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1 Introduccion

Este entregable recoge los recursos generados a lo largo del proyecto, que serdn publicados en
el Espacio de Datos de INESDATA una vez esté habilitado. A lo largo de las subsiguientes
secciones se mostraran aquellos modelos adaptados a dominio después de su entrenamiento
siguiendo los métodos descritos en los entregables E2.1v2 (Berrio y GOmez-Pérez, 2024) y E4.3
(Garcia y Gomez-Pérez., 2024), ademds de los conjuntos de datos con los que se ha llevado a
cabo los diferentes ajustes alli descritos. De igual forma, este entregable contextualiza la
eleccién de dichos modelos y métodos en el marco general del proyecto y ofrece informacion
respecto a su integracion en INESData. También se recogen los métodos de prompting
presentados en el entregable E3.1v2 (Merenda y Gémez-Pérez, 2024) y su posible integracién
como recurso en el espacio de datos.

Asi pues, el resto del documento se estructura de la manera siguiente. La seccion 2 introduce
los conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion, donde mostraremos con qué datos
hemos entrenado los modelos base del proyecto para mejorar su factualidad y su adaptacién a
dominio, asi como los que hemos utilizado para adaptar modelos a la generacién de ontologias
en el dominio de las misiones espaciales. En la seccién 3 recordamos los conjuntos de datos de
verificacidn sobre los que hemos llevado la evaluacidn basada en referencias para los dominios
de Seguros y Salud. En la seccidn 4, mostramos los modelos que hemos generado a partir de
estos ajustes, ademas de la eleccidon de los modelos base sobre los que se ha llevado a cabo. En
la seccion 5, mencionamos los recursos en forma de prompt con los que contamos para mejorar
el desempenio en inferencia de los modelos para dominios especificos. Por ultimo, en la seccion
6, presentamos el estado actual de la integracién de dichos modelos y recursos en el espacio de
datos de INESData, asi como los siguientes pasos del proyecto en relaciéon con el soporte
multilinglie de los mismos.

2 Conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion

En este apartado recogemos los conjuntos de datos de entrenamiento para la adaptacion a
dominio y la factualidad de LLMs (E2.1v2, Berrio y Gémez-Pérez, 2024), tanto para el dominio
de seguros como para el de salud, ademas de los conjuntos de datos utilizados para el
entrenamiento de modelos con arquitectura Pythia para la generaciéon de archivos RDF en
formato turtle en el dominio espacial (E4.3, Garcia y Gomez-Pérez, 2024). En total, 35 conjuntos
de datos.

2.1 Seguros

En este apartado mostramos los conjuntos de datos que hemos generado para el entrenamiento
de un modelo base usando SFT y DPO, teniendo en cuenta cuatro estimadores: Llama+GPT4,
GPT4+GPT4, Model Confidence y FactScore. Como mencionamos en el entregable E2.1v2,
generamos conjuntos de datos de preferencia con el siguiente nimero de respuestas por
prompt: 5, 10, 20, 30 y 40. La nomenclatura elegida para estos conjuntos de datos sigue este
formato:

{DOMINIO} _{SFT/DPO} {MODELO/ESTIMADOR} {NUM_MUESTRAS} {SUBCONJUNTO}.jsonl.

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 4
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Para el caso de SFT, se mostrard el modelo con el que se ha generado, mientras que para DPO
se hard referencia al estimador con el que se ha generado el dataset de preferencias. En ambos
casos también se mostrard el nimero de muestras generadas para el entrenamiento y el
subconjunto que esté representando, ya sea el de entrenamiento (train) como el de validacion
(val).

Para el entrenamiento SFT contamos con dos tipos de muestras. Las primeras generadas con
Llama:

e insurance_sft_llama_2k_train.jsonl/insurance_sft _llama_2k_val.jsonl.
e insurance_sft_llama_5k_train.jsonl/insurance_sft _llama_5k_val.jsonl.
e insurance_sft_llama_10k_train.jsonl/insurance_sft_llama_10k_val.jsonl.
e insurance_sft_llama_15k_train.jsonl/insurance_sft_llama_15k_val.jsonl.
e insurance_sft_llama_19k_train.jsonl/insurance_sft_llama_19k_val.jsonl.

