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Resumen 

Este entregable consiste en el marco de evaluación de la factualidad propuesto en el 
proyecto. Debido a las limitaciones en cuanto a la disponibilidad de conjuntos de 
datos de verificación en escenarios de adaptación a dominio multilingüe y en 
concreto en el marco de los dominios de interés del proyecto identificados en el 
entregable D4.1 y los idiomas oficiales de España, el presente marco de evaluación 
propone estrategias en las que la dependencia de ese tipo de recursos no sea un 
limitante para evaluar la factualidad de un LLM. Además de las ideas principales en 
las que se basa este marco de evaluación, el entregable incluye el software y 
recursos asociados, entre los que destacan conjuntos de datos destilados de 
recursos semiestructurados y grandes LLM para la evaluación de factualidad, y 
particularmente conjuntos de datos de verificación, en distintos dominios relevantes 
para el proyecto.  
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1 Introducción 

Este entregable recoge los resultados de la tarea T5.1 del paquete de trabajo PT5 en el 
proyecto KG4LLM, sobre el desarrollo de métricas y marco de evaluación de factualidad 
previamente definido en la tarea T1.3 y que fue presentado en el entregable E1.1. El 
entregable E5.1 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 2 introduce de 
manera general la filosofía detrás del desarrollo del marco de evaluación y las líneas generales 
que seguimos a la hora de presentarlo en este documento. La sección 3 presenta el marco de 
evaluación propiamente dicho y los distintos métodos de evaluación que ofrece. La sección 4 
presenta los recursos utilizados para ilustrar la aplicación del marco de evaluación en los 
dominios seleccionados para este documento, que incluyen un glosario de términos para el 
dominio de seguros basado en la terminología LGIT y un grafo de conocimiento extenso, 
complejo y multilingüe como UMLS. Por otro lado, la sección 5 presenta el proceso de 
desarrollo de los datasets destilados a partir de estos recursos mediante el uso de otros LLM, 
para su uso durante la evaluación de factualidad, así como los datases de verificación para 
cada dominio. A continuación, la sección 6 describe cómo usar el dataset dependiendo de si el 
estimador elegido para evaluar la factualidad del modelo está basado en referencias o en la 
confianza del LLM en el texto generado. La sección 7 ilustra el uso del marco de evaluación de 
la factualidad aplicándolo a un LLM en particular, LLaMa-2, en los dominios objetivo. La 
sección 8 presenta el repositorio desde el que se puede acceder al marco de evaluación para 
su uso por la comunidad de usuarios de INESData. Finalmente, en la sección 9 presentamos 
nuestras conclusiones y anticipamos parte del trabajo que vendrá a continuación. 

2 Enfoque 

Como se introdujo en E1.1, que recoge el estado de la cuestión, guías para la inyección de 
conocimiento en LLM y métricas, el proyecto KG4LLM apuesta por el desarrollo de un marco 
de trabajo para la evaluación de factualidad en LLM que sea lo más agnóstico posible de 
dominio e idioma. Esta decisión se basa en el análisis de una serie de dominios de interés, 
entre los que se encontraban salud, patentes, legal, ciencias de la tierra y seguros entre otros, 
para los idiomas oficiales de España llevado a cabo en el entregable E4.1. En dicho análisis se 
comprobó que prácticamente ningún dominio cuenta con los recursos semánticos o de 
corpora documental deseables para implementar en este escenario métodos convencionales 
de inyección de conocimiento en LLM. 

El marco de evaluación de la factualidad aquí propuesto permite verificar el texto generado 
por el modelo contra datasets de verificación centrados en combinaciones específicas de 
dominio e idioma. Asimismo, también ofrece métodos intrínsecos basados en la confianza que 
el modelo tiene en el texto generado, de manera independiente de la existencia de un dataset 
de verificación, aliviando así la dependencia de este tipo de recursos para un idioma y dominio 
dados. Finalmente, este marco de evaluación se adapta a los recursos de conocimiento 
disponibles sobre los que se pretende evaluar la factualidad del modelo. Dichos recursos 
pueden variar desde un glosario de términos a un grafo de conocimiento completo.  

Este marco de evaluación es por tanto válido para evaluar la factualidad de cualquier LLM para 
cualquier idioma y dominio. Con el fin de simplificar la experimentación, que ilustra el uso del 
marco de evaluación, en este entregable nos centramos en LLMs de la familia Llama y en 
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concreto Llama-2 7B, idioma inglés1, y dos dominios antagónicos en cuanto a la disponibilidad 
de recursos. Por un lado, el dominio de seguros, para el que, como vimos en el entregable 
E4.1, no existen datasets de verificación, corpora o recursos, como grafos de conocimiento, 
públicos, y, por otro lado, el dominio de salud, para el que sí hay abundancia de recursos, 
entre los que se incluyen grafos de conocimiento multilingües como UMLS, corpora y datasets 
de verificación como PubMed. De esta manera, mostramos el comportamiento de nuestro 
método en dominios tanto de abundancia como de escasez de recursos. 

3 Marco de evaluación 

El marco propuesto se resume en la Figura 1, donde se describen los cuatro métodos de 
evaluación de la factualidad fundamentales. Cada uno de estos métodos permiten evaluar la 
factualidad del LLM con un enfoque diferente pero complementario. 

 
Figura 1: Métodos para la evaluación de factualidad en LLM 

A continuación, desgranamos estos métodos. 

1. Evaluación de base. Se propone utilizar conjuntos de datos de evaluación previamente 
disponibles en el estado del arte para evaluar la veracidad del LLM, como TruthfulQA 
(Lin & Hilton et al., 2022) y FACTOR (Muhlgay et al., 2023). Dichos conjuntos de datos 
son de propósito general y normalmente sólo están disponibles en inglés, pero la 
evaluación sobre ellos puede aportar una perspectiva inicial interesante sobre la 
factualidad del modelo en el escenario más favorable posible (monolingüe y de 
propósito general). Este tipo de evaluación también permite medir el impacto de los 
métodos de inyección de conocimiento y adaptación a domino a nivel general. 
Idealmente, dicho impacto debería ser positivo o al menos no perjudicar la factualidad 
del modelo en los escenarios evaluados por estos datasets. De manera similar, la 
evaluación de base incluye marcos de evaluación generales para LLM más allá de 
aspectos relacionados con la factualidad, como MMLU (Hendrycks et. al, 2021), con los 
que se permite monitorizar el impacto de los métodos desarrollados en el proyecto 
sobre las capacidades básicas de los LLM. 

