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Resumen

En un mundo cada vez més digitalizado y competitivo parece no solo acon-
sejable sino necesario optimizar las practicas de seleccién de personal con las
herramientas tecnoldgicas adecuadas. En concreto, incorporar técnicas de Inteli-
gencia Artificial al &mbito de las entrevistas laborales presenta a la vez un desafio
y la oportunidad de automatizar y mejorar significativamente el proceso de se-
leccion de personal.

El objetivo del proyecto es obtener un Sistema de Aprendizaje Automatico
(SAA) para entrevistas laborales utilizando un enfoque basado en modelos de
lenguaje de gran tamano (LLMs o Large Language Models). Durante el desarro-
llo se han elegido diferentes modelos a los que se le aplican técnicas RAG. Para
aplicar RAG, se ha seleccionado un corpus de entrenamiento relacionado con las
entrevistas laborales. Finalmente, se realiza un analisis y evaluacion de las prue-
bas realizadas.

Entre las herramientas y tecnologias a utilizar se incluyen Python (incorpo-
rando Pytorch) y Google Colab y, como modelos LLM, Llama2 o Mistral entre
otros.

El TFG se desarrolla en el programa observatorio de la empresa HP con sede
en Leon bajo la supervision de Sergio Martinez Prieto como tutor de la entidad

y de Inés Gonzalez Rodriguez como tutora académica.

Palabras clave: IA Generativa, NLP, RAG, LLM
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Abstract

In an increasingly digitalized and competitive world, it seems not only ad-
visable but necessary to optimize personnel selection practices with appropriate
technological tools. Specifically, incorporating Artificial Intelligence techniques
into job interviews presents both a challenge and an opportunity to automate
and significantly improve the recruitment process.

The objective of the project is to develop a Machine Learning System (MLS)
for job interviews using an approach based on Large Language Models (LLMs).
During the development process, different models have been chosen to which RAG
techniques will be applied. To apply RAG, a training corpus related to job inter-
views has been selected. Finally, an analysis and evaluation of the tests conducted
will be performed.

Among the tools and technologies to be used are Python (including Pytorch)
and Google Colab, and for LLMs, Llama2 or Mistral, among others.

The Final Degree Project (TFG) is being developed in the HP Observatory
program based in Leon, under the supervision of Sergio Martinez Prieto as the

entity tutor and Inés Gonzalez Rodriguez as the academic tutor.

Palabras clave: Generative AI, NLP, RAG, LLM
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Propuesta

El objetivo de este trabajo es obtener un Sistema de Aprendizaje Automatico
(SAA) en el contexto de las entrevistas laborales. Se propone un enfoque centrado
en el uso de modelos de lenguaje, mas concretamente en los modelos de lenguaje
de gran tamano, en inglés Large Language Models (LLM). Se aplican técnicas de
generacién aumentada por recuperacion, conocidas como Retrieval Augmented
Generation (RAG), para entrenar al modelo y conseguir, a partir de un LLM
basico de caracteristicas espaciales limitadas, un modelo que sepa actuar en el
contexto de la entrevista virtual. Finalmente, se realiza un anélisis con herra-
mientas de inteligencia artificial para comparar los diferentes modelos y el uso de
las técnicas RAG en cada uno de ellos.

El proceso comienza con la eleccién de diferentes modelos de lenguaje. Es-
ta eleccién viene dada por las limitaciones fisicas que presentan las diferentes
tecnologias utilizadas. Posteriormente, se selecciona un corpus de entrenamien-
to adecuado que contenga variedad de entrevistas e informacion relevante como
pautas a seguir como entrevistador y calidad de respuestas del sujeto entrevista-
do. A continuacién, se aplican técnicas RAG al LLM para adaptarlo a la tarea
de entrevistar, consiguiendo una capacidad para, en el contexto dado, generar
respuestas pertinentes y coherentes.

Finalmente, la evaluacion consiste en la comparacién de diferentes configu-
raciones en los modelos empleados, asi como la influencia de las técnicas RAG en
el desempeno final del entrevistador virtual. Las respuestas de los modelos que se
analizan se obtienen utilizando un banco de preguntas que se ejecutara en todos
los modelos. Con los resultados se identifican los mejores modelos y las técnicas
mas efectivas para la generacién de entrevistas automaticas, que proporcionaran
informacion para futuras investigaciones en el campo.

Para el entrenamiento de los modelos se van utilizar diferentes tecnologias
en cada area. Para la generacion de codigo se utiliza el lenguaje Python en cua-



dernos de Jupyter. Se utiliza como editor de texto Visual Studio Code para las
consultas locales, y Google Colab desde la nube para el uso de elementos fisicos
necesarios para llevar a cabo el entrenamiento. El uso de estas tecnologias supone
limitaciones fisicas que se trataran en este trabajo.

1.2. Motivacion

Implementar un sistema como el que proponemos en este trabajo presenta
una oportunidad para abordar diversos desafios y mejorar significativamente el
proceso de seleccion de personal. La motivacion de esta propuesta aparece en
la creciente necesidad de optimizar las practicas de seleccién de individuos para
puestos laborales en un mundo cada vez mas digitalizado y competitivo.

La seleccion de personal sigue diferentes procesos dependiendo del puesto o
empresa a la que se quiera acceder; sin embargo, la entrevista es un punto cru-
cial que puede suponer desafios tanto para entrevistadores como para los propios
entrevistados. La subjetividad en la interpretacion de las respuestas o los sesgos
inconscientes son unas de las principales preocupaciones. La aparicion de prejui-
cios personales o culturales pueden afectar a la evaluacion de las habilidades de
los entrevistados, resultando una discriminacién hacia ciertos grupos. La falta de
un criterio evaluador objetivo da como resultado una interpretacion subjetiva de
las respuestas, haciendo imposible un analisis firme de las competencias expuestas
por la persona entrevistada.

Utilizar modelos de lenguaje de gran tamano como entrevistador virtual
ofrece diferentes ventajas. La primera a destacar es que los modelos pueden pro-
porcionar estructuras firmes y objetivas en las entrevistas al seguir pautas prede-
finidas. Ademads, son capaces de adaptar su contexto en funcién de la situacién
del candidato. Al poder adaptarse, se pueden crear entrevistas méas personali-
zadas y efectivas para los entrevistados. Los modelos pueden analizar a fondo
las respuestas, consiguiendo resaltar aspectos que para el humano puedan pasar
desapercibidos, como la repeticién del lenguaje en las respuestas o la tendencia a
esquivar parte de las preguntas realizadas.

Otra motivacion reside en superar las limitaciones fisicas y geograficas del
proceso de seleccion tradicional. Con la reciente pandemia, han aumentado el
nimero de entrevistas a través de plataformas online de videollamada, plantean-
do nuevos desafios a la hora de evaluar la validez para el puesto laboral. Con la
utilizacion de tecnologias basadas en la nube y la utilizaciéon de LLMs, se puede
conseguir aumentar el alcance de las entrevistas, haciendo asi posible la partici-
pacion de candidatos de diversas ubicaciones mas eficientemente.

Con la creciente presencia de la tecnologia en el mundo laboral es crucial que
los procesos de selecciéon se adapten a las nuevas herramientas disponibles, consi-



guiendo una respuesta a la demanda del mercado laboral actual. En un mercado
en el que la reduccion tiene una gran importancia, la accesibilidad a un recluta-
miento online objetivo y automatico permite reducir los costes en el personal y
el tiempo utilizado.

Finalmente, gracias al uso de las nuevas tecnologias mencionadas, se pueden
disenar pruebas especificas para el puesto, consiguiendo realizar una seleccién de
candidatos en funcion de sus capacidades frente a un problema designado y no
frente a la subjetividad de la respuesta ante una pregunta.

1.3. Contenido de la memoria

El resto de la memoria esta organizado como sigue. En el Capitulo 2 se intro-
ducen los conceptos necesarios sobre los LLMs y técnicas RAG. A continuacion,
los capitulos 3 y 4 se ocupan de exponer los aspectos principales del diseno y
desarrollo del software. En los capitulos 5 y 6 encontramos las pruebas realizadas
y las conclusiones y posibles lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Grandes modelos de lenguaje
(LLMs)

2.1. ;Qué es un LLM?

Como define Murray Shanahan en su articulo “Talking about large language
models”, son modelos generativos matemdaticos que analizan la distribucion es-
tadistica de fragmentos en un vasto conjunto de textos accesibles publicamente,
donde estos fragmentos incluyen palabras completas, partes de palabras o carac-
teres individuales como signos de puntuacion, letras o simbolos. [1]

Los modelos calculan la probabilidad de que una palabra siga a una cadena
de palabras o simbolos procesada previamente, conocida como prompt. Con cada
adicién de una nueva palabra, se crea un nuevo token (palabras, juegos de carac-
teres o combinaciones de palabras y puntuacién que han sido descompuestos por
el LLM) que es verificado y se realiza una generacién de una nueva cadena de
texto final, permitiendo el proceso y generacion de texto en un contexto dado.

Los LLMs son modelos preentrenados con grandes bancos de datos textua-
les que luego se ajustan a tareas concretas. Para operar, lo hacen como una red
neuronal profunda con distintos parametros. La red esta formada por un nimero
finito de capas de neuronas artificiales con las que realizar diferentes calculos.
Cada una de estas neuronas esta conectada a otras diferentes, donde cada una de
estas conexiones tiene un peso. La red neuronal profunda se basa en una estruc-
tura especial denominada transformer, que esta preentrenada con datos e intenta
maximizar la probabilidad de que la salida de texto predicha coincida con la de
los datos de entrenamiento.

El modelo es entrenado para poder analizar y aprender patrones del lengua-
je a partir de millones de corpus de texto con el uso de machine learning, en
espaniol, aprendizaje automatico. Con este analisis y aprendizaje se consigue ge-
nerar informacion relevante y coherente a la consulta realizada. El entrenamiento
se basa en el proceso por el que se asignan unas salidas a unas entradas que han



sido proporcionadas como ejemplo. Los grandes modelos de lenguaje se engloban
dentro del procesamiento de lenguaje natural (NLP, del inglés Natural Language
Processing).