Y las que estdn generadas con GPT4o0:

e insurance_sft_gpt4o_2k_train.jsonl/insurance_gpt4o _llama_2k_val.jsonl.
e insurance_sft_gptdo_5k_train.jsonl/insurance_gpt4o_llama_5k_val.jsonl.
e insurance_sft_gptdo_10k_train.jsonl/insurance_gpt4o_llama_10k_val.jsonl.
e insurance_sft_gptdo_15k_train.jsonl/insurance_gpt4o_llama_15k_val.jsonl.
e insurance_sft_gptdo_19k_train.jsonl/insurance_gpt4o_llama_19k_val.jsonl.

Para el entrenamiento DPO con el estimador de Llama+GPT4 generamos los siguientes
conjuntos de datos:

e insurance_dpo_lg_3k_train.jsonl/insurance_dpo_lg_3k_val.jsonl.

e insurance_dpo_lg_14k_train.jsonl/insurance_dpo_lg_14k_val.jsonl.

e insurance_dpo_lg_60k_train.jsonl/insurance_dpo_lg_60k_val.jsonl.

e insurance_dpo_lg_137k_train.jsonl/insurance_dpo_lg_137k_val.jsonl.
e insurance_dpo_lg_245k_train.jsonl/insurance_dpo_lg_245k_val.jsonl.

Con el estimador de GPT4+GPT4 generamos los siguientes conjuntos de datos:

e insurance_dpo_gg_5k_train.jsonl/insurance_dpo_gg 5k_val.jsonl.

e insurance_dpo_gg_21k_train.jsonl/insurance_dpo_gg 21k_val.jsonl.

e insurance_dpo_gg_89k_train.jsonl/insurance_dpo_gg 89k_val.jsonl.

e insurance_dpo_gg 208k_train.jsonl/insurance_dpo_gg_208k_val.jsonl.
e insurance_dpo_gg 366k_train.jsonl/insurance_dpo_gg 366k_val.jsonl.

Con el estimador de Model Confidence generamos los siguientes conjuntos de datos:

e insurance_dpo_mc_5k_train.jsonl/insurance_dpo_mc_5k_val.jsonl.

e insurance_dpo_mc_23k_train.jsonl/insurance_dpo_mc_23k_val.jsonl.

e insurance_dpo_mc_98k_train.jsonl/insurance_dpo_mc_98k_val.jsonl.

e insurance_dpo_mc_226k_train.jsonl/insurance_dpo_mc_226k_val.jsonl.
e insurance_dpo_mc_404k_train.jsonl/insurance_dpo_mc_404k_val.jsonl.

Por ultimo, con el estimador de Fact Score generamos los siguientes conjuntos de datos:

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 5
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e insurance_dpo_fs_5k_train.jsonl/insurance_dpo_fs_5k_val.jsonl.
e insurance_dpo_fs_23k_train.jsonl/insurance_dpo_fs_23k_val.jsonl.
e insurance_dpo_fs_81k_train.jsonl/insurance_dpo_fs_81k_val.jsonl.

Ademas de los conjuntos de datos de entrenamiento en SFT y DPO, para llevar a cabo una
evaluacion de la factualidad de un modelo para un dominio en especifico es necesario contar
con el conjunto de preguntas basado en las entidades semilla que describimos en el entregable
E2.1v2. Por ello, generamos una serie de conjuntos de datos
(insurance_questions_dataset_{train/val/test}.json) que contenga estas entidades y sus
preguntas asociadas, generadas mediante GPT3.5. Gracias a este conjunto de datos, es posible
llevar a cabo entrenamientos y evaluaciones alternativas con otros modelos.

2.2 Salud

Los conjuntos de datos de este apartado fueron generados a partir de un conjunto de entidades
seleccionadas dentro del vocabulario presente en Pubmed y UMLS. Dichas entidades fueron las
de mayor presencia en articulos relacionados con el COVID-19 o SARS-CoV-2. A partir de dichas
entidades, se generaron una serie de parrafos mediante el modelo base (Llama-2), que a su vez
sirvieron como base para la formacion de los conjuntos de datos para el entrenamiento de SFT
y DPO con los distintos estimadores que aplicamos en este dominio: Llama+GPT4, Model
Confidence y FactScore. En este caso, para el dataset de preferencias necesario para el
entrenamiento de DPO se utilizd Unicamente una muestra de 5 respuestas por prompt. A
continuacién, listamos todos estos conjuntos de datos para el entrenamiento en SFT y DPO:

e covid_sft_train.jsonl/covid_sft_val.jsonl. Conjuntos de datos necesarios para el
entrenamiento de SFT.