2. Evaluación basada en la confianza del LLM, independiente de dominio e idioma. La 
siguiente fase es completamente independiente de dominio e idioma y se basa en el 
método originalmente propuesto por Tian et al. (2023b). En ella explotamos la 
correlación demostrada en (Kadavath et al., 2022; Tian et al., 2023a) entre la confianza 

 

1 Aunque el método es independiente del idioma y tan sólo requiere que el LLM a evaluar 
soporte dicho idioma y la existencia de recursos de conocimiento de partida en ese idioma, que 
como indicamos puede variar entre un glosario de términos hasta un grafo de conocimiento. 
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de un LLM en el texto generado y la probabilidad de que dicha respuesta sea factual.  
Este método primero extrae hechos atómicos del texto utilizando un LLM fuerte, como 
GPT-3.5/4. A continuación usa ese mismo modelo para convertir cada hecho atómico 
en una pregunta sin ambigüedad con la que evaluar el conocimiento del LLM sobre ese 
hecho en particular y muestrea una respuesta del LLM bajo evaluación un número de 
veces (20, en el trabajo original) con el fin de estimar la incertidumbre del modelo 
sobre la respuesta generada. La proporción de las apariciones de la respuesta más 
frecuente sobre el total de respuestas obtenidas es la puntuación de veracidad final 
asignada a cada hecho, que esencialmente representa la confianza del modelo en su 
factualidad. Este método es extremadamente flexible al no depender de la existencia 
de una dataset de verificación para el dominio e idioma en los que nos proponemos 
evaluar el LLM. Por el contrario, confía en el conocimiento del dominio y las 
capacidades que para ese idioma puede tener el LLM utilizado para generar hechos 
atómicos y las consiguientes preguntas sobre ellos. 

3. Evaluación basada en referencias sobre conjuntos de datos generales y específica de 
idioma. El método de evaluación basado en la confianza del LLM descrito en el punto 
anterior se complementa con otro tipo de estimadores, basados en referencias, como 
FactScore. Estos métodos suelen ofrecer los mejores resultados comparados con el 
método basado en la confianza del modelo. Sin embargo, dependen de la existencia de 
un dataset de verificación, basado normalmente en distintas versiones de Wikipedia 
para cada idioma como base de conocimiento general y reutilizable para los distintos 
dominios e idiomas objetivo.  

4. Evaluación basada en referencias sobre conjuntos de datos de verificación 
específicos de dominio e idioma. De manera similar al punto anterior, el propósito de 
este método de evaluación es aprovechar los conjuntos de datos de verificación 
disponibles para ciertos dominios, como se vio en E4.1. Para ello, se plantea una 
adaptación del método FactScore que sustituya conjuntos de datos basados en 
Wikipedia por esos conjuntos de datos de verificación. La idea es que la verificación 
será de mayor calidad al contar este tipo de datasets de verificación específicos de 
dominio con una mayor profundidad y especialización a nivel de dominio que un 
recurso de propósito general como Wikipedia. 

En el marco de evaluación aquí propuesto, nos centramos en métodos basados en confianza 
del modelo y basados en referencia, cuando haya disponible un dataset de verificación para el 
dominio e idioma indicados. La Figura 2 resume los pasos a tomar para evaluar la factualidad 
de un LLM, tanto basado en un tipo de estimador como en el otro. 
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Figura 2: Marco de evaluación: Pasos de evaluación de la factualidad para los métodos basados en la 

confianza del LLM y/o en referencias sobre un dataset de verificación 

4 Recursos de conocimiento a nivel de dominio 

Para poder llevar a cabo el primer paso definido en nuestro marco de evaluación de 
factualidad para LLM descrito en la Figura 2, es necesario partir de un recurso de conocimiento 
para el dominio de interés en el idioma indicado en el que se describan las entidades propias 
del dominio y las relaciones entre ellas. En su expresión más sencilla, ese recurso puede ser 
una lista o glosario de términos. También podría tratarse de una taxonomía con información 
de hiperonimia entre entidades e idealmente de un grafo de conocimiento con relaciones 
explícitamente representadas entre las entidades de dominio.  

Como veremos en la sección 5, esa información se utilizará para generar preguntas sobre esas 
estructuras de conocimiento de dominio en el idioma objetivo mediante el uso de un LLM 
fuerte. Posteriormente, esas preguntas serán respondidas por un LLM débil con un parámetro 
de temperatura alto, con el fin de generar una gran diversidad de respuestas, que contendrán 
distintas distribuciones de hechos correctos e incorrectos.   

4.1 Terminología LGIT 

El Fondo de Seguros para Gobiernos Locales (LGIT, por sus siglas en inglés) fue establecido en 
1987 por la Asociación de Condados de Maryland (MACo) y la Liga Municipal de Maryland 
(MML) para abordar los desafíos que enfrentaban los gobiernos locales en Maryland al 
intentar asegurar seguros accesibles. LGIT es una asociación propiedad de sus miembros, 
autorizada por ley estatal y gestionada por los propios gobiernos locales, diseñada para 
ofrecer programas conjuntos de auto-seguro para ciudades, pueblos y condados en Maryland. 
En lugar de pagar primas a compañías de seguros, los gobiernos locales contribuyen a un 
fondo común utilizado para cubrir reclamaciones, pérdidas y gastos. Este modelo garantiza 
una cobertura de seguros estable y predecible, independientemente de las fluctuaciones en el 
mercado de seguros privados, que anteriormente dejaban a muchos gobiernos locales 
luchando con costos elevados y pérdida de cobertura durante ciclos económicos difíciles. LGIT 
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ofrece un Glosario de Términos de Seguros.2 Esta terminología constituye una guía de 
referencia para proporcionar al usuario definiciones rápidas y fáciles de términos comunes de 
seguros. Actualmente el glosario de LGIT contiene 114 términos y sus definiciones en inglés.  

4.2 UMLS  

El Unified Medical Language System3 (UMLS) es un recurso de conocimiento en salud que 
recoge múltiples vocabularios en varios idiomas (principalmente en inglés, pero también en 
árabe, euskera, chino, checo, holandés, francés, alemán, hebreo, húngaro, italiano, japonés, 
coreano, letón, noruego, polaco, portugués, ruso, español, sueco, turco y ucraniano) 
relacionados con los campos de la salud y la biomedicina. UMLS intenta promover la 
interoperabilidad de servicios y sistemas que trabajan con información biomédica.  

UMLS puede ser utilizado para la extracción de entidades, enlazar conocimiento de textos en 
diferentes idiomas o facilitar el desarrollo de sistemas de recuperación de datos. Para el 
propósito de este entregable, nos quedamos con un subconjunto de UMLS centrado en temas 
relacionados con COVID-19, que alineamos con un dataset de verificación construido con 4.5 
millones de abstracts de papers científicos en áreas relevantes (ver sección 5.3.2).  

