narrativas médicas. Se ha decidido utilizar el conjunto de datos
completo, a pesar de su division original en entrenamiento (36) y test (48), dado que los
experimentos no requieren ninguna forma de entrenamiento y las anotaciones originales del
conjunto de datos estan destinadas a una tarea de extraccion de informacion.

1 https://live.european-language-grid.eu/catalogue/corpus/7618
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Como se menciond en la seccion anterior, se ha disefiado un flujo de trabajo que prevé la entrada
y salida de datos estructurados en formato JSON para el LLM. En consecuencia, para adaptar y
estructurar el dataset de manera que pueda ser utilizado como entrada, se ha empleado un LLM
para traducir cada narrativa en un JSON con campos estandarizados y definidos. De hecho, cada
narrativa médica consiste en un parrafo con una estructura variable que generalmente incluye
una presentacién del paciente, la razén de la admision (que suele incluir los sintomas recientes),
los procedimientos llevados a cabo para llegar a una formulacién diagnéstica y el desarrollo de
un plan de tratamiento. Se ha decidido estandarizar toda esta informacién variable y no
estructurada para desarrollar un caso clinico bien organizado que permita formalizar un proceso
de razonamiento e incluir una entrada, un proceso de inferencia y un resultado. El objetivo es
que un modelo, dado un input, pueda replicar los pasos de inferencia y generar la salida correcta.
Un ejemplo de una narrativa y su correspondiente JSON de entrada, procesado y estructurado
por el LLM, se muestra en la Figura 5.

“We received a boy 3-year-old boy . . [

with autis disorder on hospital

- - - - "Age",
of pediatric ward A at university
"3 years old"
hospital Mohammed VI of Marrakesh.
£

He has no family history of illness

or autistic spectrum disorder. 1,
The history revealed that at 2 years of age. - esis™: {
The child was diagnosed with a H

"'severe communication disorder'”’,
. . - . Sp— - ": “Severe communication disorder™,
with social interaction difficulties
"Diagnosed at 2 years of age"
and sensory processing delay.
) Iy

A composite follow-up of all ious

ass ; was undertaken. ]
1

Blood work was normal i [
(thyroid-stimulating hormone (TSH), {
hemoglobin, mean corpuscular volume ": "Gastreintestinal symptoms
d": "Presented at initial presentation®

(MCV), and ferritin). Genetic testing

was unremarkable (normal karyotype, i

negative for fragile X) and the magnetic ]

resonance imaging (MRI) in search of a 1,

demyelinating attack of the white matter, ; s amif n": [
electroencephalography (EEG), {

optometry assessment were also normal.

At the conclusion of this composite
assessment, the boy was given a primary
diagnosis of autistic spectrum disorder.
¥
¥ }

Figura 5. Narrativa médica y su estructuracién como JSON de entrada.

Los prompts utilizados para que el LLM pudiera estructurar esta informacion que comprende
entrada, inferencia y salida se detallan en la Figura 6. Este proceso de creacion del dataset se
detallara méas a fondo en el entregable E2.1v2.

www.expert.ali INESData Espacio de Datos Lingtiistico 9
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b

Given a medical narrative, your role is to list all

the procedures the patient undergoes in chroneclogical order:
a

For each detected procedure, extract the following details:

Given a medical narrative, your task - reason: The specific patient complaint

is to structure the case information being investigated or addressed.

by extracting and organizing the following - procedure: A detailed description

details to generate a patient visit record of the procedure performed.
in chronological order:
- patient_data: General overview of patient

with personal information.
anamnesis: A comprehensive compilation that
integrates the patient's medical history
with their current symptoms in real-time narrative.
- physical_examination: Physical examination of the

patient, incorporating all observables and

recorded observations provided by the doctor.

- result: The outcome of the procedure.

Please structure the output as a JS0N object,

ensuring that all fields are included and meticulously
populated according to the following structure

(fiill with "null™ if the field is missing):

class ProcedureRecord(BaseModel):
reason: str
procedure: str

Please structure the output as a JSOMN object, o=k =zp

ensuring that all fields are included and meticulously
populated according to the following structure

class MedicalProcedures(BaseModel):
(fiill with “null" if the field is missing):

procedure_records: List[ProcedureRecord]

class PatientData(BaseModel): C
field: str

Given a medical narrative, your role is to generate
record: str

a comprehensive medical solution by extracting and organizing
the following information into a diagnosis and treatment plan
in chronological order:

- diagnoses: One or more medical diagnoses associated
with the specific findings, elucidating identified
faults and presenting the gathered evidences.

- plan: A comprehensive, step-by-step therapy
plan formulated to address the specific diagnoses
and achieve the desired goals.

class ComplaintReport(BaseModel):
complaint: str
reported: str

class Anamnesis(BaseModel):
history: List[ComplaintReport]
symptoms: List[ComplaintReport]

class PhysicalExamination(BaseModel):
observable: str
observation: str

Please structure the output as a JSOMN object,
ensuring that all fields are included and meticulously
populated according to the feollowing structure

(fiill with “null™ if the field is missing):
class MedicalRecord(BaseModel):

patient_data: List[PatientData]

- - class Diagnosis(BaseModel):
anamnesis: Anamnesis

fault: str

physical_examination: List[PhysicalExamination] oA WisEss

class Plan(BaseModel):
goal: str
steps: List[str]

class MedicalSolution(BaseModel):
diagnoses: List[Diagnosis]
plan: List[Plan]
Figura 6. Prompts utilizados para crear el conjunto de datos a partir de narrativas médicas no
estructuradas: a) entrada, b) inferencia, c) salida.

