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Resumen

Actualmente, la Inteligencia Artificial (IA) y los Grandes Modelos Lingiiisticos, desempenan
un papel cada vez mas importante a la hora de facilitar la interacciéon entre los usuarios y los
sistemas informéaticos. En el &mbito empresarial, estos se ofrecen habitualmente como un servicio a
través de modelos de negocio como Platform as a Service (PaaS) o sistemas de uso por token. Sin
embargo, algunas empresas ofrecen alternativas open-weights, liberando los pesos de sus modelos a
la comunidad.

El Trabajo de Fin de Grado (TFG) comenzara haciendo un estudio de estas alternativas y
de frameworks para el despliegue y desarrollo de dichos modelos. Fruto del estudio previo, en el
que se alimentara un asistente virtual con técnicas de recuperaciéon de informacién y agregacion
de conocimiento donde se desplegaran dichos modelos con una configuracién comun a todos, se
realizara la selecciéon de una de las alternativas en base al rendimiento. Posteriormente, se ajustara
dicha configuracién optimizando el rendimiento del modelo seleccionado. Para la evaluacion de los
modelos, se tendra en cuenta tanto el coste de recursos y de tiempo en inferirlo como la precisiéon de
sus predicciones. Estas predicciones seran comparadas con unas respuestas previamente planteadas,
fruto del estudio y analisis de un software de la empresa Consulting Informatico de Cantabria

SL. (CIC), que sirve como caso de uso para este trabajo.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Grandes Modelos Lingiiisticos, Generacion Aumentada

por Recuperacion, Interfaz de Programacion de Aplicaciones

Abstract

Today, Artificial Intelligence (AI) and Large Language Models (LLMs) are playing an
increasingly important role in facilitating interaction between users and computer systems. In the
enterprise environment, LLMs are typically offered as a service through business models such as
Platform as a Service (PaaS) or tokenised systems. However, some companies offer open-weights
alternatives, releasing the weights of their models to the community.

The TFG will start with a study of these alternatives and frameworks for the deployment and
development of these models. As a result of the previous study, in which a virtual assistant will be
fed with information retrieval and knowledge aggregation techniques where these models will be
deployed with a common configuration for all of them, the selection of one of the alternatives will
be made based on performance. Subsequently, the configuration will be adjusted to optimise the
performance of the selected model. For the evaluation of LLMs, both the cost of resources and time
to infer it and the accuracy of its predictions will be taken into account. These predictions will be
compared with previously proposed answers, the result of the study and analysis of software from

the company Consulting Informéatico de Cantabria SL (CIC), which serves as a use case for this work.

Keywords: Artificial Inteligence, Large Language Models, Retrieval-Augmented Generation,

Application Programming Interface
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

En la era actual, la Inteligencia Artificial (IA) y los LLMs cada vez desempefian un papel mas
significativo en la mejora de la interaccién entre usuarios y sistemas informéaticos. En este contexto,
se propone el estudio y desarrollo de una prueba de concepto (PoC del inglés Proof of Concept) de
un asistente virtual alimentado por un LLM, con el objetivo de poder integrarlo en el caso de estudio
que se explica al final del apartado. Este proyecto aborda la necesidad de mejorar la experiencia
del usuario al proporcionar respuestas precisas, inteligentes y relevantes a las preguntas que pueda
tener sobre como utilizar las diferentes funcionalidades del software del caso de estudio. La meta
es ofrecer una asistencia eficiente y efectiva, facilitando asi la comprensiéon y el uso éptimo de la

herramienta informatica completa donde se integra este asistente.

Los LLMs estan ganando cada vez méas popularidad tanto en el mundo académico como en
la industria, debido a su rendimiento sin precedentes en diversas aplicaciones. A medida que los
LLMs siguen desempenando un papel vital tanto en la investigacién como en el uso diario, su
evaluacion se hace cada vez mas critica, no sélo a nivel de tarea, sino también a nivel de sociedad
para comprender mejor sus riesgos potenciales. En los tltimos anos, se han realizado importantes
esfuerzos para examinar los LLMs desde diversas perspectivas [1]. El campo de los asistentes
basados en dichos modelos, como los ya conocidos ChatGPT (desarrollado por OpenAl) o Gemini
(desarrollado por Google), esta experimentando un crecimiento exponencial en los tiltimos anos. Esta
evolucion ha llevado a una mayor integracién de chatbots en diversas aplicaciones y servicios, desde
atencion al cliente hasta asistentes virtuales personales. Consecuentemente, hay una gran cantidad
de investigacién en curso sobre céomo mejorar la capacidad de estos asistentes para entender y
responder al lenguaje humano. Algunas de las areas clave incluyen las técnicas de entrenamiento y
la integraciéon de conocimiento para conseguir inteligencias eficientes y ttiles, y la personalizacién
para adaptarse a las necesidades individuales de los usuarios.

En este TFG, el proyecto se desarrollaré en la empresa CIC, dentro de uno de sus equipos de
innovacién. El objetivo es crear la mencionada PoC para dar pie a una infraestructura de IA que se
integrara dentro de sus sistemas en el futuro. Dado que el trabajo se desarrolla dentro del ambito
empresarial, cierto contenido o ciertos detalles sobre el software en el que se ha integrado no pueden
ser revelados debido a la confidencialidad. Esto implica que algunas explicaciones no se puedan dar

con todo detalle o que haya codigo desarrollado que no pueda ser mostrado.
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1.2. Motivacion

El desarrollo de este proyecto estd motivado por algunos conceptos que convergen en el
objetivo general de mejorar la interaccién entre usuarios y sistemas empresariales a través de la
implementacién de un asistente virtual impulsado por LLMs. Del lado empresarial, algunos de ellos

SOI:

= Mejora de la interacciéon Usuario-Sistema: El desarrollo de un sistema de chat impulsado por
LLMs tiene como objetivo mejorar la interaccién entre los usuarios y el software de la empresa.
Al dotar al sistema con capacidades avanzadas de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP
del inglés Natural Language Processing), se busca facilitar la comunicacion, comprension y

respuesta a las consultas de los usuarios de manera mas eficiente y efectiva.

= Kficiencia operativa: La implementacion de un asistente virtual basado en LLMs puede
contribuir a la eficiencia operativa al reducir la carga de trabajo del personal de soporte
técnico. Automatizando respuestas a consultas comunes, se liberan recursos humanos para

abordar cuestiones méas complejas y estratégicas.

= Innovacion tecnologica: La integracion de tecnologias de vanguardia, como los LLMs, en el

entorno de software empresarial representa un paso significativo hacia la innovacion.

= Adaptacion a las demandas del mercado: La creciente demanda de sistemas inteligentes que
simplifiquen la interaccién usuario-sistema resalta la importancia estratégica de este proyecto.
La capacidad de proporcionar respuestas precisas y contextuales a través de un sistema de
chat alimentado por LLMs puede situar a la empresa a la vanguardia de la satisfaccién del

cliente y la competitividad en el mercado.