En concreto, dicho subconjunto de UMLS cuenta con 291 entidades en 23 idiomas, cubriendo 
10 dominios representados en más de un 3.4% de artículos del conjunto de datos de 
verificación y un long tail con el 60% restante, para un total de 73 subdominios del ámbito de 
salud, entre los que se encuentran Enfermedad o Síndrome, Fáctor Inmunológico o Proceso 
Terapéutico (ver Figura 3). El porcentaje de esas entidades cubiertas para cada idioma está 
representado en la Figura 4. De las lenguas oficiales españolas sólo el Castellano y el Euskera 
están representados, con 61.09% y 1.37% respectivamente.  

 
Figura 3: Distribución por grupos semánticos seleccionados en el dominio de salud. 

 

2 https://lgit.org/611/Glossary-of-Insurance-Terminology  

3 https://www.nlm.nih.gov/research/umls  

https://lgit.org/611/Glossary-of-Insurance-Terminology
https://www.nlm.nih.gov/research/umls
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Figura 4: Porcentaje de entidades contenidas en el subconjunto de UMLS para cada idioma. 

 

5 Datasets de evaluación 

En esta sección se recoge información acerca de los dataset de evaluación generados para el 
dominio de seguros, Insurance QA-test, y para el dominio de salud, Medical QA-test. A lo largo 
de esta sección, se expone el esquema seguido por estos datasets y se aporta información 
sobre su contenido, así como de los datasets de verificación en los que se apoyan para la 
evaluación de la factualidad basada en referencias. 

5.1 Esquema del dataset de evaluación 

En ambos dominios, los datasets de evaluación están compuestos por varios niveles y 
subniveles. En un primer nivel están las entidades provenientes de los recursos de 
conocimiento a nivel de dominio explicados en la sección anterior. Estas entidades pueden ser 
extendidas con otros artefactos provenientes de los recursos utilizados, como, por ejemplo, 
relaciones entre tanto a nivel de propiedades de dominio como taxonómicas, dependiendo de 
la expresividad del recurso de conocimiento utilizado. En un segundo subnivel están las 
preguntas generadas a partir de dichas entidades. Después, en un tercer subnivel están las 
respuestas a estas preguntas. En un cuarto subnivel están los hechos atómicos extraídos de las 
respuestas, y, por último, en el quinto subnivel están las preguntas generadas a partir de los 
hechos atómicos extraídos. En la Figura 5, se pueden ver los diferentes niveles y subniveles que 
componen el dataset de evaluación, además del número de recursos generados en cada paso 
del proceso. 
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Figura 5 Niveles y subnivieles de los datasets de evaluación, junto con sus respectivos tamaños para 

cada dataset de evaluación 

5.2 Descripción del contenido 

El primer paso para la evaluación la factualidad, tanto basada en la confianza del modelo como 
la basada en referencias, es generar una lista de preguntas centradas en el dominio objetivo, 
usando las entidades como semilla.  

En la Tabla 1, se detalla el tamaño de cada dataset. Para el caso de Insurance QA, el dataset 
generado a partir de la terminología LGIT, se cuenta con un total de 113 entidades, de las 
cuales el 10% (11) son usadas para test, y de las 102 restantes, 91 entidades se usarán para 
entrenamiento y otras 11 para validación. Para Medical QA, por su parte, se han seleccionado 
291 entidades, de las cuales 235 se utilizan para entrenar y 29 para validar. En ambos dominios 
se generan 6 preguntas por cada entidad, y 6 respuestas por cada pregunta. 

 

Dataset Entidades [train, 
test] 

Preguntas 
por 
entidad 

Respuestas 
por 
pregunta 

Ejemplo de preguntas 

Insurance QA 113 [102 (91 train, 11 
validation), 11] 

6 6 What is excess liability 
insurance and how does 
it differ from primary 
liability coverage? 

Medical QA 291 [264 (235 train, 
29 validation), 27] 

6 6 How effective are COVID-
19 vaccines in preventing 
infection and 
transmission of the virus? 

Tabla 1 Estadísticas de los datasets. 

En el Apéndice A: , se incluyen los prompts utilizados para generar las preguntas a partir de las 
entidades de cada dominio, así como algunos ejemplos de preguntas generadas por GPT 3.5 a 
partir de una entidad en particular. 
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Una vez generadas las preguntas en cada dominio, el siguiente paso es responder tales 
preguntas. En este caso, de manera inicial se ha utilizado un Llama-2 7B para generar las 
respuestas. En el caso de la evaluación de factualidad del modelo se ha empleado una 
temperatura de 0.6. En el Apéndice B: se recogen los prompts utilizados para responder a las 
preguntas, así como algunos ejemplos de respuestas obtenidas. Como se puede ver, se trata 
de un prompt few-shot en el que se le pasan al modelo una serie de preguntas y respuestas de 
ejemplo, junto a un separador, para mostrar al modelo el formato de una respuesta esperada, 
y cómo se debe marcar el final de la respuesta mediante el separador. 

Para evaluar la factualidad de las respuestas generadas en el paso anterior, es necesario 
extraer los hechos atómicos a partir de las respuestas. Esto se hace con GPT 3.5, haciendo uso 
del prompt que mostramos en el Apéndice C: Dentro del prompt también se indica la entidad 
en cuestión sobre la cual se genera el párrafo. Esto resulta de utilidad, ya que permite al LLM 
sustituir posibles referencias a la entidad por el nombre explícito, logrando de este modo que 
los hechos atómicos tengan la suficiente información para poder ser verificados por ellos 
mismos. Algunos ejemplos de extracción de hechos atómicos a partir de respuestas se pueden 
observar en el Apéndice C:  

Por último, en el Apéndice D, se encuentran los prompts para convertir un hecho atómico en 
una pregunta. También se incluye algunos ejemplos de preguntas generadas. 

5.3 Datasets de verificación 

Como ya se ha indicado previamente, la evaluación de la factualidad basada en referencias 
depende de un dataset de verificación que sirva para evaluar si un hecho atómico está 
soportado por alguna evidencia dentro del dataset de verificación. A continuación, se presenta 
cada uno de los datasets empleados para el dominio de seguros, y para el dominio de salud. 

5.3.1 Dataset de verificación para seguros basado en Wikipedia 

Como dataset de verificación para el dominio de seguros utilizamos el dataset de verificación 
desarrollado por Min et al. (2023b), el cual consiste en un volcado de Wikipedia en inglés con 
fecha del 01/04/2023. Para la extracción de este dataset también aplicamos los métodos de 
extracción de subgrafos de conocimiento resultantes de la tarea T2.1, que fueron presentados 
con anterioridad en el entregable E4.1. 