e covid_dpo_lg_train.jsonl/covid_dpo_Ilg_val.jsonl. Conjuntos de datos necesarios para
el entrenamiento de DPO con el estimador Llama+GPT4.

e covid_dpo_mc_train.jsonl/covid_dpo_mc_val.jsonl. Conjuntos de datos necesarios
para el entrenamiento de DPO con el estimador de Model Confidence.

e covid_dpo_fs_train.jsonl/covid_dpo_fs_val.jsonl. Conjuntos de datos necesarios para
el entrenamiento de DPO con el estimador de FactScore.

Al igual que en el dominio de seguros, publicaremos los conjuntos de datos de entidades y
preguntas asociadas (covid_questions_dataset_{train/val/test}.json) para poder entrenar y
evaluar diferentes modelos.

2.3 Espacio

En cuanto al dominio del espacio, siguiendo lo descrito en el entregable E4.3, se generd un
conjunto de datos a partir del texto de misiones tomadas de EOportal para el ajuste de modelos
Pythia a la hora de generar RDF en formato turtle para dichas misiones. Este conjunto de datos
fue dividido en datos de entrenamiento (853 misiones) y datos de evaluacion (172 misiones).

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 6
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3 Conjuntos de datos de verificacion

Tal y como mencionamos en el entregable E5.1 (Gdmez-Pérez et al., 2024), la evaluacién de la
factualidad basada en referencias requiere de un conjunto de datos de verificacién especifico
del dominio, para evaluar si una afirmacién esta soportada o refutada por el mismo.

En el caso del dominio de los seguros seguimos el procedimiento desarrollado por Min et al.
(2023), que utiliza un volcado de la Wikipedia en inglés y las entidades semilla para encontrar
articulos relacionados con los parrafos y afirmaciones generados a partir de ellas. Por su parte,
en el dominio de Salud hemos seleccionado un subconjunto de abstracts provenientes de
Pubmed para la generacién de un indice de verificacidon de afirmaciones biomédicas.

4 Modelos

4.1 Selecciéon de modelos base

Como ya mencionamos en el entregable E1.1 (Gdmez-Pérez et al., 2024), hay que tener en
cuenta diferentes factores a la hora de seleccionar un LLM sobre el que llevar a cabo una
adaptacion al dominio o una mejora de su factualidad: su tamafio, grado de apertura (codigo,
datosy pesos del modelo) o a qué lenguajes da soporte. En ese mismo entregable, mencionamos
diferentes familias de LLMs: LLaMA (Touvron et al., 2023) y su adaptacién al euskera con Latxa,
Falcon (Almazrouei et al., 2023) y su adaptacion al castellano y catalan con Aguila, y Chinchilla
(Hoffmann et al., 2022) y su adaptacién al catalan y castellano con FLOR.

Por otro lado, durante el transcurso del proyecto se han presentado nuevos modelos de pesos
abiertos y/o con soporte para las lenguas oficiales de Espafia. Por ejemplo, Carballo (Gamallo et
al., 2024) es un modelo de 2.1 billones de pardmetros basado en FLOR y ajustado usando datos
en gallego gracias al corpus CorpusNos. OLMo (Groeneveld et al., 2024) presenta otra familia de
modelos de 1y 7 billones de pardmetros que han sido entrenados con el conjunto de datos en
inglés de libre acceso dOLMa. Por ultimo, mencionamos la familia de modelos de Pythia
(Biderman et al., 2023), que destaca por la gran diversidad de versiones en cuanto a nimero de
pardmetros entrenables® con los que cuenta su arquitectura, si bien sélo estan disponibles para
el inglés.