El procesamiento de lenguaje natural es un drea de la inteligencia artificial
que se centra en la conexién entre el lenguaje humano y el computador [2]. Entre
sus aplicaciones destacan la traduccién o la comprension lectora. Hay que des-
tacar que los modelos de lenguaje de gran tamano no tienen una tarea principal
designada. Sino que tienen un proposito mas general, que puede ser adaptado
segun la necesidad de las tareas que hayan sido asignadas al LLM.

2.2. Modelos neuronales del lenguaje

EL funcionamiento de los LLMs se basa en las mencionadas redes neurona-
les, sistemas computacionales que estan basados en el comportamiento del cerebro
humano. Una red neuronal esta compuesta por diferentes capas de neuronas co-
nectadas entre si, donde cada capa adquiere la informacién de la capa anterior y
la procesa para enviar a la siguiente capa.

La primera capa es la capa de embedding, cuya funcién es convertir palabras
o simbolos en vectores de niimeros reales. Los vectores de embedding son actuali-
zados con los otros parametros del modelo y aprendidos durante el entrenamiento.

Un aspecto importante del funcionamiento del LLM es la asignacién de pesos
a diferentes partes de la entrada, conocido como mecanismo de atencién del LLM.
Con el mecanismo se le asignan niveles de importancia a cada entrada para de
esta manera, comprender mejor el contexto , y generar una salida de texto mas
acorde al prompt propuesto como entrada. La estructura consiste en la composi-
cion de multiples capas de atencién que proporcionan al modelo la capacidad de
enfocarse en mas de un aspecto de la entrada.

El texto final se genera con la capa de salida, otro componente crucial en la
arquitectura de los modelos. Esta capa depende de la tarea propuesta y puede
ser de regresién, para generacién de texto libre, softmaz, si queremos clasificar
simbolos, o la combinaciéon de ambas capas para objetivos méas complejos como
la traduccién de frases o palabras.

Cada red neuronal sigue diferentes arquitecturas de las que podemos destacar
Transformers, redes neuronales recurrentes o convulacionales. A continuacién se
describen estas arquitecturas:

s Transformers

La red neuronal predominante en muchos modelos es la red transformers



o transformador, que destaca por su procesamiento de secuencias de datos
como frases o parrafos de una manera eficiente. En funcion del tamano del
modelo, existen capas apiladas de transformadores, cada una de estas méas
abstracta que la anterior, permitiendo comprender las estructuras lingiiisti-
cas de una manera jerarquica y compleja. Si se utiliza para modelacién del
lenguaje causal, la entrada que recibe es una secuencia de palabras y la
salida es una prediccion de cudl serd la siguiente palabra.

Las capas mencionadas se utilizan para construir representaciones contex-
tuales de los significados de las palabras o tokens de entrada. En cada capa
de un transformer, para calcular la representacion de una palabra i, com-
binamos la informacién de la representacién de i en la capa anterior con la
informacién de las representaciones de las palabras vecinas [3]. Los ejemplos
de transformers mas famosos son BERT, GPT y T5.

» Redes neuronales recurrentes (RINNs)

Estas redes son utiles para las tareas relacionadas con las secuencias de
texto y sirven para la generacion de texto, modelado de lenguaje o traduc-
cion automatica. Tienen conexiones retroalimentadas para poder capturar
dependencias temporales y procesar las secuencias de los escritos. Sus va-
riantes populares son LSTM y GRU.

» Redes neuronales convolucionales (CNNs)

Las CNNs tienen como uso principal procesar imégenes pero también son
aplicables al lenguaje natural. Existen CNNs multicapas y pre-entrenadas
para clasificar texto. Su caracteristica clave es la extraccién de caracteristi-
cas locales. Se utilizan para clasificar texto, clasificar noticias o detectar

SPAM.

También existen los modelos de atencion, modelos basados en memoria o
modelos generativos adversarios. Se describen a continuacion:

» Modelos de atencién

La idea de estas redes es el uso de una red codificadora que toma una se-
cuencia de entrada y crea una representacion contextualizada de la misma,
a menudo llamada el contexto. Se combinan con otras arquitecturas como
transformers o Seq2Seq (una arquitectura basada en las RNNs). Sus apli-
caciones son las respuestas a preguntas o resumen automatico.

s Modelos basados en memoria

Estos modelos basan su funcionamiento en la utilizaciéon de una memoria
explicita para almacenar informaciéon relevante y poder acceder a ella du-
rante el procesamiento del lenguaje. Destacan en en tareas donde se requiere
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un razonamiento basado en el conocimiento como la inferencia de relaciones
entre entidades.

Dentro de los modelos basados en memoria podemos destacar que esta ar-
quitectura utiliza los principios de las maquinas de Turing en las redes
neuronales. Su funcionamiento se basa en una memoria externa, donde la
red puede acceder y modificar informacién, consiguiendo aprender algorit-
mos y realizar tareas algoritmicas con mayor eficiencia que una red neuronal
tradicional. Las NTM se utilizan en la navegacion visual o comprension del
lenguaje.

» Modelos generativos adversarios (GANs)

Los GANs tienen como caracteristica el uso de dos redes neuronales que
crean una competencia entre ellas, cada una de las redes se entrena de
manera adversial, una actiia como generador y la otra como discriminador.
Estos modelos son caracteristicos en la mejora de imagenes o sintesis de
datos.

2.3. Ejemplos de LLMs

Los modelos se basan en diferentes arquitecturas y dependiendo de la ta-
rea se utiliza un transformador, un modelo generativo adversario u otro tipo de
arquitectura. Existen miles de modelos diferentes entrenados para tareas como
transformar imagen en texto, convertir imagenes en video , clasificar texto o gene-
rarlo. De todas las posibilidades, vamos a destacar los modelos que se utilizaran
posteriormente en el programa con el objetivo de simular un entrevistador virtual.

2.3.1. GPT2

Segun [4], un modelo de transformadores preentrenado en un corpus muy
grande de datos en inglés de forma autosupervisada. Esto significa que fue entre-
nado previamente solo con los textos sin procesar, sin que ningun ser humano los
etiquete de minguna manera (razén por la cual puede usar una gran cantidad de
datos disponibles publicamente) con un proceso automdtico para generar entradas
y etiquetas a partir de esos textos. Mds precisamente, fue entrenado para adivinar
la siguiente palabra en oraciones.

Aunque en el trabajo solo hagamos uso de GPT2 por las limitaciones espa-
ciales, es importante mencionar cémo este modelo ha ido evolucionando poste-
riormente. El modelo creado por OpenAl vi6 la luz en 2018 con GPT1 contando
con alrededor de 117 millones de parametros. Evolucioné posteriormente a GPT2
para contener 1.5 millones de parametros, reflejando el progreso de los modelos



de procesamiento de lenguaje natural. En 2020 se lanzé6 GPT3, conteniendo 175
mil millones de parametros, lo que supuso un cambio gigante en el rendimien-
to, creando debates sobre la ética de la utilizacion de estos modelos. La tltima
version que se puede utilizar es GPT4, que maneja mas de 1 billén de parametros.

Como se puede observar en la figura [5], el porcentaje de las respuestas
acertadas con estos modelos ha ido creciendo enormemente desde el 2.8 hasta casi
el 45 por ciento.

GPT2 2.8%
GPT3 21.5%
GPT3.5 32.5%

GPT4 43.2%

T T T T
3] 10 20 30 40
Percentage of questions correctly answered

Figura 2.1: Porcentaje de preguntas acertadas por los diferentes modelos de GPT

2.3.2. Llama?2

Como se define en [6], en este trabajo, desarrollamos y lanzamos Llama 2,
una coleccion de modelos de lenguaje grande (LLM) previamente entrenados y
ajustados que varian en escala de 7 mil millones a 70 mil millones de pardame-
tros. Nuestros LLM perfeccionados, llamados Llama 2-Chat, estin optimizados
para casos de uso de didlogo. Nuestros modelos superan a los modelos de chat de
codigo abierto en la mayoria de los puntos de referencia que probamos 1y, seqin
nuestras evaluaciones humanas de utilidad y sequridad, pueden ser un sustituto
adecuado de los modelos de codigo cerrado. Proporcionamos una descripcion de-
tallada de nuestro enfoque para el ajuste y las mejoras de sequridad de Llama
2-Chat para permitir que la comunidad aproveche nuestro trabajo y contribuya al
desarrollo responsable de los LLM..

La figura[2.2] [7] muestra como se desenvuelve Llama2 en sus diferentes versio-
nes frente a GPT4 y un humano. El modelo utilizado en este trabajo es Llama2.7B
(7 billones de pardmetros) por las limitaciones fisicas, existiendo una gran dife-
rencia con sus modelos evolucionados.
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Llama 278 Llama213B  Llama270B GPT 3.5 Turbo GPT4 Human

Model

Figura 2.2: Comparativa entre Llama2, GPT4 y Humano

2.3.3. Mistral

Como indican los autores, presentamos Mistral 7B v0.1, un modelo de len-
guage de 7 mil millones de pardmetros disenado para un rendimiento y eficiencia
superiores. Mistral 7B supera a Llama 2 13B en todos los puntos de referencia
evaluados y a Llama 1 34B en razonamiento, matemdticas y generacion de codi-
go. Nuestro modelo aprovecha la atencion de consultas agrupadas (GQA) para
una inferencia mds rapida, junto con la atencion de ventana deslizante (SWA)
para manejar de manera efectiva secuencias de longitud arbitraria con un costo
de inferencia reducido. También proporcionamos un modelo ajustado para sequir
istrucciones, Mistral 7B - Instruct, que supera al modelo Llama 2 13B - Chat
tanto en puntos de referencia humanos como automatizados. Nuestros modelos se
lanzan bajo la licencia Apache 2.0. [§]

Se utiliza Mistral en su version 7B para el desarrollo del proyecto.

2.3.4. Gemma

Los modelos Gemma demuestran un sélido desempeno en los puntos de re-
ferencia académicos para la comprension, el razonamiento y la seguridad del len-
guaje. Se han lanzado dos tamanos de modelos (2 mil millones y 7 mil millones de
pardmetros) y proporcionado puntos de control previamente entrenados y ajusta-
dos. Gemma supera a los modelos abiertos de tamano similar en 11 de 18 tareas
basadas en texto, y presenta evaluaciones integrales de los aspectos de seguridad
y responsabilidad de los modelos. [9]

Se utiliza la version de Gemmal.l en la version 7B, que es una pequena
actualizaciéon frente al modelo original de Gemma.