Para los experimentos de problem solving se ha utilizado un LLM entrenado para seguir
instrucciones y resolver las tareas especificadas en los prompts. El modelo utilizado es Llama
3.1 de 8B de parametros?. El JSON en la Figura 5 (derecha) representa el input o "user prompt"
que se pasa al LLM junto al "system prompt" con las instrucciones presentadas en la Figura 2,
constituyendo el primer paso del flujo de trabajo del agente. Con la informacion del paciente, la
anamnesis y la examinacion fisica, se requiere que el modelo genere un conjunto de hipotesis

2 https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3.1-8B-Instruct
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de posibles enfermedades que seran utilizadas como entrada del prompt en Figura 3 para afiadir
los observables necesarios para verificarlas (Figura 7).

[

"Severe communication “Unexplained fatigue”
"Chronic Fatigue Syndrome"
[
"Medical History and Physical
Examination™

disorder”
"Language Processing Disorder”

L "Sleep Study”
"Social interaction "Laboratory Tests (e.g. complete
difficulties™ blood count, electrolytes)”
"Social Anxiety Disorder” ]

"Gastrointestinal symptoms

sensory processing delay . . . . . .
y P = ay (bloating, constipation, diarrhea)

"Sensory Processing Disorder™ "Irritable Bowel Syndrome”
: [
{ "Gastrointestinal Motility Study”
"Unexplained fatigue” "Endoscopy”
"Chronic Fatigue Syndrome" "Imaging Studies (e.g. abdominal

ultrasound, CT scan)”

; R

"Gastrointestinal symptoms r
(bloating, constipation, diarrhea)” L "psychiatric symptoms
“Irritable Bowel Syndrome® (depressed mood, disproportionate
} anger, emotional lability)"
[ "Bipolar Disorder™
"Psychiatric symptoms [

"pPsychiatric Evaluation™
"Mood Disorder Questionnaire”
"Neuropsychological Evaluation™

(depressed mood, disproportionate
anger, emotional lability)”
"Bipolar Disorder” ]

Figura 7. Conjunto de hipétesis y observaciones generadas por el modelo, que servirdn como base para
el proceso de razonamiento necesario para producir un diagnostico médico.

Una vez generado el JSON con hipoétesis y observables, se pasa como parte de un nuevo "user
prompt" para una nueva iteracion junto al "system prompt" presentado en la Figura 4, generando
como output un nuevo JSON que, con la ayuda del token "OBTAIN", generado por el LLM cuando
considera que necesita informacién adicional, ser& procesado posteriormente como funcion de
transferencia para obtener informacién de herramientas externas (Figura 8).

En un caso médico como el presentado, puede ser necesario utilizar una amplia variedad de
herramientas externas con distintos niveles de automatizacion. Por ejemplo, en la situacién
descrita en la Figura 8, el modelo idealmente deberia tener la capacidad de integrarse con
sistemas autébnomos para realizar procedimientos como endoscopias, tomografias
computarizadas y pruebas de laboratorio. En el caso de uso especifico de la evaluacion descrita
en este documento, estos valores ya estan presentes en el dataset y corresponden a la etapa de
inferencia del conjunto de datos previamente anotado, que incluye todos los procedimientos
médicos y los valores obtenidos a través suyo. Por tanto, mas que la capacidad de recuperar
informacion relevante para resolver un paso concreto del flujo de trabajo, nos centramos en la
habilidad del LLM de identificar cuando carece de informacion en su memoria paramétrica y pedir
esa informacion a un servicio externo en su lugar.

La funcién de transferencia activada por el comando "OBTAIN" pasa huevamente por un modelo
de lenguaje que compara las pruebas médicas requeridas por el modelo de lenguaje que esta
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resolviendo el diagnéstico con la inferencia anotada del conjunto de datos actuando como un
“mapper” (Figura 9). Si el modelo de lenguaje requiere una prueba que esta presente en el
conjunto de inferencia disponible, proporcionara los resultados del test especifico, actuando
como herramienta externa. Al modelo se le puede proporcionar la informacion requerida
nuevamente en forma de JSON, si esta disponible, la cual formara parte del nuevo input hasta
llegar finalmente a la generacion de un output con un diagnéstico (Figura 10).