Teniendo en cuenta el andlisis realizado en el entregable E1.1 y lo resefiado en este, para el
trabajo realizado hasta ahora hemos decidido centrar nuestro estudio de la adaptacion de LLMs
a dominio y de la mejora de la factualidad en dos de estas familias de modelos: LLaMA y Pythia.
LLaMA nos proporciona una arquitectura de pesos abiertos con un uso extendido en la
comunidad, con soporte multilinglie y una amplia gama de tamafios. Por otro lado, Pythia nos
amplia esta diversidad de tamafios, dandonos la oportunidad de estudiar la influencia del
numero de pardmetros en esta adaptacion a dominio de los modelos.

1 Pythia cuenta con versiones de 14, 70, 160 y 410 millones de parametros, asi como con
versiones de 1, 1.4, 2.8, 6.9 y 12 billones de parametros.

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 7
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4.2 Seguros

Para el dominio de Seguros partimos de dos arquitecturas base: Llama y Pythia. Siguiendo estas
dos arquitecturas, y utilizando los conjuntos de datos mencionados con anterioridad,
generamos los 59 modelos que veremos a continuacién. La nomenclatura elegida para estos
modelos sigue este formato:

{DOMINIO} _{SFT/DPO} {MODELO_GENERACION/ESTIMADOR} {NUM_MUESTRAS} {MODELO_
BASE}

Al igual que en la nomenclatura de los conjuntos de datos mencionada en el anterior apartado,
para SFT se hara referencia al modelo usado para la generacién (Llama o GPT40) y para DPO al
estimador utilizado (LG/GG/FS/MC). Por ultimo, para ambos casos, se referenciard el nimero
de muestras y el modelo base utilizado para el entrenamiento.

A partir del entrenamiento SFT, con Llama2 como modelo base, generamos:

e insurance_ sft_llama_2k_llama2.
e insurance_ sft_llama_5k_llama2.
e insurance_sft_llama_10k_llama2.
e insurance_sft_llama_15k_llama2.
e insurance_sft_llama_19k_llama2.
e insurance_sft_gptd4o_2k_llama2.
e insurance_sft_gpt4o_5k_llama2.
e insurance_sft_gpt4o_10k_llama2.
e insurance_sft_gptd4o_15k_llama2.
e insurance_sft_gptd4o_19k_llama2.

Con SFT, a partir de modelos Pythia y el entrenamiento con el conjunto de datos 10 muestras
por prompt generado por Llama tenemos:

e insurance_sft_llama_5k_pythia70m
e insurance_sft_llama_5k_pythial60m
e insurance_sft_llama_5k_pythia410m
e insurance_sft_llama_5k_pythialB

e insurance_sft_llama_5k_pythial.4B
e insurance_sft_llama_5k_pythia2.8B
e insurance_sft_llama_5k_pythia6.9B
e insurance_sft_llama_5k_pythial2B

Del entrenamiento DPO con el estimador Llama+GPT4 obtenemos con Llama2 como modelo
base:

e insurance_dpo_lg 3k_llama2.

e insurance_dpo_lg_14k_llama2.
e insurance_dpo_lg_60k_llama2.
e insurance_dpo_lg_137k_llama2.
e insurance_dpo_lg_245k_llama2.

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 8
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Del entrenamiento DPO con el estimador Llama+GPT4 obtenemos a partir de la suite de modelos
de Pythia:

e insurance_dpo_lg_14k_pythia70m
e insurance_dpo_lg_14k_pythial60m
e insurance_dpo_lg_14k_pythiad10m
e insurance_dpo_lg_14k_pythialB

e insurance_dpo_lg_14k_pythial.4B
e insurance_dpo_lg_14k_pythia2.8B
e insurance_dpo_lg_14k_pythia6.9B
e insurance_dpo_lg_14k_pythial2B

Del entrenamiento DPO con el estimador GPT4+GPT4 obtenemos los siguientes modelos con
Llama2 como modelo base:

e insurance_dpo_gg 5k_llama2.

e insurance_dpo_gg 21k_llama2.
e insurance_dpo_gg 89k_llama2.
e insurance_dpo_gg_208k_llama2.
e insurance_dpo_gg 366k_llama2.

Del entrenamiento DPO con el estimador de Model Confidence y Llama2 como modelo base:

e insurance_dpo_mc_5k_llama2.

e insurance_dpo_mc_23k_llama2.
e insurance_dpo_mc_98k_llama2.
e insurance_dpo_mc_226k_llama2.
e insurance_dpo_mc_404k_llama2.