2.4. Técnicas RAG

Retrieval Augmented Generation o RAG es una arquitectura enfocada a me-
jorar la eficacia de los grandes modelos de lenguaje en diferentes tareas aprove-
chando informacién personalizada. El comienzo del uso de las técnicas RAG surge



en 2020, cuando Patrick Lewis publica junto a Ethan Perez, un articulo titulado
“Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks”, donde
explican una nueva técnica para hacer mas precisos los modelos. Fxploramos un
ajuste fino de propdsito general para la generacion aumentada por recuperacion
(RAG), modelos que combinan memoria paramétrica y no paramétrica preentre-
nada para la generacion de lenguaje. Introducimos modelos RAG donde la memo-
ria paramétrica es un modelo seq2seq preentrenado y la memoria no paramétrica
es un indice de vectores densos de Wikipedia, accesado con un recuperador neu-
ronal preentrenado.[10]

Muchos modelos han sido entrenados con millones de parametros para res-
ponder a la generacion de texto en diferentes areas. Sin embargo, un gran niimero
de ellos, una vez han sido entrenados, no pueden acceder a nueva informacion,
convirtiéndose en una figura de informacién estatica sin posibilidad de actua-
lizacién. La imposibilidad de aceptar nueva informaciéon puede crear consultas
erréneas, ya sea porque la documentacion es antigua y se ha actualizado mas tar-
de que el entrenamiento del modelo, o por la malinterpretacion de datos. El uso de
técnicas RAG busca solventar estas preocupaciones, entrenando al modelo y lo-
grando recuperar informacion relevante para la tarea propuesta, e incorporandola
para darle un contexto mas preciso. Este contexto se consigue concatenando los
nuevos documentos con la solicitud original, alimentando al generador de texto
para producir la respuesta final.

La arquitectura RAG combina la recuperacién de informacion con la amplia-
cién del contexto y la generacién de nuevas cadenas de simbolos més coherentes
a la tarea impuesta. El uso de esta técnica sigue la siguiente estructura:

» Recuperacién (Retrieval)

Para llevar a cabo el proceso de recuperacion se identifican fragmentos de
texto que pueden ayudar en el contexto para posteriormente ser recupera-
dos, apareciendo en la generacién de informacién posterior. Esta bisqueda
se puede dar en datos encontrados en bases de datos, archivos descargados
de la nube o corpus especificos.

» Ampliacién (Augmentation)

Con la informacién relevante recuperada, se pasa a la fase de ampliacion,
que busca aumentar la informacion del fragmento recuperado. Las técnicas
RAG corrigen errores o adaptan el contenido a la situacién.

» Generacién (Generation)

La tdltima etapa consiste en la generacion de nuevo texto a partir del con-
tenido que ha sido previamente recuperado y ampliado. Dependiendo de
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la tarea encomendada, se podran generar nuevas respuestas o textos des-
criptivos adaptados a la situacion propuesta, entre otras multiples opciones.

En la figura[2.3] adaptacién de [11], se observa el funcionamiento de la gene-
racion de recuperacion aumentada donde se realiza una peticion. En la primera
fase se busca la informacion mas relevante y se recupera, para poder aumentar el
contexto en la siguiente fase. Finalmente, se genera la nueva cuestion, anadiendo
la informacion recuperada y aumentada.

<
s &
@ Ask Q Question +
_— —_—
SMART RETRIEVER
Question
Relevant
Look-up documents

&

specific knowledge base

Figura 2.3: Fases de RAG

2.5. Entrenamiento LLMs con técnicas RAG

Mejorar la generacién de texto en LLMs es posible implementando el uso
de técnicas RAG. La incorporacién de estas técnicas se lleva a cabo aplicando
diferentes pautas a cada una de las fases mencionadas en el punto anterior.

= Para llevar a cabo la bisqueda en la fase de recuperacién, se adapta el mo-
delo, transformando la documentacion y/o ejemplos a vectores. Esta trans-
formacion se logra con el uso de técnicas de representacién de texto, don-
de encontramos modelos de incrustacién de palabras o documentos (word
embeddings o document embeddings). Posteriormente, se crea el llamado
indice vectorial, que es la parte integral de la fase, donde se organizan los
vectores como una estructura de datos de facil acceso mediante la bisque-
da por similitud. Las estructuras de datos predominantes para este tipo de
consultas son los arboles KD, las tablas hash o las estructuras basadas en
grafos, entre otras.

» A continuacién, cuando los vectores mas relevantes para la consulta han sido
encontrados, se recupera la informacion asociada a estos. Esta informacion
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se amplia en la segunda fase y se concatena junto con la entrada original
del modelo, para en ultima estancia, generar un texto mas coherente y
contextualmente relevante en la fase de generacion.

= El dltimo paso es enviar la nueva consulta generada al modelo que hayamos
escogido para trabajar, para que la procese y envié la respuesta final. Existen
dos tipos de procesado:

e Procesado estandar, tratando la consulta de manera similar a otras
entradas de texto.

e Procesado adaptable, donde el LLM puede ajustar los pesos y/o capas
del modelo durante la generacién del texto en la tltima fase, para
tener en cuenta la informacién proporcionada por las técnicas RAG
utilizadas de manera mas directa.

La figura [12], muestra el proceso que sigue un query o consulta con el
uso de técnicas RAG. La consulta se envia y realiza la fase recuperacién, donde
se buscan vectores indexados con la informacién relevante (esta informacién ha
sido transformada en vectores previamente por embeddings), para posteriormente
aumentarla y enviarla como nuevo contexto para la primera consulta. El resultado
final es enviado al LLM para generar la respuesta final.

(1) Retrieve
e t
Vector database

Joum) DT o SN T
& — I
L é LLM E
i e |

8 ._./. (3) Generate

Figura 2.4: Generacién aumentada por recuperacion en LLM
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Capitulo 3

Diseno del software

El diseno del software es un aspecto crucial en el desarrollo del proyecto. En
este capitulo se tratan los aspectos esenciales del diseno, entre los que se incluyen
las diferentes tecnologias empleadas y sus limitaciones y la metodologia seguida
para la realizacién del proyecto.

3.1. Tecnologias empleadas

En este apartado se detallan las tecnologias clave para desarrollar el sistema
propuesto, haciendo especial énfasis en aquellas que no se han estudiado a lo largo
del grado. Las tecnologias abarcan desde el lenguaje de programacion utilizado,
hasta los elementos hardware necesarios. Ademas, se detallan los editores de codi-
go o las librerias y sistemas utilizados para desarrollar el cédigo.

El desarrollo de la propuesta inicial ha ido cambiando en funcién de las limi-
taciones de las siguientes tecnologias. La aparicion de las limitaciones ha resultado
en el uso de méas tecnologias. En el siguiente apartado (3.2) se encuentran con
mas detalles las limitaciones, tanto fisicas como temporales.

3.1.1. Python

El lenguaje seleccionado para desarrollar el cédigo ha sido Python, no solo
por la simplicidad que ofrece su escritura, sino también por la gama de librerias
que ofrece para crear codigo relacionado con los LLM.

Python es un lenguaje de alto nivel de pogramacién interpretado, que hace
especial incapié en la legibilidad de su codigo. Posee una licencia de codigo abierto

y es uno de los lenguajes de programacion mas populares en la actualidad.

La version de Python utilizada es la 3.10.12, publicada el 6 de Junio de 2023
[13].
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3.1.2. Jupyter Notebooks

Para la ejecucion del cédigo creado se hace uso de los cuadernos de Jupy-
ter, por sus ventajas a la hora de analizar el cédigo ejecutado y de crear una
documentacién enriquecida de manera simple. Ademas, la herramienta soporta
el lenguaje de Python, por lo que es idénea.

El cuaderno Jupyter es un software de codigo abierto basado en una herra-
mienta de navegador que funciona de tal manera que se pueden apoyar flujos de

trabajo, cédigo, datos y visualizaciones que detallan el proceso de investigacion
[14].

Los cuadernos de Jupyter permiten ejecutar coédigo por bloques, de tal ma-
nera que no es necesario ejecutar todo el cédigo de nuevo en cada nueva ejecucion
de prueba. El funcionamiento consiste en la creaciéon de un entorno de ejecucion
en el que las variables o librerias importadas en los bloques se van guardando,
para poder usarlas en los siguientes bloques sin la necesidad de volver a cargarlas.

Esto es muy 1til en nuestro proyecto, ya que los modelos utilizados necesitan
descargarse en cada ejecucion del proceso, por lo que al crear un bloque indepen-
diente para su descarga, solo se descargaran una vez. Una vez operado el bloque
del modelo, nos permitira acceder a él desde nuevo cédigo sin la necesidad de
una nueva carga. De esta manera, conseguimos aislar el cédigo para realizar las
pruebas que queramos independientemente.

3.1.3. Hugging Face

La eleccion de la plataforma Hugging Face en el desarrollo del trabajo se jus-
tifica con que es una de las plataformas lideres en inteligencia artificial, centrada
en el procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automatico.

Hugging Face es una empresa estadounidense de almacenamiento global de
modulos de deep learning. Los modelos de lenguaje se ubican en un servicio web
centralizado, Hugging Face Hub, creado por la propia empresa. Existen mas de
120000 modelos y han participado mas de 50000 organizaciones, de las que po-
demos destacar empresas reconocidas como Google o Microsoft entre otras [15].
En la pagina web se publican los diferentes modelos en repositorios basados en
Git, incluyendo un control de versiones con funciones similares a GitHub, para
facilitar el uso o aprendizaje de los mismos a personas externas a las empresas
creadoras de los propios modelos. Ademas, esta empresa ha incorporado la libreria
transformadores para aplicaciones de NLP (Natural Language Processing).

En su péagina web encontramos todos los modelos que han sido entrenados,

clasificados por la tarea que van a realizar, ya sea procesamiento del lenguaje na-
tural (para clasificacién de texto), multimodales (como asistentes de respuesta de
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documentos) o modelos de tareas relacionadas con el audio. Ademds, se pueden
encontrar diferentes bases de datos que no utilizaremos en el proyecto. Existe un
apartado de busqueda rapida donde podemos buscar por modelo o autor.