La realizaciéon de este trabajo también se fundamenta en el propoésito de expandir los
conocimientos adquiridos a lo largo del grado, centrandose especificamente en el campo del Natural
Language Processing (NLP). En un mundo cada vez mas digitalizado, la comprension y mejora de

las interacciones entre humanos y maquinas se han vuelto esenciales.

1.3. Asistente virtual

Ante la realidad expuesta en la anterior secciéon, se expone ahora un visién muy general y sin
entrar en detalles sobre el estudio al que se va a hacer frente y el trabajo que se va a desarrollar.

Este proyecto tiene como objetivo principal implementar una Interfaz de Programacion de
Aplicaciones (API del inglés Application Programming Interface) de preguntas y respuestas
utilizando un LLM preentrenado de pesos abiertos (open-weight en inglés). En lugar de entrenar un
modelo desde cero, se explorard una variedad de modelos preentrenados disponibles piblicamente y
se seleccionara aquel que mejor se adapte a las necesidades del proyecto. A lo largo de la evoluciéon de
los LLMs, la comunidad opensource ha desempeniado un papel fundamental al proporcionar acceso
libre y equitativo a estos modelos. A través de esta liberacion, los estudiantes (como es el caso de
este proyecto) tienen la oportunidad de acceder a herramientas de tltima generacion, ampliando sus
habilidades y preparandose para enfrentar los desafios tecnologicos del futuro con una base sélida

y diversa.
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El primer paso seré la preparacion del conjunto de datos especifico para el proyecto. Se recopilaréa
y procesaré la guia de usuario del software de CIC para el que se realiza esta Proof of Concept (PoC).
Esta guia se utilizara para ajustar el LLM, de modo que pueda comprender y responder preguntas
relacionadas con la herramienta en cuestion.

Comenzara entonces la mencionada exploraciéon de las ofertas de modelos y, una vez seleccionado
un grupo de ellos, se pasara a su evaluacién para determinar cual de todos resulta mas beneficioso
utilizar. Para ello, se preparard una base de preguntas junto a las correspondientes respuestas que
la empresa considera que tiene que dar el modelo.

Una vez seleccionado el modelo adecuado, seré el momento de optimizar sus hiperparametros
para sacar su maximo potencial teniendo en cuenta los objetivos que se tiene y la informacién extra
de la que el modelo debe disponer (en este caso, como ya se ha mencionado, la guia de usuario
proporcionada por la empresa).

Cuando el modelo esté optimizado, se expondra a través de una API. Esta permitira a los
usuarios, aunque de una manera muy alejada a un producto final, realizar consultas sobre la guia
de usuario del software y recibir respuestas precisas y relevantes generadas por el LLM.

En resumen, este proyecto combina el uso de tecnologias de vanguardia en el campo del NLP
y la informatica en la nube para desarrollar una herramienta innovadora que facilitara el acceso
a la informacién contenida en la guia de usuario de un software a través de consultas intuitivas y

conversacionales.

1.4. Metodologia de trabajo

Tras haber expuesto los pasos a seguir en la secciéon 1.3, se presenta la metodologia seguida para
el cumplimiento de los mismos. La planificacién temporal del trabajo se ha llevado a cabo mediante
un diagrama de Gantt, mientras que la creacion de tareas especificas para cada objetivo ha sido

estructurada mediante la creaciéon de distintos bloques de trabajo.

1.4.1. Organizacion temporal

A continuacién, se presenta el diagrama de Gantt seguido durante el proyecto 1.1. En él se
detallan las distintas tareas a realizar durante las distintas semanas de trabajo. También se muestran
los hitos del proyecto.

La duracién del trabajo ha sido dividida en 18 semanas que abarcan desde el 26 de febrero de
2024, dia en el que se elabor6 la presente planificacion y se comenzé con el andlisis, hasta el 28 de
junio de 2024. Es necesario aclarar que se usan las semanas del ano para la numeracién, por lo que
el TFG comenzo en la semana 9 de 2024. Las fases del trabajo han sido determinadas en funcién de
los distintos hitos. De este modo, se habra finalizado todo el proceso de anélisis para la semana 10
y toda la fase de desarrollo y evaluacién de los resultados se habra completado para la semana 22.
De forma que para la fecha del deposito (finalizacion del diagrama) solo sean necesario llevar a cabo
la revisién del documento y aplicar los cambios pertinentes. En el bloque de trabajo 3 el diagrama
se extiende un par de semanas (puede observarse en un tono mas claro) debido a que la entrega de

la memoria se ha llevado a cabo mas tarde de lo inicialmente planteado.
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WP1: Estudio del arte
Conocimientos base
Ofertas open-weight

WP2: Desarrollo

T2.1: Cadenainicial
Preparacion datos RAG
Desarrollo de la cadena
Definicign hiperparametros base
T2.2: Modelo optimo

T2.3: Hiperpardmetros optimos
T2.4: Exposiciéon del modelo
Formacion

Implementacion

Pruebas

WP3: Gestion documental
T3.1: Memoria del proyecto
Introduccion

Estado del Arte

Desarrollo

Resultados

Conclusion

T3.2: Correcciones finales

1.4.2.

510

811 512 513 S14 515 516 517 518 519 520

521 522 5§23

524 5§25 526

Modelo final

Version base

Comienzo del desarrollo

Figura 1.1: Diagrama Gantt

Metodologia de tareas

Hiperparametros finales

Finalizacion de la memoria

Finalizacion desarrollo

Para el cumplimiento de los objetivos se han dispuesto distintos bloques de trabajo donde se

especifican las tareas para alcanzar el objetivo especificado. A continuacién, se presentan todos los

bloques que se han creado para el desarrollo del proyecto, desglosados en las tablas 1.1, 1.2 y 1.3.

ID Nombre

Fecha Inicio

Fecha Fin

Duracién (Dias)

WP1

Estudio del Arte: Tareas relacionadas con el
estudio general sore el tema a desarrollar y los
modelos disponibles.

26/02/2024

10/03,/2024 14

T1.1

Conocimientos base: Recopilacion y revision de
la literatura existente y materiales relevantes
para adquirir una comprension fundamental del
tema.

29/02/2024

03,/03,/2024 7

T1.2

Ofertas  open-weight: Evaluacion de las
soluciones y tecnologias disponibles que puedan
ser aplicadas al proyecto.