"reason "Social interaction
difficulties” :
"observable™: "Social skills
Assessment™

"result”: "OBTAIN"

[

"Sensory processing delay”
vable™: "Sensory Processing
Questionnaire”

"result”: "OBTAIN"

"Unexplained fatigue™

ble™: “"Laboratory Tests (e.g.
complete blood count, electrolytes)”

"result”: "OBTAIN"

1

{
"reason”: "Gastrointestinal symptoms
(bloating, constipation, diarrhea)”
“observable™: "Endoscopy”
b "OBTAIN"

}

{

"reason”

"Gastrointestinal symptoms
(bloating, constipation, diarrhea)”

"observable™: "Imaging Studies (e.g.
abdominal ultrasound, CT scan)”
"result”: "OBTAIN"

-

Figura 8. los procedimientos necesarios que el modelo solicita externamente
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Your task is to create connections between separate lists.
Given the JSON-structured data provided:

- Create a JSON object that maps each word from

the source words list to the corresponding word in
the target words list if they share identical or

very similar meanings. Ensure the JSON format clearly
represents the relationship between the two lists.

Ensure the output is structured as a JSON object, meticulously
populating all the fields according to the following structure:

class MappedwWords(BaseModel):
source_word: str
target word: str

class Map(BaseModel):
map: List[MappedWords]

Provide only the JSON object. Exclude comments and extra text.
Be as concise as possible.

Figura 9. Funcion de transferencia utilizada para mapear los observables con los procedimientos
anotados.

El diagnéstico médico es una tarea compleja que, como se ha avanzado aqui, requiere el uso de
herramientas externas que, de momento, funcionan con el soporte de una persona especializada.
Sin embargo, lo relevante de este proceso es la capacidad del modelo para autoreflexionar y
entender qué informacién es necesaria para seguir adelante con el razonamiento. Una vez que
un modelo sea capaz de generar una solicitud estructurada, como un JSON, se puede pasar a
cualquier tipo de funcién de transferencia que pueda comunicarse externamente con APIs de
herramientas externas, como se ha visto en trabajos precedentes, incluyendo herramientas como
calculadoras, motores de busqueda, entre otras.

En los experimentos sobre las narrativas médicas en inglés, la funcién de trasferencia delineada
en la Figura 4 ha permitido seguir con el proceso de razonamiento en el 100% de los ejemplos,
lo que ha permitido al agente llegar a un diagnéstico correcto en el 82% de los casos.
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"Imaging Studies (e.g.
MRI, CT scan)”
"Normal

"Laboratory Tests (e.g. "caeliac Disease”
complete blood count, electrolytes)” [
“Normal” "Total villous atrophy
corresponding to a stage 4 of
I Marsh classification”
"Endoscopy” ]
"Total villous atrophy
corresponding to a stage 4 of Marsh 1
classification”

Figura 10. Informacion de evidencia proporcionada al modelo con diagndstico final.

5 Repositorio

El cddigo utilizado para resolver tareas complejas mediante metodologias de PSM y técnicas de
prompting esta disponible en el repositorio GitHub de INSEDATAS. En este repositorio se
encuentran los experimentos de diagndéstico médico mencionados en la seccidn 4, utilizando el
dataset E3C4. El codigo en “psm_diagnostic_agent workflow.py" permite ejecutar el flujo de
trabajo descrito en la seccion anterior sobre este mismo dataset, integrando la funcién de
transferencia “obtain_findings™. Esta funcién habilita al modelo para auto reflexionar sobre las
necesidades de informacion adicional y generar llamadas en formato JSON, facilitando el uso de
herramientas externas para obtener la informacién necesaria y completar la tarea de diagnéstico.

6 Conclusiones y trabajo futuro

En este entregable hemos presentado una metodologia para habilitar el uso de herramientas
externas por un LLM. Teniendo en cuenta las necesidades multilingties del proyecto y la dificultad
de generar datasets especificos para diferentes casos de uso en diversos dominios y posibles
acciones que requieren informacion adicional, se ha optado por la experimentacién de una
modalidad que no implica procesos de entrenamiento. Esto permite superar el reto de generar
datasets y organizar entrenamientos masivos, como se ha experimentado en trabajos previos.
La posibilidad de romper el clasico flujo de trabajo end-to-end y abrir la opcidon de descomponer
tareas y organizar pasos de razonamiento puede habilitar a un LLM para interactuar
externamente dentro de este flujo de trabajo mas complejo. En el marco del proyecto, se ha
avanzado en la posibilidad de utilizar métodos de resolucién de problemas (PSM) y, dentro de
este esquema, activar las funciones de transferencia para habilitar el uso de herramientas
externas. Inicialmente, se ha experimentado con el dominio médico y especificamente con la

3 https://github.com/oeg-upm/inesdata-problem-solving

4 https://live.european-lanqguage-grid.eu/catalogue/corpus/7618
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tarea de diagndstico, dada la necesidad frecuente de utilizar informacién adicional para continuar
con el proceso de razonamiento y completar la tarea. Esta estrategia ha sido evaluada sobre un
dataset publico, adecuadamente modelado para la tarea, permitiendo interactuar con el agente
de manera estructurada a través de esquemas JSON. La evaluacién ha demostrado la capacidad
de esta metodologia para descomponer y reflexionar correctamente sobre los problemas, y
habilitar la capacidad de solicitar y obtener autbnomamente la informacién necesaria para
solucionar un proceso de razonamiento y generar un diagnostico médico.
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