Todos los modelos mencionados en el apartado 2.3 del proyecto han sido uti-
lizados con la ayuda de esta plataforma. En el apartado de modelos de generacion
de texto en la pagina web podemos encontrarlos [16].

El funcionamiento para el uso de la pagina es el siguiente;

= Acceso a la plataforma

Para utilizar tanto los modelos como las bases de datos debemos crear una
cuenta asociada a Hugging Face, que nos permitira tener asociado un Token
de acceso de usuario con el que seremos identificados.

= Bisqueda y permisos del Modelo

Una vez accedidos, se busca el modelo a utilizar. Cuando se ha encontrado
se requerira guardar el nombre del modelo, para cargarlo posteriormente
en el codigo. Ademas, muchos de ellos, aunque tengan una licencia libre,
requieren de aceptar una serie de condiciones y términos. Asimismo, en
algunos modelos se requiere de permiso para su uso. De los utilizados en el
proyecto, Llama2, mencionado en el punto 2.3.2, requiere de un permiso de
acceso por los autores del repositorio.

» Carga y utilizacion del modelo

Finalmente, podemos hacer uso del modelo que hemos seleccionado cargando-
lo en el codigo. Para la incorporacién del mismo se hace uso de otra tecno-
logia que encontramos en el apartado 3.1.6.

w | Hugging Face

Figura 3.1: Hugging Face Logo

3.1.4. Google Colab

Debido a que ejecutar LLMs en modo local resulta imposible por la demanda
de recursos computacionales de este tipo de modelos, se decidié utilizar hardware
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accesible en la nube. Se barajaron diferentes opciones, entre ellas Azure y Google
Colab.

= Azure nos permitia crear maquinas virtuales a cambié de un crédito valo-
rado en ddélares. Al ser estudiante, la plataforma anadia un valor de cien
délares para gastar anualmente gratuitamente. Sin embargo, la creacién de
las maquinas con el hardware necesario para llevar a cabo la carga de los
modelos de lenguaje y la posterior utilizacion de las técnicas RAG en ellos,
superaba el crédito aportado, por lo que se decidié no utilizar la plataforma.

= De entre las otras opciones que se barajaron, Google Colab fue la solucion
al problema de las limitaciones fisicas que encontramos, ya que aportaba el
hardware necesario para hacer uso de las técnicas RAG en los grandes mo-
delos de lenguaje. Utlizando Google Colab tenemos la ventaja de permitir
mayor capacidad de calculo, ya que se utiliza una GPU.

La GPU esta disenada para realizar calculos en paralelo, por lo que se
convierte en un recurso necesario para operaciones paralelas. Esto se logra
distribuyendo las tareas entre los multiples nicleos de procesamiento de la
GPU, consiguiendo reducir drasticamente el tiempo necesario para crear el
indice vectorial o utilizar los modelos comparado con el uso de la CPU.

Google Colab es un servicio gratuito de nube alojado en Cuadernos de
Jupyter que no requiere configuracion y ofrece acceso gratuito a recursos de
computacién como CPUs y GPUs, lo que hace que sea una solucién ade-
cuada para el aprendizaje automatico y la ciencia de datos.

La plataforma esta asociada a una cuenta de Google, que posteriormente
nos sera 1util en la carga de datos. El funcionamiento es simple, al no re-
querir de ninguna configuraciéon porque la ejecucion se da en una maquina
de Google, se crean los ficheros necesarios y se comienza un entorno de
ejecucion. El entorno permite una ejecucién mediante CPU, GPU y TPU
limitadas, estos valores limitados se trataran detenidamente en el apartado
3.2.

A pesar de las limitaciones que sigue teniendo utilizar esta plataforma, era
la que mas satisfacia nuestras necesidades, por esto, se utilizé Google Colab
como editor de texto en modo GPU T4, resolviendo los siguientes problemas
previamente comentados;

e Necesidad de un entorno de ejecucién con una unidad de procesamiento
grafico.
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e Entorno que soporte Cuadernos de Jupyter para realizar la descarga
del LLM una sola vez y poder crear cddigo referente al modelo después
sin necesidad de volver a cargarlo.

e Entorno desde el que podamos acceder a diferentes archivos ubicados
localmente o en la nube. Este punto se trata en el siguiente apartado,
3.1.5.

Cabe recalcar que en la carga de los modelos de Hugging Face en el cédigo,
el hardware era insuficiente, y las capacidades de la GPU y la RAM de
Google Colab se veian superadas. Para solventar el problema se decidi6
hacer uso de la cuantizacién de los modelos, que queda explicada en detalle
en el punto 3.1.7.

3.1.5. GoogleDrive

Para poder acceder a la informacion que posteriormente se indexara con las
técnicas RAG para generar un contexto mas apropiado para crear el entrevistador
virtual, se ha decidido hacer uso de Google Drive.

Google Drive es un servicio de Google asociado a la cuenta de Google en el que
podemos almacenar documentos y la informacion a la que queremos acceder. En el
caso de este proyecto, es necesario el acceso desde Google Colab (apartado 3.1.4)
a algin medio de almacenamiento para hacer uso de la generacién aumentada por
recuperacion. Al estar asociado este a una cuenta de Google, se puede utilizar
Google Drive con una instruccién de coédigo para que se permita el acceso al
mismo para operar con ¢l en lo que resta de codigo.

3.1.6. Transformers

La primera libreria utilizada para el desarrollo del proyecto es Transformers
de HuggingFace. Esta herramienta es un marco de cédigo abierto que ofrece una
API y herramientas para descargar modelos previamente entrenados de ultima
generacion. Esto convierte la libreria en una de las claves para hacer uso de los
modelos de HuggingFace, a los que hemos accedido previamente como se ha men-
cionado en el punto 3.1.3. La libreria es compatible con los cuatro modelos que
se van a utilizar: GPT2, Mistral, Gemma y Llama2 [17].

Ademas, se pueden adaptar los modelos para optimizarlos y maximizar su
rendimiento. Esto se logra con el ajuste de diferentes parametros, entre los que
destacamos:

s Model_name: Con este parametro especificamos el nombre del modelo pre-
entrenado de HuggingFace que se utilizara.

» Tokenizer_name: Se selecciona el tokenizer asociado al modelo, para con-
vertir el texto en tokens. Generalmente coincide con el nombre del modelo.
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s Maz_new_tokens: Este parametro especifica el nimero maximo de nuevos
tokens que el modelo puede generar como respuesta a la consulta.

» Model_kwargs: Permite especificar configuraciones adicionales relacionadas
con la cuantificaciéon del modelo. Con este ajuste logramos solventar el pro-
blema de superar las capacidades de Google Colab, se trata en profundidad
en el siguiente apartado, cuantizacion.

s Generate_Kwargs: Contiene un diccionario adicional al que se le pasan méto-
dos de generacion de texto del modelo, como temperature, top_k o top_p, para
controlar la creatividad y fluidez de las respuestas.

Los parametros seleccionados para maximizar el funcionamiento del modelos se
trataran en el capitulo referido a las pruebas realizadas.

3.1.7. Cuantizacién con Pytorch

La cuantizacion de modelos es una técnica basada en conseguir utilizar gran-
des modelos de lenguaje con recursos limitados, como es el caso de nuestro pro-
yecto, ya que solo contamos con los recursos disponibles en Google Colab. Con
la cuantizacion se reduce la precision de los modelo utilizados. Gracias a esto, se
logra un modelo més eficiente respecto al uso de la memoria sin reducir significa-
tivamente su rendimiento.

Para lograr cuantizar los diferentes modelos utilizados en el proyecto se ha-
ce uso de la libreria PyTorch. Esta libreria ofrece funciones para llevar a cabo la
cuantizacion de los modelos de manera eficiente mediante el uso de GPUs y CPUs
[18]. Una de las caracteristicas de PyTorch es que permite adaptar la cuantiza-
cién segun las limitaciones especificas del proyecto ajustando sus parametros. De
forma predeterminada, los modelos PyTorch utilizan puntos flotantes de 32 bits,
lo que significa que un solo parametro ocupa 32 bits en la memoria de la GPU.
Durante la cuantizacion se pueden ajustar los diferentes tipos de precisién en 32,
16, 8 0 4 bits.

En el proyecto se ha utilizado la configuracién de cuantizacién basada en la
clase BitsAndBytesConfig, que es parte de las herramientas proporcionadas por
Pytorch y permite especificar diversos pardmetros de los que destacamos:

= [oad_in_4bit: Este parametro indica si cargaran los parametros del modelo
en un formato de 4 bits. Si esta establecido a TRUE se cargaran de esta
manera y se logrard un modelo mas compacto y eficiente en cuanto al uso
de la memoria.

s bnb_jbit_compute_dtype: Especifica el tipo de datos de coma flotante utili-
zado para los cdlculos durante la cuantificacién. Estos valores pueden ser
de 16, 32 o 64 bits.
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s bnb_jbit_quant_type: Indica el tipo de cuantizacién que se aplicard, de entre
los que podemos destacar Non-Linear-4-bit, que es un método de cuantiza-
cién no lineal que puede proporcionar una mejor precision en comparacion
con la cuantizacién lineal.

s bnb_jbit_use_double_quant: Este parametro especifica si se utilizara la doble
cuantizacion. Cuando esta establecido en True, se aplicard la cuantizacion
de doble precision, lo que puede ayudar a mejorar la precisiéon del modelo.

Teniendo en cuenta el contexto del proyecto en el que tenemos unas limitaciones
fisicas importantes en el uso de los modelos, se ha decidido hacer uso de las
facilidades que nos aporta la cuantizacién de PyTorch a la hora de manipular un
modelo de lenguaje de grandes dimensiones.

3.1.8. Llamaindex

Otra de las librerias de Python que vamos a utilizar es Llama Index. Esta
libreria es una pieza clave para la implementacién de técnicas RAG en modelos
de lenguaje de gran tamano. Llamalndex es un marco de datos simple y flexi-
ble para conectar fuentes de datos personalizadas a modelos de lenguaje grandes
(LLMs)[19]. Al combinar la capacidad de indexacién eficiente de Llama Index
con la potencia de los LLMs, podemos crear sistemas de generacion de texto que
superan las limitaciones de aquellos con enfoques méas tradicionales.