04/03 /2024

10/03,/2024 7

Tabla 1.1: WP1: Estudio del Arte.
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ID | Nombre Fecha Inicio | Fecha Fin | Duracién (Dias)
WP2 | Desarrollo: Tareas relacionadas con el | 11/03/2024 | 02/06/2024 84
desarrollo de la PoC.
T2.1 | Cadena inicial: Preparaciéon datos RAG, | 11/03/2024 | 07/04/2024 28
desarrollo de la cadena y definicion de
hiperparametros base
T2.2 | Modelo 6ptimo: Ejecucion de pruebas iniciales | 08/04/2024 | 28/04/2024 21
para seleccionar el modelo mas adecuado.
T2.3 | Hiperparametros oOptimos: Ajuste de los | 29/05/2024 | 12/05/2024 14
hiperparametros para mejorar la precision y
eficiencia del modelo.
T2.4 | Exposicion del modelo: Formacion en APIs | 13/05/2024 | 02/06,/2024 21
e implementacion de una con sus respectivas
pruebas.
Tabla 1.2: WP2: Desarrollo.
ID | Nombre Fecha Inicio | Fecha Fin | Duraciéon (Dias)
WP3 | Gestion Documental: Tareas relacionadas con | 11/03/2024 | 30/06/2024 112
la redaccion de la memoria y su correcciones.
T3.1 | Memoria del proyecto: Escritura de todos los | 11/03/2024 | 16/06,/2024 98
capitulos que conforman la memoria.
T3.2 | Correcciones  finales:  Ajustes finales y | 03/06/2024 | 30/06,/2024 28
correcciones al documento de la memoria
antes de su entrega.
Tabla 1.3: WP3: Gestion Documental.
1.5. Estructura de la memoria

Ademaés del capitulo actual, esta memoria tiene otros cuatro capitulos adicionales:

= Capitulo 2. El Estado del Arte examina el conocimiento actual en el campo de la IA,

centrandose en la relevancia de los modelos fundacionales y su impacto en el desarrollo de
LLMs. Ademaés, se analizan los modelos corporativos y los modelos open-weights, destacando
sus ventajas y limitaciones. Esta seccién proporciona el contexto tedrico necesario para

comprender las decisiones tomadas durante el desarrollo del proyecto.

Capitulo 3. En el capitulo de Desarrollo, se detalla el entorno de desarrollo utilizado,
explicando su integracion y utilidad en el proyecto. Se describe la arquitectura general del
sistema implementado, especificando cada componente y su funcion. Ademas, se exploran las
diferentes fases del desarrollo del proyecto: Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG
del inglés Retrieval-Augmented Generation), creacion y gestion del pipeline, seleccion del

LLM, ajuste de hiperparametros y la implementacion de la API.

Capitulo 4. El capitulo de Resultados y Analisis presenta los resultados obtenidos durante el
desarrollo del proyecto. Se incluye un anélisis comparativo de los diferentes modelos evaluados,
mostrando sus rendimientos y caracteristicas. Ademas, se presentan los resultados del ajuste
de hiperparametros y del prompt engineering, destacando su impacto en el rendimiento del
modelo. Este capitulo proporciona una evaluacién critica de los logros del proyecto, basada

en datos y analisis objetivos.
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= Capitulo 5. En Conclusiones y Futuros Avances, se resumen los hallazgos del proyecto,
destacando su relevancia e impacto potencial en la empresa CIC. Se discuten las lecciones
aprendidas y se proponen planes para el desarrollo futuro del sistema de IA. Este capitulo
cierra la memoria, ofreciendo una perspectiva sobre como los resultados del TFG pueden influir

en futuros proyectos y desarrollos en la empresa.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Grandes Modelos Fundacionales

Los grandes modelos fundacionales (LFM del inglés Large Foundational Model), también
conocidos como modelos de IA a gran escala, representan un avance significativo en la evolucion en
el campo de la TA. Estos sistemas se entrenan con cantidades masivas de datos, estructurados
0 no, como texto, imagenes y videos, lo que les permite realizar una amplia gama de tareas
con un alto grado de precisién. Los LFM no se limitan a automatizar tareas repetitivas, sino
que aprenden a comprender y generar contenidos, adaptandose a diferentes contextos y dominios.
Esta capacidad revoluciona la forma en que construimos sistemas de IA, permitiéndonos abordar
problemas intrincados que antes eran inconcebibles. Y lo que es méas importante, allana el camino a
la TA generativa, un campo con un enorme potencial para revolucionar ambitos como la educacion,

la medicina, el marketing o el entretenimiento.

2.1.1. TA generativa

Los Large Foundational Model (LFM) han sentado las bases para una nueva era en la IA,
permitiendo una comprensién profunda y una generacidén avanzada de contenido en una amplia
gama de dominios. Entre las innovaciones mas destacadas que han surgido se encuentra el gran
avance dentro de la [A generativa. Esta rama destaca por su capacidad para no solo comprender
y analizar datos, sino también para crear contenido original y coherente dentro de los pardmetros
aprendidos durante el entrenamiento.

El funcionamiento de la IA generativa se basa en el concepto de aprendizaje e inferencia.
Durante el entrenamiento, el modelo se expone a grandes cantidades de datos, estructurados y
no estructurados, para aprender las caracteristicas estadisticas y estructurales que subyacen en
ellos. Esto implica ajustar los pardmetros del modelo a través de algoritmos de optimizaciéon para
minimizar la discrepancia entre las predicciones del modelo y los datos reales.

Una vez entrenado, el modelo puede realizar inferencias, es decir, generar nuevo contenido basado
en lo que ha aprendido. Esto se logra utilizando las distribuciones de probabilidad aprendidas
durante el entrenamiento para generar muestras que sean coherentes y realistas dentro del espacio
de datos observado.

Es importante destacar que la IA generativa no simplemente replica los datos de entrenamiento,

sino que tiene la capacidad de imaginar y crear nuevas instancias que se ajusten a las caracteristicas
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Densidad de probabilidad

Distribucion de las cbservaciones

Figura 2.1: Inferencia de los modelos [18].

aprendidas. Con la figura 2.1 como apoyo, podemos entender que una prediccién o generacion de
un modelo no es més que un valor préximo a la media de la distribucién aprendida, y por definicién
de probabilidad, dada una distribuciéon de probabilidad continua f, la probabilidad de obtener un
valor x € R es f(x) = 0, por lo que asumiendo x como un valor observado en la muestra de
entrenamiento, nunca tendremos una prediccién, o generacioén, exactamente igual a z, aunque si
puede ser muy cercana.

Dentro del campo de la TA generativa diversas arquitecturas han marcado hitos significativos en
su evolucién, pero ha sido la arquitectura Transformer la que ha supuesto una revolucién en este
campo, sobre todo en el area del NLP. Esta arquitectura se caracteriza por su innovador mecanismo
de atencién, demostrando un rendimiento excepcional en una variedad de aplicaciones, consolidando

asi su posicién como una de las arquitecturas més influyentes en la IA generativa.

2.1.1.1. Transformers

Hasta 2017, la arquitectura principalmente usada para el entrenamiento de modelos de NLP eran
las Redes Neuronales Recurrentes (RNN del inglés Recurrent Neural Network). Para una oracion,
por ejemplo, estas redes procesan cada palabra secuencialmente, combinando la nueva palabra de
entrada con la informacién almacenada sobre las anteriores. Esta idea tiene una gran desventaja:
al finalizar el procesamiento de la oracién completa, las palabras del comienzo han perdido peso en
relacion con las ultimas. Fue con la publicacion de Vaswani et al.[2] donde se introdujo por primera
vez la arquitectura Transformer y el panorama de aquel momento cambi6 por completo.