Una de las limitaciones de utilizar Wikipedia para verificar la factualidad, es que no todas las 
entidades de test se encuentran directamente como artículos, por lo que es necesario realizar 
un mapeo entre las entidades en el dominio de seguros, y los artículos donde se pueda 
encontrar información para verificar los hechos sobre estas entidades. Este mapeo consiste en 
primer lugar en comprobar de forma manual si la entidad aparece en Wikipedia, en caso de ser 
así, el mapeo es directo. Sin embargo, si la entidad no aparece como tal, se realiza una 
expansión de términos, donde para cada entidad se obtiene a través de ChatGPT una lista de 
sinónimos e hiperónimos. Después se hace la búsqueda de los términos expandidos en 
Wikipedia y, si existe el artículo, se añade al mapeo. 

Del total de las 11 entidades de test, 6 han sido directamente mapeadas y las 5 entidades 
restantes están parcialmente mapeadas a través de sinónimos y/o hiperónimos.  En la Tabla 2 
se recogen las entidades mapeadas directamente, mientras que en la Tabla 3 aparecen las 
entidades que han sido mapeadas en artículos de Wikipedia a través de sinónimos y/o 
hiperónimos. 
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Indemnification Agreement Indemnity 

Loss Ratio Loss ratio 

Negligence Negligence 

Insurance Insurance 

Self Insurance Self-insurance 

Umbrella Liability Insurance Umbrella insurance 

Tabla 2 Entidades de test en el dominio de los seguros directamente mapeadas a artículos en Wikipedia. 

 

Excess 
Liability 
Insurance 

synonyms: 

    Umbrella Liability Insurance 

 

Umbrella insurance 

 

hypernyms: 

    Liability Insurance 

    Commercial Liability Insurance 

    Business Insurance  

   Insurance Policies 

 

Liability insurance 

Commercial general liability insurance  

Insurance 

Insurance policy 

Special Events 
Insurance 

hypernyms: 

    Liability Insurance 

    Commercial Insurance 

    Property and Casualty Insurance 

    Business Insurance 

    Casualty Insurance 

 

Liability insurance 

Commercial general liability insurance 

General insurance 

Insurance 

Casualty insurance 

Endorsements synonyms: 

        Riders 

 

Insurance policy 

Advertising 
Injury 

hypernyms: 

        Liability Coverage 

        Commercial Liability  

        Professional Liability 

        Legal Liability 

 

Liability insurance 

Commercial general liability insurance 

Professional liability insurance 

Legal liability 

Tabla 3 Entidades de test mapeadas a través de sinónimos y/o hiperónimos con artículos de Wikipedia 
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5.3.2 Dataset de verificación para salud basado en PubMed 

Para el dominio de salud, hemos utilizado la base de datos de 4.5 millones de artículos de 
PubMed presentada en el Entregable E4.1. Dicha base de datos cuenta con numerosos 
abstracts relacionados con el estudio de COVID-19, por lo que nos va a permitir usarla como 
dataset de verificación para los hechos atómicos generados por los diferentes modelos del 
lenguaje que queramos evaluar. Por ello, el método utilizado para alinear estos abstracts de 
verificación con los hechos atómicos es diferente al explicado en el apartado anterior para el 
dominio de seguros. En este caso, en lugar de utilizar las entidades semilla de cada uno de los 
hechos atómicos para buscar una serie de artículos de Wikipedia que sirvan para soportarlos o 
refutarlos, usaremos directamente el hecho atómico para buscar artículos relacionados en 
nuestra base de datos.  

De este modo, tras haber indexado los 4.5 millones de artículos en un índice de Elasticsearch, 
hemos lanzado peticiones para encontrar 5 artículos relacionados para cada hecho del dataset 
de evaluación, usando como query el propio hecho, para posteriormente añadirlos al contexto 
que nos permite discernir si un hecho atómico está soportado o no, siguiendo el método 
desarrollado por Tian et al. (2023b). Este cambio de criterio a la hora de elegir el dataset de 
verificación deberá ser tomado en cuenta a la hora comparar los resultados de los modelos en 
ambos dominios, ya que tanto la forma de recuperación de estos textos de verificación, como 
la naturaleza de los mismos (abstracts de artículos científicos de dominio vs artículos de 
Wikipedia) difieren de forma notable y pueden repercutir en los resultados finales de 
evaluación. 

6 Escenarios de evaluación de factualidad  

Dado un dataset de evaluación, se contemplan dos escenarios de evaluación de la factualidad 
diferentes. Dependiendo del tipo de estimador que se utilice, se usará el dataset de evaluación 
al completo (el basado en la confianza del modelo), o tan sólo una parte del dataset (el basado 
en referencias). 

6.1 Estimador basado en la confianza del LLM 

En este escenario, se utiliza el dataset de evaluación al completo, partiendo de las preguntas 
generadas a partir de hechos atómicos. Este estimador se basa en la hipótesis de que un 
modelo más factual tendrá una confianza mayor al responder las preguntas de un dataset de 
evaluación. El LLM objeto de estudio será evaluado utilizando estas preguntas y comprobando 
cómo de consistente es a la hora de responder a cada una de ellas un número M de veces. Este 
dataset de evaluación de preguntas generadas a partir de hechos atómicos resulta por tanto 
reutilizable para cualquier LLM del que se quiera evaluar la factualidad, ya que en este marco 
únicamente se evalúa la consistencia o la confianza del modelo a la hora de responder, no si la 
respuesta es correcta según un dataset de verificación. Esto último se evalúa con el siguiente 
estimador, basado en referencias. 

6.2 Estimador basado en referencias 

En este caso, la verificación de la factualidad se realiza a nivel de hechos atómicos, 
comparándolos con una base de datos de referencia que permita verificarlos. Por ello, para 
cada LLM que se quiera evaluar, será necesario generar una nueva colección de hechos. Por 
este motivo del dataset de evaluación mencionado con anterioridad, únicamente 
recuperaríamos los recursos hasta el nivel de preguntas generadas a partir de entidades, 
regenerando el resto de los recursos usando el modelo objetivo. Una vez contemos con los 
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hechos atómicos formados por el LLM, se procederá a la búsqueda de textos con los que poder 
verificarlos y al cálculo de un score que permita evaluar la veracidad de las generaciones de 
dicho modelo para un dominio en concreto. 

7 Evaluación de factualidad de LLM en dominios piloto  

Los resultados de la evaluación de la factualidad, tanto basada en la confianza del modelo 
como la basada en referencias (FactScore), de un Llama-2 7B base para los diferentes dominios 
se recogen en la Tabla 4. 

 

Dominio LLM FactScore Factualidad basada 
en la confianza del 
modelo 

Seguros Llama-2 7b 0.8116 0.6816 

Salud (COVID-19) Llama-2 7b 0.765 0.4233 

Tabla 4 Resultados de Llama-2 7b en el dominio de seguros y de la salud, con FactScore y con el 
estimador de la factualidad basada en la confianza del modelo. 