Por ultimo, del entrenamiento DPO con el estimador de FactScore y Llama2 como modelo base:

e insurance_dpo_fs_5k_llama2.
e insurance_dpo_fs_23k_llama2.
e insurance_dpo_fs_81k_llama2.

Ademds de todos estos modelos, también hemos ajustado un modelo Llama2-7B en
InsuranceQA (Feng et al., 2015), un conjunto de datos que permite evaluar la factualidad de
modelos en el dominio de seguros.

4.3 Salud

Para el dominio de Salud contamos con cuatro modelos, todos ellos entrenados usando LoRA y
con un Llama2 como modelo de partida:

e covid_sft_llama2. Modelo Llama2 resultante del entrenamiento SFT.

e covid_dpo_lg_llama2. Modelo Llama2 resultante del entrenamiento DPO con el
estimador Llama-GPT4.

e covid_dpo_mc_llama2. Modelo Llama2 resultante del entrenamiento DPO con el
estimador de Model Confidence.

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 9
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e covid_dpo_fs_llama2. Modelo Llama2 resultante del entrenamiento DPO con el
estimador de FactScore.

4.4 Espacio

En cuanto al dominio del espacio, se ajustaron varios modelos de la arquitectura de Pythia con
el conjunto de datos de misiones del EOportal. Después de este proceso, contamos con diez
modelos Pythia capaces de generar RDF en formato turtle a partir de texto proveniente de
misiones espaciales:

e pythia-14m
e pythia-31m
e pythia-70m

e pythia-160m
e pythia-410m

e pythia-1B

e pythia-1.4B

e pythia-2.8B

e pythia-6.9B

e pythia-12B
5 Prompts

Decir que estamos usando un enfoque basado en prompting y no en finetuning como se pensaba
antes del inicio de la ejecucién del proyecto (e3.1v2).

Decir con cuantos contamos.

En el entregable E3.1v2 de este proyecto (Merenda et al., 2024) se describe el desarrollo de una
serie de estrategias en tiempo de inferencia, mediante un proceso de prompting, que permiten
inyectar conocimiento haciendo uso de herramientas externas de forma auténoma por parte
del modelo. Esto solventa los problemas mencionados en dicho entregable, como la necesidad
de grandes datos de entrenamiento para las posibles llamadas externas o el coste
computacional de otros enfoques.

Los prompts mostrados en dicho entregable, forman parte del dominio médico y estan
orientados a su uso en un flujo de trabajo PSP (Process Solving Prompting), que permite mejorar
las capacidades de razonamiento de los modelos mediante la adiccién de informacion de
contexto, que seria recopilada mediante el uso de herramientas externas. Para extender su uso
en este y otros ambitos, compartiremos las plantillas utilizadas para formar estos prompts, una
vez se habilite el espacio de datos de INESDATA.

6 Conclusionesy proximos pasos

A lo largo de este documento hemos ido recopilando los diferentes recursos generados del
estudio de la mejora de la factualidad y la adaptacion a tres dominios piloto: salud, seguros y
espacio (ver Figura 1). Tanto los 59 modelos, como los 35 conjuntos de datos presentados,

KG4LLM - Enriguecimiento De Modelos De Lenguaje 10
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estaran disponibles en el espacio de datos de INESDATA una vez esté habilitado. También lo
estaran las plantillas utilizadas para las estrategias de prompting para el uso de herramientas

externas.

SEGUROS

SALUD

-

| # ) Conjuntos de datos

-

DPO

5muestras/pro

10 muestras/p

20 muestras/p

30 muestras/prompt
40 muestras/prompt

Modelos base
Ny B rgr'eneradoi_x_‘, /

Llama2

A .
{ ¢ ) Conjuntos de datos
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DPO

Smuestras/prompt

Modelos base

- Llama2

ESPACIO

Conjunto de datos Madelos base

ES EQ PORTAL

Figura 1. Resumen de los recursos generados por dominio.

Los siguientes pasos de este estudio pasan por el soporte multilinglie de los modelos y datasets
correspondientes, en concreto en las lenguas del Estado espafiol: castellano, catalan, euskera 'y
gallego. Durante el tiempo restante del proyecto nos enfocaremos en la mejora de este aspecto,
y generaremos una serie de nuevos recursos que también estaran disponibles en el mismo

espacio de datos.
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