A diferencia de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN del inglés Convolutional Neural
Network) o las ya mencionadas RNN, las Transformers no dependen de una estructura secuencial.
En cambio, utilizan un proceso de autoatencién para procesar secuencias de entrada. La idea central
detras de ellas es la capacidad de modelar relaciones a largo plazo entre palabras en una oracién
sin perder la informaciéon contextual. Esto las hace adecuadas para tareas de NLP como traduccion

automatica, resumen de texto y generaciéon de lenguaje natural.
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Figura 2.2: Transformer Architecture [2]

El componente central de una Transformer, como se puede observar en la figura 2.2, son las
capas de atencidon. Estas capas calculan una matriz de puntuaciones de atencién que pondera
la importancia de cada palabra en funcién de todas las demas palabras en la secuencia. Son
Convolutional Neural Network (CNN)s que se aplican al vector de contexto para obtener una
representacion mas profunda y abstracta. Las capas de atencion y las capas de alimentacion hacia
adelante se repiten en multiples capas para capturar relaciones a diferentes niveles de abstraccion.
Como podemos ver en la figura 2.3, para una sentencia, los mecanismos de atencion calculan las
relaciones de cada una de las palabras con el resto dando mayor peso a las més relevantes en su

contexto.

En este proceso, los vectores key y query juegan un papel crucial. Los vectores query representan
las consultas sobre la informacién de entrada, indicando qué partes de la secuencia son relevantes
para la tarea en cuestion. Por otro lado, los vectores key actiian como claves que permiten recuperar
informacion relevante en la secuencia de entrada. Durante el calculo de la atencién, los vectores query
se comparan con los vectores key para determinar su similitud y, por lo tanto, su importancia relativa
para la consulta actual. Esta interaccién entre vectores query y key es esencial para que el modelo
pueda enfocarse en partes especificas de la secuencia de entrada que son relevantes para la tarea en

cuestion.
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Figura 2.3: Atencion en diferentes capas [2]

Un dltimo componente fundamental de las redes Transformers es el positional encoding o
codificacién posicional. Dado que las capas de atencién en las Transformers no tienen en cuenta
la posicién absoluta de las palabras en la secuencia, es necesario incorporar informacién sobre la
posicién de cada palabra de manera explicita. El positional encoding se suma al embedding de
cada palabra para proporcionar al modelo informacién sobre su posicién relativa en la secuencia.
Usualmente, se utilizan funciones trigonométricas como senos y cosenos para codificar la posiciéon
de manera continua. Esto permite al modelo capturar patrones de posiciéon a lo largo de la secuencia
y comprender mejor la estructura y el contexto del texto. Podemos ver un ejemplo en la figura 2.4.
En esencia, los positional encoders son fundamentales para que el modelo pueda capturar no solo
el significado de las palabras, sino también su posiciéon dentro de la secuencia.

La capacidad de procesar simultaneamente todas las palabras de una sentencia sin recurrencia
entre ellas que tienen las redes Transformer permite el entrenamiento paralelizado de los modelos
basados en esta arquitectura sobre Unidades de Procesamiento Grafico (Graphics Processing Unit
(GPU) por sus siglas en inglés). Esta caracteristica ha sido fundamental para los notables avances
en el campo del procesamiento del lenguaje natural en los ultimos anos, ya que hemos podido

aprovechar plenamente el potencial del hardware disponible.

2.2. Grandes Modelos Lingiiisticos (LLMs)

Los LLMs son una categoria de LFM entrenados sobre inmensas cantidades de datos que los
hacen capaces de comprender y generar lenguaje natural y otros tipos de contenidos para realizar

una amplia gama de tareas [16].
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Figura 2.4: Positional- Encoding [3]

En el ambito empresarial, los LLM se ofrecen como un servicio a través de modelos de negocio
como PaaS o sistemas de uso por token. Esto implica que las empresas pueden acceder a la capacidad
de estos modelos mediante suscripciones o pagos por uso, lo que les permite integrar capacidades
de procesamiento de lenguaje natural en sus productos y servicios de manera eficiente y escalable.

Sin embargo, existen alternativas de pesos abiertos igualmente atractivas en el mundo de
los LLMs. Estas alternativas permiten a los usuarios desplegar estos modelos en su propia
infraestructura, lo que les brinda un mayor control sobre la privacidad de los datos y la configuracion
del sistema. Ademés, tienen la libertad de modificar y adaptar el modelo segin sus necesidades
especificas, lo que ofrece una opcién mas transparente y adaptable a las necesidades individuales
o empresariales. Al optar por soluciones de este formato, las organizaciones pueden aprovechar
al méaximo la potencia de los LLM mientras mantienen un control més directo sobre sus datos y
procesos. Esto puede ser especialmente relevante en sectores donde la privacidad y la seguridad de
la informacién son de suma importancia, como la salud o las finanzas.

En las siguientes secciones, se plasmaran los conocimientos adquiridos a través del estudio
de varios modelos propuestos desde CIC, siendo los modelos open-weights posibles alternativas

a utilizar. Antes, es necesario explicar algunas de las caracteristicas técnicas que se van a mostrar:

» Parametros: Pesos (valores que se multiplican con las entradas en cada neurona) y sesgos

(valores adicionales que se suman después de aplicar los pesos) en las capas de la red neuronal.

= Ventana de contexto: Cantidad de tokens (palabras, subpalabras, o caracteres, dependiendo
del tokenizador) que el modelo puede considerar simultdneamente al generar respuestas o hacer

predicciones.

= Precision: Cantidad de bits utilizados para representar los nimeros en los calculos del modelo.
Es comun utilizar float32 para la fase de entrenamiento y float16 para la fase de inferencia, la

que ocupa en este caso. Alguno de los modelos que se van a comentar usan bfloat16, un tipo
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de precision que usa los mismos bits para el exponente que float32 (8) pero solo 7 bits para la
mantisa en lugar de los 10 de float16. En definitiva, esto supone ampliar el rango de valores
perdiendo precision decimal, lo que en ciertos casos en Machine Learning (ML) es beneficioso.

Se puede observar mejor esta comparacion en la figura 2.5.

(a) fp32: Single-precision IEEE Floating Point Format Range: ~1e7" to ~3e™

Exponent: 8 bits Manlissa (Significand): 23 bits
HEEEEEEEEuuuuuuuunnnnnuuunuuuuuu

(b) fp16: Half-precision IEEE Floating Point Farmat Range: ~5.96e™* to 65504

Exponent: 5 bits Mantissa (Significand); 10 bits
nEEEEEHMHHMHMMMM

(c) bfloat16: Brain Floating Point Format Range: ~1e"*" to ~3e*

Exponent: 8 bits Mantissa (Significand): 7 bits
HEEEEEEEEHMMMMHM

Figura 2.5: Formatos de precision [4]

2.2.1. Modelos corporativos

Comenzaremos centrandonos en los modelos corporativos, que son desarrollados por empresas
privadas y estan disponibles a través de plataformas en la nube a cambio de una tarifa. Estos
modelos, entre los cuales se incluyen notables exponentes como GPT-4, GPT-3.5 y Gemini, son
representativos de la ultima vanguardia en el desarrollo de LLMs. A lo largo de esta seccién, vamos
a ver en que destaca cada uno de ellos, ademas de sus capacidades y contribuciones especificas en

el ambito de los modelos de lenguaje.