 

Estos resultados, si bien quizás no aportan una información definitiva acerca del desempeño 
del modelo para los dominios seleccionados, sí que sirven como piedra angular para la 
evaluación de diferentes modelos en dichos dominios. Más adelante se añadirán diferentes 
modelos a esta tabla, lo que seguramente nos dará una visión más global acerca de la 
factualidad de los LLMs. 

8 Repositorio del marco de evaluación 

El código del marco de evaluación se encuentra disponible en https://github.com/oeg-
upm/inesdata-fact-eval. En el repositorio se encuentran dos carpetas principales: 
“model_confidence” y “FActScore”.  

La carpeta “model_confidence” contiene los scripts en Python necesarios para evaluar la 
factualidad de modelos siguiendo el procedimiento: 

1. generate_questions_dataset.py: Genera el dataset de prompt a partir de las entidades. 

2. sample_model.py/sample_model_vllm.py: Muestrea el modelo con los prompts 
previamente generados para generar respuestas a las preguntas generadas en el paso 
anterior. 

3. extract_claims.py: Extrae los hechos atómicos de las respuestas del modelo. 

4. claims_to_questions.py: Convierte los hechos atómicos en preguntas. 

5. answer_questions.py/answer_questions_vllm.py: Responde a las preguntas con el 
modelo que se quiera evaluar. 

6. truthfulness_score.py: Calcula la puntuación de factualidad de cada respuesta del 
modelo, a partir de las respuestas del paso anterior. 

7. truthfulness_score_mean.py: Calcula la puntuación agregada de todas las 
puntuaciones de todas las respuestas. 

https://github.com/oeg-upm/inesdata-fact-eval
https://github.com/oeg-upm/inesdata-fact-eval
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Para evaluar la factualidad de un nuevo modelo en el dominio de los seguros o de salud, dado 
el dataset de evaluación, los cuatro primeros pasos pueden omitirse, y se partiría del punto 5. 

La carpeta “FActScore” contiene un fork del repositorio original4, aunque con algunas 
modificaciones, como el soporte de Llama 3 instruct como modelo de verificación de los 
hechos con las referencias. También se soporta la verificación usando varios artículos, lo cual 
es necesario cuando se realiza la expansión de términos para ciertas entidades en el dominio 
de los seguros. Para la evaluación con FactScore, nos apoyamos en algunos scripts de la 
carpeta “model_confidence”, en concreto el procedimiento es el siguiente: 

1. Generar el dataset de preguntas a partir de las entidades. (Si no se ha generado ya 
anteriormente) 

2. Muestrear el modelo con los prompts previamente generados. 

3. Extraer los hechos atómicos de las respuestas del modelo. 

4. factscorer.py/factscorer_es.py: Calcula el FactScore a partir de los hechos atómicos. La 
versión “factorer_es.py” utiliza Elasticsearch para la búsqueda de párrafos 
relacionados con los hechos atómicos, y es lo que se ha usado para guardar el dataset 
de referencia para el dominio de la salud. 

Para evaluar la factualidad de un nuevo modelo en el dominio de los seguros o de salud, dado 
el dataset de evaluación, se puede omitir el primer paso, y se partiría del segundo paso. 

9 Conclusiones y trabajo futuro 

Este entregable presenta el marco de evaluación de la factualidad de INESData, con el que es 
posible evaluar, usando distintos estimadores la factualidad de cualquier LLM, en cualquier 
idioma y para cualquier dominio. Una de las principales características de este marco de 
evaluación es su flexibilidad, que incluye la posibilidad de utilizar estimadores basados en la 
confianza del modelo sin necesidad de un dataset de verificación para el dominio e idioma en 
cuestión. Además de presentar el marco de evaluación, este entregable ilustra su aplicación en 
dominios antagónicos en cuanto a la disponibilidad de recursos. Por un lado, seguros, en el 
que sólo contamos con un glosario de términos, del que nos nutrimos para proporcionar a 
nuestro método las entidades necesarias, y un dataset de verificación genérico basado en 
Wikipedia. Por otro, el dominio de salud, en el que contamos con un grafo de conocimiento 
multilingüe mucho más rico y un dataset de verificación ad-hoc. Una de las primeras 
observaciones que obtenemos es que los resultados de factualidad obtenidos por los distintos 
LLM deben ser comparados dentro de cada dominio, ya que vienen determinados por la 
calidad y tamaño de estos recursos. En el futuro, aplicaremos el marco de evaluación a más 
modelos en distintos idiomas y dominios. Finalmente, este marco de evaluación es de crucial 
importancia porque nos permite generar datasets de preferencias con los que alinear los LLM 
para un objetivo de factualidad, como se muestra en el entregable E2.1, así como evaluar el 
impacto de dichos métodos de inyección de conocimiento factual en LLM, comparándolos con 
los LLM de partida como baselines.  

 

4 https://github.com/shmsw25/FActScore 

https://github.com/shmsw25/FActScore
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Apéndice A:  Prompts para obtener preguntas sobre 
entidades y resultados de ejemplo 

 

Entidad de seguros a 
Pregunta 

Write 6 different questions about "{ENTITY}" in the insurance domain 
that have to be answered with a short paragraph containing factual 
knowledge. Write only the questions (without the answer) following 
the format "-- question_1\n-- question_2\n-- question_n" 

Entidad de UMLS a 
Pregunta 

Write 6 different questions about "{ENTITY}" in the covid-19 domain 
that have to be answered with a short paragraph containing factual 
knowledge. Write only the questions (without the answer) following 
the format "-- question_1\n-- question_2\n-- question_n 

Tabla 5 Prompts de GPT3.5 para convertir entidades en preguntas. 

 

SEGUROS 

Advertising Injury What is considered "advertising injury" in the insurance domain? 

Blanket Limit What are the advantages of having a blanket limit in insurance 
policies? 

Certificate of Insurance What information is typically included on a Certificate of Insurance? 

SALUD (COVID-19) 

ACE2 Gene How does the ACE2 gene play a role in viral entry into cells in 
COVID-19?   

Diabetes What are the potential complications for individuals with diabetes 
who also contract COVID-19? 

Obesity What is the relationship between obesity and COVID-19 severity?  

Tabla 6 Ejemplos de preguntas generadas a partir de entidades en el dominio de seguros y en el de salud 
(COVID-19). 

Apéndice B:  Prompts y ejemplos para, dada una pregunta, 
generar una respuesta en forma de párrafo 

 

Respuesta 
a 
pregunta 
sobre 
entidad 
de 
seguros 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "What is liability 
insurance?" 