EL uso de esta libreria en conjunto con los modelos de lenguaje y las técni-
cas de generacién por recuperacién aumentada permite recuperar informacion
relevante de grandes conjuntos de datos (recuperacién),organizarla de manera
coherente y aumentarla (aumento) y generar las respuestas contextualmente ade-
cuadas (generacion).

En el desarrollo de nuestro proyecto, se utilizan funciones asociadas a Llama
Index para:

= Cargar documentos de un directorio especifico y crear nuestro servicio de
contexto.

» Facilitar una indexacién rapida de los elementos que vamos a utilizar en
las técnicas RAG, consiguiendo que los documentos se representen como
vectores en un espacio de caracteristicas especifico.

= Configurar el indice de almacenamiento de los vectores para que actiie como
un motor de consulta, estableciendo las forma en la que se devolveran las
respuestas de las consultas al indice.

Por lo comentado anteriormente, se decidié utilizar llama-index como libreria pa-
ra manejar los indices vectoriales.
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Cabe destacar que el uso de esta libreria comenzé con la versién 0.9.4, pu-
blicada el 1 de Enero de 2024. Se cred el cédigo y el 12 de febrero de 2024, se
publicé la version 0.10.0 donde se introdujeron multiples cambios, convirtiéndose
en la mayor actualizacion del paquete hasta la fecha, donde destacan entre otros
cambios;

» Creacién de un paquete llama-index-core y division de todas las integra-
ciones y plantillas en paquetes separados. Cientos de integraciones (LLMs,
incrustaciones, almacenes de vectores, cargadores de datos, devoluciones de
llamada, herramientas de agente, y més) ahora estdn versionadas y empa-
quetadas como paquetes separados de PyPI.

= LlamaHub serd el hub central para todas las integraciones: el antiguo re-
positorio llama-hub se consolida en el repositorio principal llama-index. En
lugar de que las integraciones se dividan entre la biblioteca principal y Lla-
maHub, todas las integraciones se listaran en LlamaHub[20)].

Tras la gran actualizacion, el cédigo del proyecto sufrié diferentes cambios, desta-
cando la manera de importar desde la libreria las funciones a utilizar. A pesar de
que la documentacion existente en la fecha sobre la nueva actualizacion era nula,
se decidio invertir tiempo en aprender a utilizar la nueva versién y no forzar una
anterior, consiguiendo aprovechar al maximo la libreria.

3.1.9. Langchain

Para realizar la evaluacion de la calidad de las respuestas generadas por los
grandes modelos de lenguaje una vez aplicadas las técnicas RAG, se ha hecho uso
de la libreria Langchain. Esta libreria facilita el proceso de analisis de respuestas
ya que proporciona herramientas avanzadas que pueden ser utilizadas como eva-
luador.

Dentro de las diferentes herramientas que ofrece Langchain, se hace uso de
String evaluator, un componente disenado para evaluar el rendimiento de un mo-
delo de lenguaje comparando los resultados generados con una cadena de texto
utilizada como referencia, proporcionando una medida de la precision o calidad
del texto generado.

Se ha valorado el uso de diferentes implementaciones existentes en los String
evaluators|21], pero algunas de ellas han dado problemas de compatibilidad y
utilizacion en el programa del proyecto. Las opciones que se han barajado son las
siguientes:

= Criteria Evaluation: Para evaluar el resultado de un modelo utilizando una
ribrica o un conjunto de criterios especificos, Criteria Fvaluation es una
herramienta 1til. Con su uso, se verifica si el resultado de un LLM o el la
respuesta generada por el LLM cumple con un conjunto definido de criterios
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» Scoring Evaluator: Esta evaluacion utiliza un modelo de lenguaje(por defec-
to GPT de OpenAl) para asignar a las predicciones del modelo utilizado en
el proyecto, un valor en la escala del 1 al 10 basado en la ribrica o criterio
establecido.

» Embedding distance: Este evaluador se usa para medir la similitud (o di-
similitud) seméantica entre una prediccién y una cadena de etiqueta de re-
ferencia. Retorna un valor correspondiente a la distancia, por lo que un
nimero pequeno se asocia a una respuesta similar.

= String Distance: La evaluacién consiste en asignar una distancia entre la
cadena de salida del LLM y una cadena que introduce el usuario. Utiliza las
métricas de distancia de la libreria rapidfuzz. Como en la anterior opcién,
a menor distancia, mejor resultado.

Mientras que tanto Scoring Evaluator como Embedding Distance generan proble-
mas de compatibilidad con el modelo que se utiliza(Utiliza GPT3 y se requieren
licencias), Criteria Fvaluation y String Distance se presentan como los mejores
evaluadores. Al ser el primero un evaluador que aporta una opinién a partir del
criterio que se indica y no una puntuacién respecto de una referencia, se ha de-
cidido no utilizar. Finalmente se utiliza String Distance, debido a que aporta un
valor a las respuestas utilizando una referencia sin problemas de compatibilidad.

3.2. Limitaciones

Durante el desarrollo del proyecto, el uso de tecnologias avanzadas como los
grandes modelos de lenguaje o la aplicacién de técnicas RAG a ellos ha supues-
to diversas limitaciones fisicas y temporales. Las limitaciones han afectado al
progreso del proyecto y han condicionado la implementacién de las tecnologias
mencionadas en el punto anterior.

3.2.1. Fisicas

Las principales limitaciones fisicas han estado relacionadas con la ausencia
de hardware local, de un hardware en los servicios de le nube limitados y con el al-
macenamiento de los datos. En el inicio del proyecto se quiso realizar el programa
donde cargar los LLM localmente, con la ayuda del editor de cédigo Visual Studio
Code, pero aparecio la necesidad de GPU en el ordenador, limitando el proceso y
pudiendo realizar solo parte del codigo. Tras la migracion del programa al editor
con acceso a herramientas hardware en la nube, Google Colab, aparecieron nuevas
limitaciones dentro del programa. Google Colab cuenta con un espacio limitado
de almacenamiento, y una RAM y GPU limitadas como aceleradores hardware.

» El espacio de almacenamiento maximo por entorno de ejecucion es 78.2
gigabytes, donde se tienen que incluir tanto las librerias descargadas para el
funcionamiento del cédigo como los modelos utilizados. Siendo las librerias
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estrictamente necesarias para el uso del codigo, el espacio restante nos limita
a utilizar modelos de un tamano menor a 30 gigabytes, siendo esta una de
las razones por las que se han implementado los modelos mencionados en
el apartado 2.3.

= La RAM que ofrece Google Colab consta de 12.7 GB, y con ella se realiza el
indice vectorial para el uso de las técnicas RAG. Dado que es un hardware
limitado, se requiere del uso de la GPU que ofrece Google Colab para la
creacion del indice.

» La GPU RAM disponible es la Tesla T4 de NVIDIA y consta de 15 gi-
gabytes utilizables con los que se crea el indice vectorial y se realizan las
consultas al modelo. Teniendo en cuenta este hardware, los modelos que se
han utilizado son demasiado grandes y precisos para llevar a cabo las tareas
propuestas, lo que supone la introduccién de la cuantizacion como solucion
a esta limitacion.

3.2.2. Temporales

Las limitaciones temporales han aparecido con la curva de aprendizaje, el uso
del hardware en la nube cuando se han realizado las pruebas en Google Colab y
en la integracion de las tecnologias utilizadas.

= Curva de aprendizaje

e El uso de todas las tecnologias que no se habian estudiado previamente
en el grado ha supuesto tiempo adicional, no solo para investigar su
uso, si no para su posible implementacion en el proyecto. Hay que
destacar el aprendizaje de Hugging Face, Google Colab y las librerias
Pytorch, Llamalndex y Langchain. Ademas, el proceso de seleccién y
descarte de las tecnologias se ha llevado a cabo en base a prueba y
error, lo que ha supuesto tiempo extra.

e Las actualizaciones constantes de las librerfas, como Llamalndex 0.10.0,
han implicado tiempo adicional para entender las novedades y adecuar
el cédigo existente.

= Pruebas en Google Colab

Ademas de las ya mencionadas limitaciones fisicas que ofrece Google Colab,
existen limitaciones temporales asociadas al servicio. La plataforma permite
el uso temporal de la misma, estando este uso definido por el niimero de
demandas de la aplicacion. Esto supone que diariamente Google Colab solo
se pueda utilizar un tiempo concreto, oscilando este entre una hora y media
y tres horas en los mejores casos.

» Configuracién de entornos
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La garantia de que las versiones de las librerias y herramientas fueran com-
patibles y no existiesen conflictos entre ellas fue una limitacién temporal
que supuso una tarea continua en el desarrollo del proyecto.

3.3. Metodologia

Para desarrollar el proyecto, la metodologia empleada ha sido uno de los as-
pectos clave para la evolucién del trabajo. Se ha utilizado una adaptacion de me-
todologia scrum [22], scrum divide el trabajo en periodos cortos llamados sprints,
que pueden tener una duracion de 1 a 4 semanas, y promueve la visibilidad de los
diferentes aspectos que aparecen en el proyecto. Ademas, esta metodologia crea
diferentes roles para cada ocupante del proyecto (Product Owner, Scrum Master,
o Development Team, entre otros).

No obstante, el proyecto no se ha basado estrictamente en la metodologia
scrum, sino que se ha adaptado para utilizar tinicamente los sprints, facilitando
los cambios debidos a los problemas que han ido surgiendo. En cada uno de los
sprints se ha incluido una planificacion de las tareas a realizar y su posterior
ejecucion y evaluacion.

Para el control de versiones se ha utilizado GitLab, un servicio en la nube
que permite a los desarrolladores y equipos de trabajo almacenar y gestionar el
codigo fuente de sus proyectos [23]. Como se ha utilizado Google Colab, no se
ha podido seguir un control de versiones estricto ya que se ha tenido que descar-
gar el cédigo y subir a la plataforma cada vez que existiese un cambio significativo.

A continuacién, se muestran los contenidos tratados en cada uno de los
sprints del proyecto.