2.2.1.1. Generative Pre-trained Transformer (GPT)

GPT, desarrollado por OpenAl, es el modelo de lenguaje basado en Transformers por excelencia.
Dado que las primeras versiones, tanto GPT como GPT-2, tenfan dificultades para mantener
coherencia y generar texto similar a los humanos, no fue hasta la salida de GPT-3 y su integracién
en ChatGPT cuando realmente esta serie de modelos se asentd, ya no sélo en el nicho del NLP, sino
también como complemento al desarrollo en todas las ramas de la informética y otros campos como
las finanzas o la educacion. Destaca por su enorme escala, con 175 mil millones de parametros,
aproximadamente 116 veces mayor a su predecesor. Otros detalles técnicos son una ventana de
contexto de 2048 tokens y precision de 16 bits en sus pardmetros. Teniendo en cuenta que cada
parametro ocupa 2B de espacio, este modelo requiere aproximadamente 350GB de espacio en
memoria.

Con su sucesor, GPT-3.5, se han logrado mejoras significativas en términos de rendimiento
y precision. Un gran avance para ello fue duplicar la ventana de contexto a 4096 tokens.

Ademaéas, GPT-3.5 ha demostrado una mayor versatilidad al abordar tareas especificas, mostrando
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una comprensiéon mas profunda de diversos dominios y contextos, a pesar de seguir sufriendo
alucinaciones ocasionales y respuestas probleméticas.

Mas sorprendente es la capacidad del siguiente modelo, GPT-4, que asciende a 1760 millones
de parametros de aprendizaje, a lo que hay que sumar una ventana de contexto de 32768 tokens.
Modelos de este tamaifio implican un coste computacional en cada inferencia que suponen més gasto
a la empresa y mas espera al usuario. Por este motivo, OpenAl basa de este modelo en lo que se
conoce como Mixture of Experts (MoE), una arquitectura de ML propuesta hace mas de 20 anos
que combina multiples modelos especializados (expertos) para manejar diferentes aspectos de una
tarea. Estos expertos son ponderados y combinados por una red de control para producir una salida
final [5]. De esta manera, GPT-4 se conforma por 16 expertos de 110 millones de hiperparametos
cada uno, activando los dos més relevantes en cada inferencia.

Otra caracteristica que diferencia a GPT-4 de su predecesor es la multimodalidad. Esto significa
que no solo procesa palabras, sino que también comprende imagenes identificando objetos en ellas.
Todos estos avances provocan mejoras realmente sustanciales en numerosos benchmark con respecto
al modelo precursor, como se puede observar en la figura 2.6.

El altimo modelo de esta gama, GPT-40, acepta como entrada cualquier combinacién de texto,
audio, imagen y video y genera cualquier combinacién de salidas de texto, audio e imagen, yendo
un paso mas alla en la multimodalidad. En lugar de entrenar un modelo para cada tarea, se entrend
un tnico modelo nuevo de extremo a extremo para texto, vision y audio, lo que significa que todas
las entradas y salidas son procesadas por la misma red neuronal [6].

Internal factual eval by category
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Figura 2.6: Comparacion de GPT-4 con GPT-3.5 en diferentes versiones de ChatGPT [7]

2.2.1.2. Gemini

Gemini 1.0 es un modelo de lenguaje desarrollado por Google Al, que se destaca por su capacidad
para acceder y procesar informacién en tiempo real a través de la Busqueda de Google. A diferencia
de otros LLM, que se entrenan con conjuntos de datos estéticos, Gemini esta en constante evolucion,
aprendiendo y adaptandose a las nuevas tendencias y al conocimiento en constante cambio del mundo
real. Ademés, Gemini aprende de forma continua a partir de las interacciones con los usuarios, lo
que le permite mejorar su rendimiento y ofrecer una experiencia méas personalizada.

Gemini 1.5 Pro es un modelo disperso basado en MoE de Transformers construido con los avances
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de investigacion y capacidades multimodales de Gemini 1.0. En su technical report, Google presume
de lograr una recuperacion casi perfecta (>99,7 %) en hasta 1M de tokens en todas las modalidades,
es decir, texto, video y audio. Y atin mas, consigue mantener este rendimiento cuando se amplia a
10 millones de tokens en la modalidad de texto [8]. La figura 2.7 pone en contexto las desorbitadas
cifras que se estan contemplando, apuntando no solo los 10 millones de tokens de texto, sino que
también incluye 2.8 millones de video y 2 millones de audio.

Este modelo dispone de una versién open-weight, Gemma, que sera objeto de evaluacion en este
TFG.
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Figura 2.7: Exito de Gemini 1.5 Pro con diferentes ventanas de contexto [8]

2.2.1.3. PaLM-2

PaLLM (Pathways Language Model) es un modelo de lenguaje desarrollado por Google, con un
legado de investigaciones innovadoras en aprendizaje automatico e IA responsable. Debe su nombre
al sistema de ML que se us6 para entrenarlo, Pathways, que permite un entrenamiento altamente
eficiente a través de multiples TPU Pods (un material polimérico conectados por interfaces de red
dedicadas de alta velocidad) [10]. Entre sus caracteristicas técnicas 540 mil millones de pardmetros,
precisiéon de 16 bits y una ventana de contexto de 2048 tokens. Existen dos versiones notables:
una llamada Med-PaLM, que fue el primer modelo en obtener una calificaciéon aprobatoria en las
preguntas sobre licencias médicas de los Estados Unidos respondiendo con precision tanto a las
preguntas abiertas como de opcién multiple, y PaLM-E, un modelo de lenguaje de visién de dltima
generacién que se puede usar para la manipulaciéon robética.

Un dltimo modelo de este tipo a destacar es PaLM-2, un modelo lingiiistico con mejores
capacidades multilingiies y de razonamiento, y més eficiente desde el punto de vista computacional
que su predecesor PaLM [9], que se se fundamenta en tres avances cruciales en modelos de lenguaje.
En primer lugar, destaca por su enfoque de Escalamiento Optimo de Calculos, una técnica que ajusta
de manera proporcional tanto el tamafio del modelo como el conjunto de datos de entrenamiento.
Ademas, PaLM-2 ha optimizado su capacidad de aprendizaje mediante una Mezcla de Conjuntos
de Datos Mejorada, incorporando una gama més amplia y diversa de datos, que incluyen cientos de

idiomas humanos y de programaciéon, ecuaciones matemaéticas, articulos cientificos y paginas web.

26



Por ultimo, la actualizacién de la Arquitectura y Objetivo de PaLLM-2 lo distingue al presentar
una estructura mejorada y ser entrenado en diversas tareas, permitiéndole abordar y comprender
diferentes aspectos del lenguaje de manera mas precisa y versatil. Hay un versién experta en
aplicaciones de seguridad llamada Sec-PalLM que utiliza conocimientos de amenazas de seguridad,
incluida la visibilidad de Google en el panorama de amenazas y la inteligencia de primera linea de

Mandiant sobre vulnerabilidades, malware, indicadores de amenazas y perfiles de actores maliciosos.

2.2.2. Modelos open-weights

En el contexto de TA, open-weights significa que los pesos del un modelo entrenado son accesibles
para que otros los utilicen, analicen o ajusten, aunque el codigo fuente del modelo en si no
necesariamente sea abierto. No confundir con el concepto opensource, més generalizado en la rama
de la informética y que se refiere a software cuyo codigo fuente esta disponible publicamente y puede

ser modificado y distribuido por cualquiera.