OUTPUT: Liability insurance is a type of insurance coverage that provides financial 
protection to individuals or businesses in the event they are held legally 
responsible for causing harm or damage to others. It typically covers the costs 
associated with legal defense, as well as any judgments or settlements that may 
arise from lawsuits. Liability insurance is crucial for protecting assets and 
mitigating financial risks, as it helps policyholders manage the financial 
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consequences of third-party claims, such as bodily injury or property damage, 
arising from their actions or negligence. This type of insurance is common in 
various fields, including auto insurance, business insurance, and homeowner's 
insurance, offering a safeguard against the potential financial burdens resulting 
from legal liabilities. 

---- 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "What types of 
liabilities are typically covered by insurance policies?" 

OUTPUT: Insurance policies generally cover a range of liabilities, including but not 
limited to property damage, bodily injury, and personal liability. Property and 
casualty insurance often protect against financial losses resulting from damage to 
or loss of physical assets, such as homes, cars, or businesses. Liability insurance, 
on the other hand, typically addresses legal responsibilities arising from bodily 
injury or property damage caused by the policyholder or their possessions. This 
can include coverage for medical expenses, legal fees, and settlement costs. 
Additionally, professional liability insurance may protect individuals or businesses 
against claims related to errors, negligence, or malpractice in their professional 
services. The specific types of liabilities covered depend on the type of insurance 
policy and its terms and conditions. 

---- 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "How is liability 
coverage different from other types of insurance?" 

OUTPUT: Liability coverage distinguishes itself from other types of insurance by 
primarily focusing on providing financial protection for the policyholder against 
claims or lawsuits filed by third parties due to injuries or property damage for 
which the insured is deemed responsible. Unlike property or health insurance, 
which primarily safeguard the policyholder's personal belongings or well-being, 
liability coverage steps in to cover legal expenses, court judgments, and 
settlements arising from incidents where the insured is found at fault. This type of 
insurance is crucial in shielding individuals or businesses from the potentially 
significant financial repercussions of legal actions, emphasizing protection against 
liabilities rather than the direct safeguarding of personal assets or well-being. 

---- 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "{question}" 

OUTPUT: 

Respuesta 
a 
pregunta 
sobre 
entidad 
de UMLS 

 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "What are mRNA 
vaccines and how do they work?" 

 

OUTPUT: Messenger RNA (mRNA) vaccines are a new type of vaccine to protect 
against infectious diseases. To trigger an immune response, many vaccines put a 
weakened or inactivated germ into our bodies. Not mRNA vaccines. Instead, they 
teach our cells how to make a protein that triggers an immune response inside 
our bodies. That immune response, which produces antibodies, is what protects 
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us from getting infected if the real virus enters our bodies.  

---- 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "Are COVID-19 
vaccines safe for pregnant women and breastfeeding mothers?" 

 

OUTPUT: The European Medicines Agency (EMA) and the World Health 
Organization (WHO) advise pregnant women to be vaccinated, although they may 
need a different dose from what is used in the general population. The vaccine is 
not recommended during the first trimester of pregnancy, but can be given at any 
other time in pregnancy or when breastfeeding. The agencies recommend 
pregnant women should be informed of the benefits and risks of vaccination 
before they make their decision. Pregnancy loss has been reported in women who 
received the Pfizer/BioNTech or Moderna vaccines, and no such reports have 
been made for those vaccinated with the AstraZeneca/Oxford vaccine. It is 
unknown how many of these reported pregnancy losses were associated with 
vaccination. 

---- 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "How long does 
immunity from COVID-19 vaccines last?" 

OUTPUT: The duration of protection conferred by vaccines against COVID-19 is 
not yet known. Scientists are currently monitoring protection over the medium- 
and longer-term. This includes the possibility of booster doses to maintain 
protection, which is being studied. As countries progressively vaccinate their 
populations, immunity to COVID-19 in general is expected to increase. In addition, 
the proportion of the population that has some degree of immunity to COVID-19 
is expected to increase with time as more people are vaccinated, people develop 
natural immunity over time and/or recover from infection 

---- 

INPUT: Answer the following question in a single paragraph: "{question}" 

OUTPUT: 

Tabla 7 Prompt para dada una pregunta, responder en forma de párrafo. 

SEGUROS 

What is 

considered 

"advertising 

injury" in the 

insurance 

domain? 

 

In the insurance domain, advertising injury refers to any advertising-related 
damage caused by an insured person, such as libel, slander, or infringement of 
copyright or trademark. In such instances, liability insurance can provide 
coverage for financial losses incurred by the insured person, such as legal 
expenses, settlements, and court judgments. This type of coverage is 
commonly found in professional liability insurance policies, as businesses are 
particularly vulnerable to advertising-related risks. Advertising injury can also 
extend to other forms of promotion, such as sponsorship and product 
endorsements, which can be costly if something goes wrong. By providing 
protection against these risks, liability insurance can help businesses manage 
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the financial consequences of advertising-related legal claims and avoid 
bankruptcy or closure. 

What are the 
advantages 
of having a 
blanket limit 
in insurance 
policies? 

A blanket limit in an insurance policy refers to a single limit set for the 
maximum amount of coverage available to an individual or entity. This limit is 
often stated in a dollar amount or a percentage of the total value of the assets 
or liabilities covered. Advantages of having a blanket limit in insurance policies 
include: 

 

* Easy to calculate: The insurance company determines the total value of the 
covered assets or liabilities and sets a blanket limit equal to that amount, 
making it easy for the insured to calculate their maximum coverage. 

* No need for regular updates: Once the blanket limit is set, there is no need 
to regularly update it as the value of the covered assets or liabilities changes. 

* Clarity of coverage: The blanket limit provides a clear understanding of the 
maximum coverage that will be provided in the event of a claim, which can 
help prevent misunderstandings or disputes. 

* Cost-effective: Because the blanket limit is based on the total value of the 
assets or liabilities covered, it can be more cost-effective than setting 
individual limits for each type of coverage. 

* Flexibility: The blanket limit can be adjusted or replaced as needed, 
providing the insured with the flexibility to adapt to changes in their risk 
profile or insurance needs. 

What 

information is 

typically 

included on a 

Certificate of 

Insurance? 

A Certificate of Insurance (COI) is a document issued by an insurance company 
to verify the existence and extent of liability insurance coverage for a 
policyholder. This document is essential for businesses because it provides a 
snapshot of the policy's key information, such as the policyholder's name, the 
insurer, and the type of coverage. A COI also outlines the specific coverages 
and limits of liability, ensuring that the policyholder is aware of their level of 
protection. Additionally, a COI may be required by contracts or partnerships, 
and it is an essential tool for ensuring compliance with legal and regulatory 
requirements. Overall, a COI is a crucial document for any business seeking to 
mitigate risks and manage potential financial liabilities. 

SALUD (COVID-19) 

How does the 
ACE2 gene 
play a role in 
viral entry 
into cells in 
COVID-19? 