= Semanas 1-4: Bisqueda de informacién y pruebas

Durante las primeras semanas se realizé una busqueda intensiva de la in-
formacion relevante al proyecto. Se estudiaron los puntos tratados en el
capitulo 2 del proyecto, incluyendo qué es un modelo de lenguaje de gran
tamano, sus aplicaciones y modelos relevantes, y qué son las técnicas RAG
y como aplicarlas. Ademas, se realizaron pruebas simples de manejo de los
LLM para comprobar su funcionamiento.

= Semana 5: Busqueda de modelos

Esta semana estuvo enfocada en la busqueda de modelos interesantes que
pudiesen ser utiles para el desarrollo en Hugging Face. Se decidi6 utilizar
aquellos que cuadraban tanto con el desarrollo y tarea, como con las li-
mitaciones fisicas que fuesen apareciendo, siendo estos los mostrados en el
capitulo 2, apartado 2.3.

= Semana 6: Implementacion del modelo localmente
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Este sprint consistio en la implementacion del modelo Llama2 localmente
con el uso de las técnicas RAG, se realizaron diversas pruebas para ver su
funcionamiento. Sin embargo, aparecié el primer problema importante en
el desarrollo, la necesidad de una GPU para crear el indice vectorial y las
consultas al modelo. Este problema se trata en el apartado 3.2.

= Semanas 7-8: Implementacién del modelo en la nube

Para solventar el problema se implementé el modelo en Google Colab (pun-
to 3.1.4). Se modificé y cred codigo para el correcto funcionamiento del
programa, y también se realizaron pruebas para ver el funcionamiento de
las técnicas RAG accediendo a informacién creada por el usuario, exclu-
sivamente para responder preguntas sencillas (nombre y domicilio de un
nombre guardado en un archivo en Google Drive para su acceso).

= Semana 9: Resolver problemas de actualizacién de software

Durante esta semana llamaindex sufrié una actualizacién de software muy
importante, la version 0.10.0, y se dedicé el tiempo a la modificacién del
c6digo para su funcionamiento. Debido a la falta de documentacion online,
llevé méas tiempo del esperado.

= Semana 10: Implementacion de informacién relevante en las técnicas RAG

La informacién relevante que se utiliza en el proyecto para aprovechar las
técnicas RAG en los grandes modelos de lenguaje se buscd durante este
sprint. Esta informacién abarca PDF's acerca de la entrevista virtual o pun-
tos positivos y negativos de una entrevista.

= Semanas 11-12: Pruebas
Para comprobar el funcionamiento del programa y su utilidad, se llevaron
a cabo pruebas que se especifican en el capitulo 5.

= Semana 13: Evaluacién de resultados

Finalmente, se llevé a cabo una evaluacién de los resultados que se ob-
tuvieron en las pruebas, para realizar la evaluacion se utilizé la libreria
Langchain(punto 3.1.9).

= Semanas 14-20: Escritura de la memoria
En las ultimas semanas se realizé el escrito de la memoria, recabando la

informacion y desarrollos documentados durante las anteriores semanas.

Las semanas son orientativas y existe variacién de 1-3 dias en algunos sprints,
pero nunca la solapaciéon de uno con otro. Ademas, durante las semanas 6-10, se
aprendio a utilizar las librerfas transformers, PyTorch y llamaindex, correspon-
dientes a los puntos 3.1.6, 3.1.7 y 3.1.8.
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Capitulo 4

Desarrollo del software

En este capitulo se detalla como se ha estructurado el programa, tanto su
arquitectura y caso de uso como el desarrollo del codigo.

4.1. Arquitectura y caso de uso

La arquitectura del sistema se basa en un modelo cliente-servidor, donde el
frontend actiia como interfaz de usuario (cliente), enviando las consultas al bac-
kend (servidor). La interfaz referida al cliente realiza la interaccién directa con el
usuario desde el chatbot o la interfaz pregunta-respuesta. En cuanto al servidor,
recibe las consultas del cliente, maneja la comunicacion con el almacenamiento y
los modelos de lenguaje, y las devuelve al frontend para ser presentadas al usuario.

El servidor cuenta con componentes de almacenamiento, procesamiento del
lenguaje natural y el uso de técnicas RAG. El almacenamiento consta de los ar-
chivos de Google Drive que posteriormente son indexados con un indice vectorial.
Los modelos de lenguaje de Hugging Face son cuantizados para el correcto fun-
cionamiento y utilizados para generar las respuestas a las consultas del cliente.
Las técnicas RAG se aplican en el proceso de generar la respuesta final.

A continuacion, se detalla el caso de uso del programa. Como se observa en
la figura [4.1] el funcionamiento es similar al explicado en la utilizacién de técnicas
RAG en los grandes modelos de lenguaje, detallado en el capitulo 2. El flujo del
proceso es el siguiente:

= 1. El usuario ingresa la consulta a través del frontend.

2. El frontend envia la informacién al backend.

3. El backend consulta el almacenamiento para recuperar (R) informacion

relevante al contexto dado por el usuario (ficheros en Google Drive).

4. Se enriquece el contexto con la informacién recuperada (A) y se genera
(G) la nueva consulta que se envia al LLM.
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= 5. El LLM procesa la informacién y genera la respuesta.

= 6. La respuesta se envia al backend, para ser enviada al frontend y ser
finalmente presentada al usuario.

Figura 4.1: Caso de uso

4.2. Desarrollo del cédigo

En este apartado se presenta el codigo utilizado para desarrollar el programa,
se hace especial énfasis en diferenciar el codigo desarrrollado del adaptado de
otras fuentes. A continuacién se muestran las secciones en las que se ha dividido
el codigo en formato Jupyter Notebooks utilizado en Google Colab.

4.2.1. Preparacion del programa

Para acceder a los documentos que utilizaremos en la implementacion de las
técnicas RAG, se conecta el programa con el almacenamiento en Google Drive.
Se inicia sesién en la cuenta de huggigface para la posterior carga y utilizacion
de los modelos.

Listing 4.1: Google Drive y Hugging Face

from google.colab import drive

Jdrive.mount (’/content/drive’)

'huggingface-cli login

Se descargan en el entorno las librerfas que se van a utilizar (no se fija una
versién porque son compatibles entre todas en la dltima versién) y se importa lo
necesario para el desarrollo.

Listing 4.2: Librerias e imports

I

!'pip install llama-index transformers accelerate bitsandbytes
pypdf langchain llama_index.embeddings.huggingface

jfrom llama_index.core import VectorStoreIndex,

SimpleDirectoryReader
from llama_index.llms.huggingface import HuggingFaceLLM
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from llama_index.core import Settings

import torch

from transformers import BitsAndBytesConfig

from llama_index.core.prompts import PromptTemplate

from llama_index.core import ServiceContext

from llama_index.core.response.notebook_utils import
display_response

import sys

4.2.2. Cuantizacion y prompts

Se crea la cuantizacion que se utilizard posteriormente en el modelo. El c6digo
ha sido adaptado del articulo “retrieval augmented generation using open source
llms” [24], para satisfacer las limitaciones fisicas del proyecto. También se define
el modo en que se convierten los mensajes a prompt con el codigo del anterior
articulo.

Listing 4.3: Cuantizacion

quantization_config = BitsAndBytesConfig(
load_in_4bit=True,
bnb_4bit_compute_dtype=torch.floatl6,
bnb_4bit_quant_type="nf4d",
bnb_4bit_use_double_quant=True,

Listing 4.4: Mensajes a Prompt

1

%)

def messages_to_prompt (messages):
prompt = ""
for message in messages:
if message.role == ’system’:
prompt += f"<|system|>\n{message.content}\n"
elif message.role == ’user’:
prompt += f"<|user|>\n{message.content}\n"
elif message.role == ’assistant’:
prompt += f"<|assistant|>\n{message.content}\n"
# ensure we start with a system prompt, insert blank if needed
if not prompt.startswith("<|system|>\n"):
prompt = "<|system|>\n\n" + prompt

# add final assistant prompt
prompt = prompt + "<|assistant|>\n"

return prompt

4.2.3. Carga del modelo

Para cargar el modelo, se adapta el cédigo de HuggingFaceLLM [25]. Las
limitaciones fisicas hacen obligatorio el uso de la cuantizaciéon definida anterior-
mente y de la siguiente seleccion de pardmetros.
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Listing 4.5: Carga de modelo

111lm = HuggingFaceLLM(

9 model_name="model_name",

3 tokenizer_name="model_name",

| query_wrapper_prompt=PromptTemplate ("<|system|>\n\n<|user|>\n
{query_str}\n<|assistant|[>\n"),

5 context_window=3900,

g max_new_tokens=256,

7 model _kwargs={"quantization_config": quantization_config},

e # tokenizer_kwargs={},

9 generate_kwargs={"temperature": 0.3, "top_k": 50, "top_p":
0.95},

10) messages_to_prompt=messages_to_prompt,

11 device_map="auto"

4.2.4. Aplicacion de técnicas RAG

Para aplicar las técnicas RAG, se accede a la carpeta en Google Drive y
se crean tanto el servicio como el indice vectorial. Ademas, se fija la respuesta
a las preguntas en modo compacto. Cdédigo del articulo “retrieval augmented
generation using open source 1lms” [24].

Listing 4.6: Ténicas RAG

| service_context = ServiceContext.from_defaults(llm=11lmMistral,
embed_model="local:BAAI/bge-small-en-v1.5")

Jddocuments = SimpleDirectoryReader ("/content/drive/MyDrive/data").
load_data ()

j vector_index = VectorStorelndex.from_documents (documents,

)

service_context=service_context)
| query_engine = vector_index.as_query_engine(response_mode="

compact")

4.2.5. Pruebas

Para realizar las pruebas se crea cédigo tanto para una pregunta simple
como para un pequeno chatbot funcional en el que se intercambian preguntas y
respuestas con un codigo para la salida del programa.

Listing 4.7: Pregunta Simple

|response = query_engine.query("Question") # give your question
here
Jdisplay_response (response)

Listing 4.8: Chatbot

| query_engine = vector_index.as_query_engine (response_mode="
compact")

Jresponse = query_engine.query("Fixed first question") # give your
question here
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3

display_response (response)

4print ("If you want to exit the chat type ’exit’, ’quit’, ’q’ or

T£om)
while True:

query2=input (f"Prompt:")

if query2 == "exit":
print (’Exiting’)
sys.exit ()

if query2 == ’’:
continue

query_engine2 = vector_index.as_query_engine(response_mode="
compact")

response2 = query_engine2.query(query2) # give your question
here

display_response (response?2)
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Capitulo 5

Pruebas

Durante el desarrollo del proyecto se han realizado diferentes pruebas para
comprobar tanto el funcionamiento de los grandes modelos de lenguaje como de
las técnicas RAG aplicadas en ellos. Se han creado diferentes bloques de prueba.