2.2.2.1. LLaMA

LLaMA es un modelo desarrollado por Meta que ha sido entrenado en un conjunto diverso de
datos de didlogo y se ha convertido en un modelo de lenguaje open-weight ampliamente utilizado. Su
sucesor, LLaMA-2, presenta mejoras significativas con la primera version. Fue entrenado con un 40 %
més de datos y tiene el doble de longitud de contexto. Existen varios modelos con distintos tamanos,
desde 7 mil millones a 70 mil millones de parametros, con una precision de 16 bits (ocupando desde
14GB en su version mas ligera hasta 140GB en su version completa) y todos ellos con una ventana de
contexto de 4096 tokens [11]. Se ajusté utilizando més de un millén de anotaciones de preferencias
humanas para garantizar su utilidad y seguridad. LlaMA-2 supera a otros modelos de c6digo abierto
tanto en conjuntos de datos de comprensién del lenguaje natural como en enfrentamientos directos.
Estéa disponible tanto para investigacion como para casos comerciales. Su tltima version, LLaMA-3,
ha sido uno de los modelos sujetos a evaluacién en este trabajo, aunque debido a ser un LLM que se
ha publicado recientemente su implantaciéon todavia genera problemas para llegar a los resultados

que se le presuponen.

2.2.2.2. Mistral

Mistral es un modelo de lenguaje corporativo que fusiona elementos de LLaMA y LLaMA-2.
Tiene una version llamada Mixtral 8x7B, cuyo diseno se basa en la combinaciéon de multiples
enfoques lingiiisticos, lo que le permite abordar una amplia gama de tareas. Se trata de de un
modelo basado en una red dispersa de MoE y de sblo decodificacién en el que el bloque feedforward
elige entre un conjunto de 8 grupos distintos de pardmetros, cada uno de 7 mil millones y una
precision de 16 bits, por lo que el modelo ocupara aproximadamente 112GB de memoria, ademas
de una ventana de contexto de 32,768 tokens [12].

Desarrollado por la empresa europea Mistral Al, se caracteriza por su eficiencia y accesibilidad.
Al ser un modelo abierto, permite que cualquier persona pueda acceder a su funcionamiento interno
y adaptarlo a sus necesidades especificas. Ademaés, su tamaiio relativamente pequefio lo hace ideal
para implementaciones en dispositivos con recursos limitados. Destaca principalmente en tareas de

programaciéon y matemaéticas en relacién con otros modelos.
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2.2.2.3. Falcon

Falcon es un LLM creado por el Instituto de Innovacién Tecnologica en Abu Dhabi y se presenta
como una nueva familia de modelos de lenguaje de vanguardia. Una caracteristica destacada de
su variante Falcon-40B es que cuenta con 40 mil millones de parametros. Aunque es relativamente
més pequena que LLaMA, que posee 65 mil millones de parametros, Falcon-40B se posiciona como
el primer modelo “verdaderamente abierto” con capacidades que rivalizan con muchos modelos de
codigo cerrado actuales.

El modelo mas grande, Falcon-180B, se ha entrenado con mas de 3,5 billones de tokens de texto,
la mayor prueba de preentrenamiento documentada abiertamente hasta el momento de su salida
[13]. Ademaés cuenta con una venta de contexto de 2048 tokens y una precision de 16 bits, ocupando
aproximadamente 360GB en memoria.

En términos de rendimiento, Falcon ofrece un equilibrio entre tamano y potencia, lo que lo
convierte en una opcién atractiva para investigadores y desarrolladores interesados en modelos de

lenguaje de alto nivel.

2.2.2.4. Otros modelos

Ademas de los modelos mencionados anteriormente, existe una gran variedad de alternativas
también open-weight. Un ejemplo es BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), el cual es un modelo de lenguaje preentrenado en grandes cantidades de texto y
luego se ajusta para tareas especificas mediante afinado. Un caso de esto es OPT, un modelo basado
en BERT disenado especificamente para tareas de NLP en el dominio biomédico. También podemos
destacar MPT (Multimodal Pretrained Transformer), un modelo que puede procesar imégenes y
texto simultaneamente, lo que lo hace ideal para tareas como descripciéon de imégenes y generacién
de subtitulos; o BLOOM, que se centra en la eficiencia y la escalabilidad, utilizando técnicas de
compresion y representacion de texto para lograr un equilibrio entre precision y velocidad, lo que
lo hace adecuado para grandes volimenes de texto.

En la tabla 2.1, se pueden observar los resultados para distintas pruebas o benchmarks para

versiones afinadas de los modelos tratados.

Model Average | ARC | MMLU | TruthfulQA | Winogrande
LLaMA 2-70B 72.91 73.12 70.77 64.65 83.11
Mixtral-8x7B 73.39 74.91 70.08 66.88 81.69
Falcon-180B 67.97 69.45 70.05 45.47 86.9
OPT-30B 49.21 43.86 41.09 38.16 73.72
MPT-7B 49.42 47.35 42.58 36.65 71.11
BLOOM-176B 48.28 50.43 30.85 39.76 72.06

Tabla 2.1: Comparacion de modelos open-weight en diferentes benchmark [14].

Estos benchmark evaltian con distinto criterio el rendimiento de los LLMs, puntuandolo en un
rango de valores entre 0 y 100 (un valor mayor indica mejor rendimiento). A continuacion, una

breve explicacién de cada uno:

» Corpus de Razonamiento Analégico (ARC del inglés Analogical Reasoning Corpus): Consiste

en un conjunto de problemas de analogia donde se le presenta al LLM una analogia de origen
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y una palabra objetivo. Su tarea es identificar la palabra objetivo que completa la analogia

de la misma manera que la cuarta palabra completa la analogia de origen.

Comprension Multitarea Masiva del Lenguaje (MMLU del inglés Massive Multitask Language
Understanding: Conjunto de pruebas que abarcan 57 temas diferentes abarcando desde
conocimientos béasicos hasta niveles profesionales avanzados, disenado para evaluar la

comprension general del lenguaje.

TruthfulQA: Evalta la eficacia de un LLM para evita generar respuestas falsas que haya

aprendido de los datos de entrenamiento.