When the COVID-19 virus enters a human cell, it attaches itself to a molecule 
called ACE2, which acts as an entry point for the virus. This is how the virus 
can penetrate the body. ACE2 is most commonly expressed in lung tissue, as 
well as kidney and heart tissue. The COVID-19 virus appears to be more likely 
to bind with ACE2 in the lungs, making it possible for the virus to replicate 
there. ACE2 is also expressed on the surfaces of other tissues in the body, 
including the mouth and nose. 

What are the 
potential 
complications 
for 

Several studies have shown that people with diabetes have an increased risk 
of experiencing severe illness from COVID-19, including death, compared with 
people without diabetes. There is evidence that diabetes can make the 
symptoms of COVID-19 more severe and that it also increases the likelihood of 
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individuals 
with diabetes 
who also 
contract 
COVID-19? 

 

developing long-term complications such as post-intensive care syndrome, 
diabetic ketoacidosis and stroke. People with diabetes should adhere to strict 
COVID-19 infection control measures and stay vigilant in monitoring their 
blood glucose levels. 

What is the 
relationship 
between 
obesity and 
COVID-19 
severity? 

A growing body of evidence shows that obesity is a risk factor for developing 
more severe COVID-19 disease, but that the risk varies between age groups. 
While obesity has been shown to increase the risk of developing more severe 
disease in all age groups, the link between obesity and risk of death is 
particularly strong in the elderly. It is important to remember that other 
health conditions such as diabetes, heart disease or chronic respiratory illness 
may also increase the risk of severe disease. In addition, people with obesity 
who contract COVID-19 are also more likely to require hospitalisation, 
intensive care and mechanical ventilation. 

Tabla 8 Ejemplos de respuestas generadas a partir de preguntas en el dominio de los seguros y en el de 
salud (COVID-19). 

Apéndice C:  Prompts y ejemplos para extraer hechos 
atómicos a partir de respuestas. 

 

Prompt utilizado para extraer hechos atómicos a partir de respuestas: 

Extract a list with all the atomic facts about "{ENTITY}" extracted from the following paragraph. 
At all times when a pronoun is used instead of "{ENTITY}", replace the pronoun with 
"{ENTITY}". 

 

"{INPUT}" 

 

Write only the facts using the format "-- fact\n-- fact\n-- fact". 

 

SEGUROS 

Párrafo  Hechos atómicos 

In the insurance domain, advertising injury 
refers to any advertising-related damage 
caused by an insured person, such as libel, 
slander, or infringement of copyright or 
trademark. In such instances, liability 
insurance can provide coverage for 
financial losses incurred by the insured 
person, such as legal expenses, 
settlements, and court judgments. This 

Advertising Injury refers to any advertising-
related damage caused by an insured 
person, such as libel, slander, or 
infringement of copyright or trademark. 

Liability insurance can provide coverage for 
financial losses incurred by the insured 
person, such as legal expenses, settlements, 
and court judgments related to Advertising 
Injury. 
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type of coverage is commonly found in 
professional liability insurance policies, as 
businesses are particularly vulnerable to 
advertising-related risks. Advertising injury 
can also extend to other forms of 
promotion, such as sponsorship and 
product endorsements, which can be costly 
if something goes wrong. By providing 
protection against these risks, liability 
insurance can help businesses manage the 
financial consequences of advertising-
related legal claims and avoid bankruptcy 
or closure. 

Professional liability insurance policies 
commonly include coverage for Advertising 
Injury, as businesses are particularly 
vulnerable to advertising-related risks. 

Advertising Injury can extend to other forms 
of promotion, such as sponsorship and 
product endorsements. 

Liability insurance can help businesses 
manage the financial consequences of 
advertising-related legal claims and avoid 
bankruptcy or closure. 

A blanket limit in an insurance policy refers 
to a single limit set for the maximum 
amount of coverage available to an 
individual or entity. This limit is often 
stated in a dollar amount or a percentage 
of the total value of the assets or liabilities 
covered. Advantages of having a blanket 
limit in insurance policies include: 

 

* Easy to calculate: The insurance company 
determines the total value of the covered 
assets or liabilities and sets a blanket limit 
equal to that amount, making it easy for 
the insured to calculate their maximum 
coverage. 

* No need for regular updates: Once the 
blanket limit is set, there is no need to 
regularly update it as the value of the 
covered assets or liabilities changes. 

* Clarity of coverage: The blanket limit 
provides a clear understanding of the 
maximum coverage that will be provided in 
the event of a claim, which can help 
prevent misunderstandings or disputes. 

* Cost-effective: Because the blanket limit 
is based on the total value of the assets or 
liabilities covered, it can be more cost-
effective than setting individual limits for 
each type of coverage. 

A blanket limit in an insurance policy refers 
to a single limit set for the maximum 
amount of coverage available to an 
individual or entity. 

The limit is often stated in a dollar amount 
or a percentage of the total value of the 
assets or liabilities covered. 

Having a blanket limit in insurance policies 
makes it easy for the insured to calculate 
their maximum coverage. 

Once the blanket limit is set, there is no 
need to regularly update it as the value of 
the covered assets or liabilities changes. 

The blanket limit provides a clear 
understanding of the maximum coverage 
that will be provided in the event of a claim. 

Because the blanket limit is based on the 
total value of the assets or liabilities 
covered, it can be more cost-effective than 
setting individual limits for each type of 
coverage." 
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* Flexibility: The blanket limit can be 
adjusted or replaced as needed, providing 
the insured with the flexibility to adapt to 
changes in their risk profile or insurance 
needs. 

The blanket limit can be adjusted or 
replaced as needed, providing the insured 
with flexibility. 

SALUD (COVID-19) 

Párrafo  Hechos atómicos 

When the COVID-19 virus enters a human 
cell, it attaches itself to a molecule called 
ACE2, which acts as an entry point for the 
virus. This is how the virus can penetrate 
the body. ACE2 is most commonly 
expressed in lung tissue, as well as kidney 
and heart tissue. The COVID-19 virus 
appears to be more likely to bind with ACE2 
in the lungs, making it possible for the virus 
to replicate there. ACE2 is also expressed 
on the surfaces of other tissues in the body, 
including the mouth and nose. 

ACE2 gene is a molecule that acts as an 
entry point for the COVID-19 virus. 

ACE2 gene is most commonly expressed in 
lung tissue, kidney tissue, and heart tissue. 

The COVID-19 virus appears to be more 
likely to bind with ACE2 gene in the lungs. 

ACE2 gene is also expressed on the surfaces 
of other tissues in the body, including the 
mouth and nose.  

Several studies have shown that people 
with diabetes have an increased risk of 
experiencing severe illness from COVID-19, 
including death, compared with people 
without diabetes. There is evidence that 
diabetes can make the symptoms of COVID-
19 more severe and that it also increases 
the likelihood of developing long-term 
complications such as post-intensive care 
syndrome, diabetic ketoacidosis and stroke. 
People with diabetes should adhere to 
strict COVID-19 infection control measures 
and stay vigilant in monitoring their blood 
glucose levels. 