= La primera seccién de pruebas se realizé las primeras semanas y estaba
referida a la carga de modelos e intento de utilizacién de los mismos. Al
no ser especificamente el objetivo del trabajo, es suficiente mencionarla y
no profundizar en ella. No obstante, existe una seccién en este capitulo que
explica con mas detalle esta prueba.

= La siguiente seccién de pruebas esta referida a la influencia de los parametros
en la carga del modelo. De nuevo, al estar relacionada con RAG, pero no
ser determinante, no se hara especial hincapié.

= La tdltima seccion de pruebas es la referida a la aplicacién directa de técnicas
RAG en los modelos cargados y configurados correctamente. Las pruebas
siguen el siguiente orden:

e Se crea un banco de preguntas relacionadas con la entrevista de traba-
jo. Utilizar estas preguntas consigue abarcar desde el inicio de la entre-
vista hasta el final con la contratacion, pasando por preguntas sobre
la compainia y definiendo cualidades del entrevistado, consiguiendo asi
una descripcion de las habilidades y preguntas directas al entrevista-
dor. Son las siguientes;

- Hello, T want you to act as an interviewer, first question?

- How does your company work?

- I have been studying for 5 years and have 10 years of experience.

- My strong points are effectiveness and teamwork.

- I want to learn from the comany and help them.

- What do I need to get hired?

Se realizan en inglés por ayudar al modelo a una compresiéon més di-
recta.

e Se fija un tamano de informacién (en bytes) que se pasara al modelo
como datos que, con la ayuda de las técnicas RAG, se procesan y
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generan un contexto adecuado como se ha explicado en el capitulo 2.
Se emplean las cantidades 0 bytes, 100 KB y 5 MB para ver si existe
un cambio significativo en el uso de la cantidad de informacion.

e Se prueban en cada uno de los modelos todas las combinaciones de
preguntas y tamanos de contexto y se procesan las respuestas con la
ayuda de string evaluator de Langchain. Este evaluador asigna una
puntuacion a la respuesta. Finalmente, se comparan los resultados.

5.1. Pruebas y evaluacién de modelos

Las pruebas referentes a los modelos han consistido en la carga de los mis-
mos y la seleccién de un conjunto representativo de preguntas para analizar su
capacidad. Sin embargo, se han encontrado desafios al comparar los Modelos de
Lenguaje Grande (LLM).

Uno de los principales problemas es la subjetividad en el andlisis de las
respuestas. El texto de referencia utilizado para comparar las respuestas de los
modelos no presenta diferencias suficientemente significativas con respecto a otras
referencias existentes. Dado que la evaluacion se basa en una string distance, una
respuesta podria ser correcta, pero al no coincidir exactamente con las palabras
de la referencia, podria aparecer como errénea.

Considerando que el objetivo principal del proyecto no es comparar los mo-
delos en si, sino aplicar técnicas de Recuperacién y Generacion (RAG), se ha
decidido utilizar la pagina de rankings de Hugging Face. Esta pagina asigna una
puntuacion a cada modelo, permitiendo asi una comparacion objetiva de los mo-
delos utilizados en las pruebas [26].

El leaderboard mide los modelos en diferentes aspectos con ayuda de otros
modelos y les asigna una puntuacién final. HellaSwag asigna una puntuacién a la
compresion de texto, ARC se utiliza para evaluar las capacidades de razonamiento
y légica y MMLU evalia exhaustivamente como un lenguaje maneja variedad
de tareas complejas y diversificadas. Ademas, existen otras como TruthfulQA,
Winograde o GSM8K que son menos interesantes para el contexto que se plantea
en el proyecto:

= Mistral-7B: Una puntuacién media de 65.71. ARC: 63.14, HellaSwag: 84.88,
MMLU: 60.78.

= Gemmall-7B: Su puntuaciéon media es de 60.09. ARC: 60.07, HellaSwag:
76.14, MMLU: 60.92.

= Llama2-7B: Obtiene 50.97 como puntuacién media. ARC: 53.07, HellaSwag;:
78.59, MMLU: 46.87.
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Figura 5.1: Comparaciéon modelos en diferentes aspectos

s GPT2: Puntuacion media 28,53. ARC: 22.01, HellaSwag: 31.53, MMLU:
25.83.

Como podemos observar en la figura Mistral-7B se destaca como el modelo
con mejor rendimiento general, destacando especialmente en la comprensién de
texto, lo que significa que tiene una capacidad sélida para genera texto coherente
y relevante. Este aspecto es vital en nuestro proyecto, ya que la gran dificultad
reside en la generacion de texto relevante. Gemmall-7B obtiene una puntuacion
cercana a la primera, haciendo que su rendimiento sea similar a Mistral, no obs-
tante, presenta una mejoria en la capacidad para manejar tareas complejas y
diversificadas, pero una menor en la generacion de texto coherente. Llama2, a
pesar de tener una puntuacion inferior media, obtiene una alta en HellaSwag, lo
que hace que sea importante en el desarrollo de las pruebas RAG. Finalmente,
GPT2 tiene un rendimiento muy bajo en todas las métricas, lo que indica que
estd limitado en diferentes aspectos.

Estos resultados no son solo interesantes para analizar los modelos de una
manera mas objetiva, sino que también nos ayudaran a contextualizar las pruebas
finales realizadas en el uso de las técnicas RAG para crear un entrevistador virtual.

5.1.1. Parametros utilizados

Dado que las pruebas respectivas a la influencia de los parametros no cons-
tituyen el enfoque principal del proyecto, se ha optado por no profundizar en
ellas de manera extensa. A pesar de que la selecciéon de los mismos afecta en la
configuracion de los modelos, no existe un impacto significativo en la aplicacion
de las técnicas RAG.

Los parametros a tener en cuenta se dividen en tres:

» Cuantizacién. Como se ha explicado en otros apartados del proyecto, la
seleccion de los parametros de la cuantizacién no esta basada en la optimi-
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zacion de las respuestas si no en la superacién de las limitaciones fisicas.
Por eso, se han fijado los més ttiles.

= Nuevos tokens y ventana maxima de contexto. En la carga de modelos con
la libreria HuggingFace se pueden especificar el nuevo niimero de tokens en
la respuesta y la cantidad méaxima de tokens que el modelo puede procesar
cada vez con la ventana. Los tinicos cambios significativos en las respuestas
aparecen cuando se fijan valores muy bajos(1-10 y 1-100 respectivamente),
ya que impiden al modelo trabajar correctamente. En cuanto a la mejoria de
respuestas con RAG, es muy pequena y se fijan los que mejores resultados
han dado experimentalmente(256 y 4900).

= Generate kwargs. Con los ajustes en los parametros del kwargs conseguimos
cambiar la aleatoriedad y los tokens a tener en cuenta. Existe un cambio
cuando se toman valores erréneos no acordes al proyecto, como una alta
aleatoriedad. Se fijan 0.3 como aleatoriedad(baja), se consideran solo los 50
tokens méas probables(mds compacto) y tokens con probabilidad acumulada
menor a 0.95(mds coherencia en las respuestas). El cambio en estos valores
en un 15 por ciento no suponen cambios significativos en el uso de RAG,
por lo que no se tratan mas a fondo.

5.2. Pruebas y evaluaciéon RAG

Las pruebas se han realizado conforme a lo comentado en la introduccién
del capitulo, comparando las respuestas dadas por el modelo frente a una refe-
rencia, y asignando una puntuacién posterior. Para realizar la comparacion se ha
hecho uso de la distancia de string de langchain (comentado en el apartado 3.1.9).

La principal dificultad ha sido escoger una referencia adecuada para la com-
paraciéon. Ya que estamos haciendo uso de grandes modelos de lenguaje, se ha
llevado a cabo una simulacién de entrevista con el banco de preguntas en uno
de ellos. Como se comenté en el capitulo 2, GPT4 esta disponible y es uno de
los modelos con la mayor cantidad de parametros, por tanto, se ha escogido el
desarrollo de la entrevista en él. Para cada pregunta se ha recogido la respuesta
del mismo y se ha comparado con las respuestas de los modelos utilizados.

Cabe mencionar que GPT-2 se ha descartado del andlisis por las siguientes
razones:

= Como modelo es muy inferior a los otros utilizados, como se ha demostrado
con las puntuaciones del ranking de Hugging Face.

= La incorporacion de las técnicas RAG en el modelo se dificulta, no consi-
guiendo utilizar la informacion almacenada para el uso de técnicas RAG en
el modelo.
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= Las puntuaciones que obtiene son de alrededor a 0.5 al utilizar string dis-
tance, siendo estas muy bajas en comparacion con los otros modelos, des-
cartandose asi para una mejor comparacién entre los modelos restantes.

5.2.1. Comparacion sin informacion de referencia

Las primeras pruebas realizadas se basan en la utilizacion de técnicas RAG
sin informacion de referencia en los modelos, esto significa que los documentos
que se utilizan para la generacién de un nuevo contexto estan vacios, por lo que el
modelo se basa en su propia informacién. Los resultados han sido los siguientes:

0.45 0,4238

0,4
04
0,3465
0,35
0‘3 I

Mistral Gemmall Llama2

o
o
o

Puntuacién

o
2R e
25 R

=}
=}
a

=)

Modelos

Figura 5.2: Comparacion modelos con 0 Bytes de informacién para RAG

Es necesario recalcar que a menor puntuacion obtenida, mejor resultado, y
que una puntuacién entre 0.4 y 0.5 es muy negativa. Teniendo en cuenta esto
observamos en la figura que Mistral obtiene la mejor puntuacién, seguido de
Gemmal.l y Llama2 obteniendo la peor puntuacién, todos ellos en el modelo 7B.