Winogrande: Conjunto de datos a gran escala con miles de oraciones donde se le presenta
al LLM una oracién con dos posibles finales ambiguos. La ambigiiedad surge debido a la
existencia de un pronombre cuya referencia no es clara sin la comprension del contexto o el

uso del sentido comun caracteristico de los humanos.
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Capitulo 3

Desarrollo

3.1. Entorno de desarrollo

Un entorno de desarrollo es un conjunto integrado de herramientas, aplicaciones y recursos que
proporciona a los desarrolladores las funcionalidades necesarias para escribir, probar, depurar y
mantener software de manera eficiente y efectiva. A continuacién, apoyandose en la figura 3.1, se

muestra el entorno que se ha dispuesto por parte de CIC para el desarrollo de este TFG:

= La méaquina [A - MLOPS esta compuesta por los siguientes servicios:

e MLflow MLflow es una herramienta utilizada para gestionar el ciclo de vida del
aprendizaje automético, incluyendo el seguimiento de experimentos, la gestion de modelos

y la implementacion.

o PostgreSQL Base de datos relacional que se utiliza probablemente para almacenar

metadatos de los experimentos gestionados por MLflow.

e Docker Asegura que los servicios sean consistentes y faciles de desplegar mediante

contenedores.
e Recursos 8GB de RAM, 2 vCores y 50GB de almacenamiento NVMe, lo cual es adecuado
para las necesidades de MLOps.
» La méquina IA - LLM (GPU) esta compuesta por los siguientes servicios:
e Jupyter Ambiente interactivo para desarrollo y pruebas de modelos, particularmente
atiles en investigaciones y prototipos.

e Fast API Framework para construir APIs rapidas y eficientes, utilizado para servir los

modelos de aprendizaje automaético.
e Docker Garantiza que las aplicaciones se desplieguen de manera uniforme y predecible.
e Recursos 32GB de VRAM, 45GB de RAM, 15 vCores y 300GB de SSD, necesarios para
entrenamiento y despliegue de modelos grandes (LLMs).

» La maquina IA - LLM (CPU) esta compuesta por los siguientes servicios:

e Similar al entorno GPU, pero con menos recursos, lo cual es adecuado para tareas menos

intensivas en calculo y evitar sobrecostes en las primeras pruebas.
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e Recursos: 16GB de RAM, 2 vCores y 50GB de almacenamiento NVMe.

= Fl servicio TA - S3, usado para almacenamiento en la nube, utiliza buckets S3 para almacenar
artefactos de MLflow y DVC (Data Version Control), facilitando el versionado y el acceso a

datos y modelos.
» El entorno de desarrollo local (Developer) se usa para las siguientes funcionalidades:
e Visual Studio Code y SourceTree IDEs que ofrecen herramientas avanzadas para el

desarrollo, mantenimiento y versionado de codigo.

e DVC Herramienta para el control de versiones de datos, crucial para reproducibilidad

en proyectos de TA.
e Anaconda Distribucién que facilita la gestion de paquetes y entornos en Python.

e Git Sistema de control de versiones utilizado para el control y colaboracion del cédigo

fuente.

e GitLab Plataforma para la gestion del codigo fuente y CI/CD, que integra repositorios

Git, pipelines de integraciéon continua y gestion de proyectos.
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Figura 3.1: Infraestructura del entorno de desarrollo.

Para aprovechar al méaximo el potencial de estos modelos, es necesario contar con las
herramientas y frameworks adecuados para su desarrollo, monitorizaciéon y despliegue. Las empresas
que ofrecen LLMs de pago generalmente proporcionan una API propia con librerias en Python
para facilitar su integraciéon en aplicaciones. Sin embargo, si buscamos una solucién mas unificada,
podemos recurrir al framework LangChain. Esta herramienta permite trabajar con diferentes

modelos de pago bajo una misma sintaxis, simplificando considerablemente el desarrollo.
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Los modelos open-weight, por otro lado, se pueden descargar directamente desde la pagina del
autor o autores del modelo. Sin embargo, una opcién mas cémoda es utilizar el portal Hugging
Face. Este sitio web ofrece una amplia coleccion de modelos Open Source, con la posibilidad de
descargarlos e incluso probarlos directamente en la web.

En el siguiente apartado, nos centraremos en el desarrollo de una aplicacién en Python utilizando
LangChain como framework de desarrollo. Para los modelos, utilizaremos Hugging Face como fuente
de descarga. Ademés, para la monitorizacion y el versionado de los modelos, emplearemos las
herramientas MLflow y DVC, respectivamente, y para exponer el modelo en una API emplearemos
la libreria FastAPI de python.

3.2. Arquitectura del asistente virtual

A continuacién, nos adentraremos en la arquitectura que sustenta el proyecto de la PoC del
asistente virtual que se esta desarrollando. Para este propésito, utilizaremos el framework LangChain
ya explicado, para crear una cadena de interacciones. Esta cadena toma la gufa de usuario del
software que estamos creando para el asistente y selecciona los fragmentos més relevantes en
cada pregunta, los cuales se utilizan como contexto (RAG) junto con la pregunta del usuario.
Posteriormente, esta cadena envia la informacién al LLM principal. Una vez recibida la pregunta, el
LLM genera la respuesta correspondiente. Esta respuesta es entonces enviada de vuelta a la cadena,
que a su vez la dirige hacia la API. En resumen, esta arquitectura permite una interaccion fluida
entre el usuario y el asistente virtual, donde la cadena de LangChain acttia como intermediario entre
el usuario y el modelo de lenguaje principal, facilitando asi una respuesta precisa y oportuna a las

consultas del usuario.
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Figura 3.2: Arquitectura del asistente virtual
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3.3. Ejecucién del proyecto

Una vez que hemos desglosado la arquitectura subyacente del proyecto, es momento de
sumergirnos en el proceso de desarrollo que implica cada una de sus etapas. Este analisis
detallado nos permitird comprender a fondo cémo cada componente se entrelaza y contribuye
al funcionamiento integral del asistente virtual que estamos construyendo. A lo largo de esta
exploracion, se expondran las decisiones de disenio, los desafios técnicos enfrentados y las soluciones

implementadas en cada fase del desarrollo.

3.3.1. RAG

Se ha demostrado que los LLMs preentrenados almacenan conocimientos factuales en sus
parametros y obtienen resultados de vanguardia cuando se ajustan con precisiéon a tareas de NLP
posteriores. Sin embargo, su capacidad para acceder al conocimiento y manipularlo con precisién
sigue siendo limitada y, por lo tanto, en tareas intensivas en conocimiento, su rendimiento es inferior
al de las arquitecturas especificas de tareas. Ademas, proporcionar procedencia a sus decisiones y
actualizar su conocimiento del mundo siguen siendo problemas de investigaciéon pendientes. Esto se
debe a que los datos de entrenamiento del LLM son estaticos e introducen una fecha limite en los
conocimientos que tienen. Por otra parte, es muy comun todavia encontrarse con que estos modelos
responden informacién falsa cuando no conocen la respuesta a la pregunta formulada por el usuario
o crear respuestas inexactas debido a una confusién terminoldgica, en la que diferentes fuentes de
entrenamiento utilizan la misma terminologia para hablar de cosas diferentes.

La técnica RAG es un proceso de optimizacion de la salida de un LLM, de modo que haga
referencia a una base de conocimientos autorizada fuera de los origenes de datos de entrenamiento
antes de generar una respuesta. Como ya se ha explicado, los LLMs se entrenan con grandes
volimenes de datos y usan miles de millones de pardmetros para generar resultados originales
en tareas como responder preguntas, traducir idiomas y completar frases. RAG extiende las ya
poderosas capacidades de los LLMs a dominios especificos o a la base de conocimientos interna de
una organizacion, todo ello sin la necesidad de volver a entrenar el modelo. Se trata de un método
rentable para mejorar los resultados de los LLM de modo que sigan siendo relevantes, precisos y ttiles
en diversos contextos. Sin el RAG, el LLM toma la informacién del usuario y crea una respuesta
basada en la informacién en la que se entren6 o en lo que ya sabe. En cambio, haciendo uso de
esta técnica, se introduce un componente de recuperacion de informacién que utiliza la entrada del
usuario para extraer primero la informacién de un nuevo origen de datos. La consulta del usuario
y la informacion relevante se proporcionan al LLM. ElI LLM utiliza los nuevos conocimientos y sus
datos de entrenamiento para crear mejores respuestas. A continuacion, se explicara los pasos que
se siguen durante el proceso para después adentrarse en como se ha aplicado esta técnica en este
proyecto.