People with diabetes have an increased risk 
of experiencing severe illness from COVID-
19, including death. 

Diabetes can make the symptoms of COVID-
19 more severe. 

Diabetes increases the likelihood of 
developing long-term complications such as 
post-intensive care syndrome, diabetic 
ketoacidosis, and stroke. 

People with diabetes should adhere to strict 
COVID-19 infection control measures. 

People with diabetes should stay vigilant in 
monitoring their blood glucose levels. 

Tabla 9 Ejemplos de hechos atómicos extraídos a partir de respuestas en el dominio de seguros y en el 
de salud (COVID-19). 

Apéndice D:  Prompts para convertir hechos atómicos en 
preguntas y resultados de ejemplo 

 

Hecho 
atómico 
sobre 

I will provide a statement containing one atomic fact about the insurance 
concept "Equipment Breakdown Insurance". Please rephrase the following 
statement into a specific question testing knowledge of the key fact in the 
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seguros 
a 
pregunta 

statement. For example: 

Statement: Motor failures are included in the coverage, such as engine, 
transmission, or alternator issues. 

Question: Equipment breakdown insurance usually covers motor failures 
such as what? 

Statement: Equipment Breakdown Insurance (EBI) covers equipment 
failure or mechanical breakdown due to internal failure or mechanical 
malfunction. 

Question: Equipment Breakdown Insurance (EBI) covers equipment failure 
or mechanical breakdown due to what? 

Statement: Specific endorsements or riders may be required to be added 
to the policy for equipment breakdown insurance coverage. 

Question: What may be required to be added to the policy for equipment 
breakdown insurance coverage? 

I will provide a statement containing one atomic fact about the insurance 
concept "Intentional Acts". Please rephrase the following statement into a 
specific question testing knowledge of the key fact in the statement. For 
example: 

Statement: This exclusion is common in both life and health insurance 
policies, as well as in other forms of insurance. 

Question: Are intentional acts a common exclusion in life and health 
insurance policies? 

Statement: Intentional acts, such as fraud or forgery, are typically not 
covered by insurance policies. 

Question: Are intentional acts, such as fraud or forgey tipically covered by 
insurance policies? 

I will provide a statement containing one atomic fact about the insurance 
concept "Theft, Disappearance and Destruction". Please rephrase the 
following statement into a specific question testing knowledge of the key 
fact in the statement. For example: 

Statement: Theft coverage may include coverage for the cost of replacing 
stolen property or the value of any damage caused to the item 

Question: Theft coverage may include coverage for the cost of what? 

Statement: Theft, Disappearance and Destruction can be excluded in 
insurance policies for intentional damage caused by the insured. 

Question: Theft, Disappearance and Destruction can be excluded in 
insurance policies for intentional damage caused by whom? 

I will provide a statement containing one atomic fact about the insurance 
concept {ENTITY}. Please rephrase the following statement into a specific 
question testing knowledge of the key fact in the statement. For example: 

Statement: {STATEMENT} 
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Question: 

Hecho 
atómico 
sobre 
salud a 
pregunta 

I will provide a statement containing one atomic fact about the medical 
concept "Vaccines" in the context of COVID-19. Please rephrase the 
following statement into a specific question testing knowledge of the key 
fact in the statement. For example: 

Statement: COVID-19 vaccines can help people prevent mild and moderate 
illness from COVID-19 and greatly reduce the risk of severe illness that may 
lead to hospitalization and death. 

Question: How effective are COVID-19 vaccines in preventing the infection 
of the virus? 

Statement: Vaccination against COVID-19 by Pfizer, Moderna, and 
AstraZeneca requires a 21-day gap between doses. 

Question: What is the recommended spacing between doses of the COVID-
19 vaccines? 

I will provide a statement containing one atomic fact about the medical 
concept "ACE2 gene" in the context of COVID-19. Please rephrase the 
following statement into a specific question testing knowledge of the key 
fact in the statement. For example: 

Statement: ACE2 gene may allow entry of SARS-CoV-2 into the cells of the 
airway epithelium. 

Question: How does the ACE2 gene play a role in viral entry into cells in 
COVID-19? 

Statement: Having a high level of ACE2 in the airways is one of the risk 
factors for severe COVID-19 disease. 

Question: Which is the relation between ACE2 and the level of severity of a 
COVID-19 infection? 

I will provide a statement containing one atomic fact about the medical 
concept "Mental Depression" in the context of COVID-19. Please rephrase 
the following statement into a specific question testing knowledge of the 
key fact in the statement. For example: 

Statement: The global prevalence of depression and anxiety symptoms 
increased during the pandemic.  

Question: How does the prevalence of mental depression changed among 
the general population during the COVID-19 pandemic? 

Statement: The disruptions and associated economic impacts are likely to 
increase the risk of developing depression in some people. 

Question: What are some risk factors that can contribute to the 
development of mental depression in individuals during the COVID19 crisis. 

I will provide a statement containing one atomic fact about the medical 
concept {ENTITY}. Please rephrase the following statement into a specific 
question testing knowledge of the key fact in the statement. For example: 
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Statement: {STATEMENT} 

Question: 

Tabla 10 Prompt de GPT 3.5 para convertir hechos atómicos en preguntas. 

SEGUROS 

Hecho atómico Pregunta 

Advertising Injury refers to any 
advertising-related damage caused by an 
insured person, such as libel, slander, or 
infringement of copyright or trademark. 

What does Advertising Injury refer to in 
insurance terms? 

Liability insurance can provide coverage 
for financial losses incurred by the insured 
person, such as legal expenses, 
settlements, and court judgments related 
to Advertising Injury. 

What types of financial losses can liability 
insurance cover related to Advertising 
Injury? 

Professional liability insurance policies 
commonly include coverage for 
Advertising Injury, as businesses are 
particularly vulnerable to advertising-
related risks. 

Is Advertising Injury commonly included 
in professional liability insurance policies? 

SALUD (COVID-19) 

Hecho atómico Pregunta 

ACE2 gene is also expressed on the 
surfaces of other tissues in the body, 
including the mouth and nose. 

Where else in the body is the ACE2 gene 
expressed, aside from the airway 
epithelium? 

People with diabetes have an increased 
risk of experiencing severe illness from 
COVID-19, including death. 

How does having diabetes impact the 
severity of illness from COVID-19? 

People with diabetes should adhere to 
strict COVID-19 infection control 
measures. 

What precautionary measures should 
individuals with diabetes follow to reduce 
the risk of contracting COVID-19? 

Tabla 11 Ejemplos de preguntas generadas a partir de hechos atómicos el dominio de seguros. 

 