Estos resultados indican que, sin un contexto adicional, Mistral y Gemmal.1l
tienen una capacidad superior para generar respuestas que se alinean estrecha-
mente con la referencia, lo que es una ventaja en escenarios donde la informacion
previa no esta disponible. Llama2; sin embargo, es menos efectivo sin informacion
lo que sugiere de un contexto mayor para obtener mejores resultados.

La respuesta con la mejor puntuacion la encontramos en el modelo Mistral
a la respuesta a ‘I want to learn from the company end help them’, con 0.2004
con la salida:

= ‘To learn from a company or contribute to it, you may want to look for
opportunities such as training programs, workshops, or projects that align
with your skills and interests. You could also offer your expertise to help
with specific tasks or initiatives.’.

Las peores respuestas son aquellas en las que el modelo detecta que no hay
contexto pero no anade informacién adicional, obteniendo:

= ‘I cannot directly answer your query as it does not relate to the information
given’

En la conclusién se detallard més este problema recurrente.
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5.2.2. Evaluacion con 100 KB de informaciéon

La siguiente prueba consistié en el uso de 100 KB de informacién correspon-
diente a un manual de entrevistas y una entrevista obtenidos en internet [27], y
se obtuvieron los siguientes resultados:

o
~

0,3543

0,3302
0‘291 I I

Mistral Gemmall Llama2
Modelos

Puntuacién
2 o o o
o 2 B 2 v 2 W
G = O N e w &

o

Figura 5.3: Comparaciéon modelos con 100 KB de informacion para RAG

Como observamos en la figura 5.3 Mistral sigue siendo el modelo con mejor
resultado frente a los otros. Le sigue Llama2 con una puntuacién de 0.33, superan-
do a Gemmal.l que obtiene 0.3543. Podemos afirmar que Llama2 necesita poca
informacion para generar el nuevo contexto y mejorar su puntuacién, mientras
que Gemmal.l no aprovecha la informacién adicional tan eficazmente como en
los otros modelos. No obstante, existe una mejoria notable en ellos.

Las peores respuestas son de nuevo aquellas que no encuentran un contexto
y no son capaces de, a pesar de ello, crear informacién relevante.

5.2.3. Evaluacion con 5 MB de informaciéon

La tltima prueba consiste en utilizar 5 MB de informacién referente a en-
trevistas de trabajo, tanto buenas como malas entrevistas, y dos manuales de
entrevistas, obtenido de internet [27][28][29]. Se incluye también la informacion
utilizada en el apartado anterior para ver la mejoria con nueva. Se han obtenido
las siguientes puntuaciones al utilizar la distancia de string:
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Figura 5.4: Comparacion modelos con 5 MB de informacién para RAG
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Como observamos en la figura Mistral obtiene de nuevo la menor pun-
tuacion con 0.2732, consiguiendo generar respuestas que se aproximan mas a la
referencia en comparaciéon con Gemmal.l, que le sigue con 0.2944, mejorando
significativamente frente a su prueba anterior y obteniendo una puntuacién posi-
tiva. Finalmente, Llama2 obtiene una puntuacién negativa y similar a la anterior,
desaprovechando la nueva informacién suministrada a los modelos. Los resultados
siguen distando de una puntuaciéon muy positiva para los modelos. No obstante,
utilizar Mistral y Gemmal.l para desempenar entrevistas virtuales con técnicas

RAG puede ser util.

Al ser esta prueba la que mejores resultados ha obtenido, se muestra la
puntuacion que ha obtenido cada modelo en cada una de las preguntas del banco
de preguntas.
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La figura [5.5| y [5.6] nos muestran el desempeno de los modelos Mistral y
LLama2 frente a las preguntas realizadas y vemos que encuentran sus mayores
dificultades en la pregunta 2 y 3, confundiendo la experiencia del usuario y la
funcién de la empresa, haciendo asi que sus salidas no contengan respuestas ade-
cuadas y obtengan puntuaciones alrededor de 0.45 puntos en Llama2 y alrededor
de 0.34 en Mistral. Vemos en la figura como la mayor dificultad que ha en-
contrado Gemmal.1l ha sido a la hora de interpretar el estar contratado o no, lo
que supone que no ha sabido interpretar el contexto adecuadamente, creando de
nuevo respuestas similares a:

= ‘[t is impossible to provide an accurate answer to your query.’
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Donde aparece el mismo problema que en las otras pruebas.

La mejor respuesta a todas ha sido en la tltima pregunta en Mistral, obte-
niendo 0.1722 con el siguiente texto:

= ‘To get a role in the company, you should first understand the job and its
key objectives. Make sure you fully understand the duties, skills, experience,
and other requirements of the position.’

Mostrando que el modelo ha sido capaz de comprender perfectamente la pregunta
y creando una respuesta acorde al contexto.

5.2.4. Evolucion de los modelos con RAG

Finalmente, observamos la evolucion que han tenido los modelos respecto a
las pruebas realizadas.
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Figura 5.8: Evolucién modelos segiin informacién en RAG

La figura[5.8 muestra los resultados en las puntuaciones en los diferentes esce-
narios. Mistral se destaca como el modelo que ha obtenido mejores puntuaciones
y ha conseguido una evolucién lineal segin la informacién utilizada, explicando
asi que el modelo es capaz de manejar la informacién y generar un contexto ade-
cuado para las consultas. Gemmal.l obtiene también buenos resultados y con
evolucion a pesar de tener una puntuacién més desfavorable, lo que indica que el
modelo es capaz de interpretar la informacién para generar nuevos contextos y
respuestas mejoradas.

De nuevo, podemos observar como el modelo Llama2 ha sufrido una desme-
jora en su version de 5MB en comparacién con la misma de 100KB de uso de
almacenamiento en RAG, explicando asi que la cantidad de informacion utilizada
en el modelo Llama2 no es un factor determinante para que se procesen respues-
tas adecuadas al contexto, refiriendo las respuestas ya mencionadas en las que el
modelo no es capaz de encontrar informacion ni tampoco de generar nueva propio
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a pesar de ello.

Finalmente, cabe recalcar como las puntuaciones que han recibido los mo-
delos se han asemejado a las de Hugging Face Leaderboard, mostradas en el
apartado 5.1. Observamos cémo Mistral obtuvo la mejor puntuacién, seguido de
Gemmal.1l y con Llama2 como ultimo modelo, tal y como se detalla en el ranking.

A pesar de que el impacto de las RAG ha sido significativo en los modelos,

tampoco se han obtenido resultado idilicos, ya que muchas de las respuestas han
obtenido puntuaciones lejos de 0.15, que se considera 6ptima.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el desarrollo de este trabajo de fin de grado se ha realizado un anélisis
exhaustivo y una evaluacién objetiva de las técnicas de Recuperacién y Genera-
ci6on Aumentada (RAG) aplicadas a grandes modelos de lenguaje en el contexto
de las entrevistas laborales. La implementacion de las técnicas tiene como fin
mejorar la capacidad de los modelos para actuar como entrevistadores virtuales
efectivos.

Entre los principales hallazgos se encuentran el rendimiento de los modelos
en el contexto de la entevista, la influencia de los parametros, la efectividad de
las técnicas RAG y la importancia de las limitaciones.

En cuanto al rendimiento de los modelos con la utilizacion de técnicas RAG
para actuar como entrevistador virtual, Mistral-7B se ha destacado como el mejor
modelo, mostrando una capacidad sélida para generar texto coherente y relevante
para las consultas, encontrando una facilidad mayor en escenarios sin informa-
cion relacionada con entrevistas de trabajo adicional (0 bytes) y con informacién
considerable (5MB). Gemmal.1-7B también consiguié un rendimiento notable,
aunque inferior a Mistral. Llama2-7B; sin embargo, presenté una mejora signi-
ficativa al incluir informacién adicional (100KB), pero obtuvo una puntuacién
menor que los anteriores modelos. Finalmente, GPT2 quedé descartado debido a
su bajo rendimiento e incapacidad para integrar eficazmente técnicas RAG.

La influencia de pardmetros como ajustes en la ventana maxima de contexto
y parametros de generacion tienen un impacto en el rendimiento de los modelos,
aunque no determinante en el uso de técnicas RAG.

Implementar RAG en los modelos ha mejorado la relevancia y coherencia de
las respuestas generadas por el entrevistador virtual. No obstante, todavia existen
limitaciones en la capacidad de los modelos para utilizar la informacién de forma
optima. Mediante el uso de la distancia de string, se ha descubierto que las mejo-
res respuestas se generan cuando el modelo tiene acceso a una cantidad notable de
informacion. También se ha descubierto el problema cuando no existe informacion
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de referencia, en el que se crean respuestas erréneas indicando que no existe infor-
macién de referencia. Podemos afirmar que, a pesar de que utilizar estas técnicas
obtiene buenos resultados, no es una técnica de aprendizaje idénea para el caso
de un entrevistador, ya que crea respuestas sobre la documentacion pero no uti-
liza la documentacion para aprender a crear nuevas respuestas sin basarse en ella.

Con el uso e implementacion de todas las tecnologias, han surgido desafios y
limitaciones, destacando la capacidad de almacenamiento y uso en Google Colab
como principal limitacion, y la subjetividad en el andlisis de las respuestas y la
dependencia en herramientas de evaluaciéon automatica como desafio, ademas del
aprendizaje y constante actualizacién de las diferentes librerias.

6.1. Lineas de trabajo futuro

Los resultados ofrecen una comprension de como los modelos utilizan las
técnicas RAG, proporcionando una base sélida para futuras investigaciones en el
campo de la inteligencia artificial y la generacién de texto con nueva informacion.

Para trabajos futuros, se recomienda:

= Explorar nuevos modelos que no estén tan limitados y sean mas recientes,
dado el rapido avance en los LLM.

= Con las préximas evoluciones hardware, crear un modelo especifico para
cada puesto de trabajo.

= Tratar de optimizar y tratar en profundidad los pardametros de los modelos
y técnicas RAG para mejorar las respuestas generadas.

= Realizar un finetuning del modelo con el uso de reinforcement learning.

En conclusién, la integracion de técnicas RAG en grandes modelos de lenguaje
puede ofrecer soluciones efectivas para aplicaciones complejas como las entrevistas
de trabajo, a pesar de las limitaciones y desafios que la implementacion y uso
pueden suponer.
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