Es necesario mencionar que los nuevos datos fuera del conjunto de datos del entrenamiento
original del LLM se denominan datos externos. Pueden provenir de varios origenes de datos, como
API, bases de datos o repositorios de documentos. Los datos pueden existir en varios formatos,
como archivos, registros de bases de datos o texto plano. A través de otra técnica de IA, llamada
incrustaciéon de modelos de lenguaje, convierte los datos en representaciones numéricas y los

almacena en una base de datos vectorial.
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El siguiente paso es realizar una busqueda de relevancia. La consulta del usuario se convierte
en una representacion vectorial y se compara con las bases de datos vectoriales. La relevancia se
calculé y establecié6 mediante calculos y representaciones vectoriales matemaéticas, conocidos como
embeddings. Los embeddings son una técnica de procesamiento de lenguaje natural que convierte
el lenguaje humano en vectores mateméticos. Estos vectores son una representacion del significado
subyacente de las palabras, lo que permite que las computadoras procesen el lenguaje de manera
més efectiva. Los vectores generados por embeddings tienen varias propiedades utiles que los hacen
especialmente efectivos en aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural. En primer lugar,
los vectores son densos, lo que significa que cada una de sus dimensiones contiene informaciéon
importante. En segundo lugar, los vectores son similares para las palabras que se utilizan en
contextos similares. Esto significa que los vectores de embeddings pueden utilizarse para determinar
la similitud seméantica entre las palabras.

A continuacion, el modelo RAG aumenta la entrada (o las indicaciones) del usuario al agregar los
datos recuperados relevantes como contexto. Este paso utiliza técnicas de ingenieria de peticiones
para comunicarse de manera efectiva con el LLM. El indicador aumentado permite que los modelos
de lenguajes de gran tamano generen una respuesta precisa a las consultas de los usuarios. En la

figura 3.3 se puede ver un diagrama de como funciona este mecanismo.
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Figura 3.3: Diagrama de flujo del proceso RAG
[17]

Una vez se ha introducido RAG y como funciona, es momento de explicar de que manera se ha
aplicado a este proyecto. En este caso, los datos externos se corresponden al manual de usuario del
software que este trabajo tiene como caso de estudio.

Inicialmente, dicho manual es demasiado extenso y con informacién a veces completamente
independiente entre si, por lo que se aplicarda divisiéon en fragmentos mas pequenos o “chunks”.
El formato de archivo es de tipo Markdown (.md), un lenguaje de marcado que te permite dar

formato a textos de manera sencilla y legible. La comunidad de LangChain ofrece una librerfa
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para cargar documentos dentro de un proyecto Python llamada “document loader”. Y, dentro
de esta, gracias a la clase UnstructuredMarkdownLoader() podemos comenzar a manipular un
archivo de tipo Markdown. Un vez cargado, gracias a LangChain podemos disponer de la clase
CharacterTextSplitter para realizar dicha division del archivo. Primero, es necesario crear una
instancia de la clase, pasandole como parametros el tamafio de cada trozo, su overlap (superposicion,
nimero de caracteres que compartirin un documento y su contiguo, una técnica que permite no
perder a relacion de contigiiidad que mantienen) y el cardcter de separacion que se usard como
criterio para decidir donde hacer el corte entre documentos, en principio el salto de linea. Los dos
primeros forman parte del grupo de parametros que se van a optimizar con las pruebas del apartado
de eleccién del LLM, por lo que su valor definitivo a estas alturas todavia es desconocido. Una vez
creada la instancia, con la funcién “split _document” de la clase, se hace la divisiéon y se almacena
en memoria como una lista de documentos.

Después comienza el ya mencionado proceso de célculo de embeddings, para el cual se necesita
un LLM especializado en esta tarea. Concretamente, los modelos de extraccién de caracteristicas
(feature extraction) y similitud de frases (sentence similarity) son los que han mostrado mayor
acierto en esta tarea. Que modelo usar es uno de los desafios que se tiene en este TFG y
se decidird durante el desarrollo. Como también serd cargado en GPU durante el proceso, la
limitada memoria de la que se dispone es un detalle fundamental a lo hora de tomar esta decision,
ya que interesa dedicar la mayor cantidad de espacio posible al modelo principal. Para ayudar
con la seleccion, HuggingFace dispone de un espacio llamado “mteb/leaderboard” (Massive Text
Embedding Benchmark Leaderboard (MTEB)). La mayoria de modelos que nos encontramos a la
cabeza de este ranking son demasiado pesados y han sido inicialmente descartados.

Una vez que se han obtenido los embeddings de los chunks, estos son almacenados en una base de
datos vectorial. Esta base de datos posee la ventaja de permitir una recuperacion rapida y eficiente
de la informacion relevante en respuesta a las consultas realizadas por el usuario. En otras palabras,
cuando el usuario formula una pregunta o realiza una solicitud de informacién especifica, el sistema
puede buscar los trozos més relevantes en la base de datos vectorial y proporcionarselos al LLM
principal para dar una respuesta precisa y pertinente.

La combinaciéon de la técnica RAG con LLMs especializados en la generacion de embeddings
ofrece una solucién innovadora para la gestiéon de documentos extensos y la recuperacién de
informacion relevante de manera precisa y oportuna. Esta aproximaciéon representa un avance
significativo en el campo de la recuperacién de informacién, ya que permite superar algunas de
las limitaciones tradicionales asociadas con los métodos de busqueda de texto convencionales.

En resumen, este proyecto demuestra como la combinacion de la técnica RAG con LLMs
especializados en la generacion de embeddings puede mejorar significativamente la capacidad de

bisqueda y recuperacion de informacién en documentos extensos.

3.3.2. Pipeline

En el contexto del desarrollo de sistemas conversacionales basados en modelos de lenguaje de
gran escala, la construccién de un pipeline eficiente y efectivo es fundamental para el éxito del
proyecto. En este apartado, se describe el disefio de un pipeline inicial, destacando la carga del
modelo principal, la configuracion de hiperparametros por defecto y la aplicacién de técnicas como

la cuantizacion para optimizar el rendimiento.
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El corazén de nuestro sistema conversacional reside en el modelo principal de lenguaje, que
en esta etapa de desarrollo es uno de prueba. En nuestro pipeline, comenzamos por cargar este
modelo, el cual serd responsable de comprender y generar respuestas coherentes a partir de las
preguntas planteadas por los usuarios. La seleccién de este modelo de prueba se basa en criterios
de disponibilidad, capacidad computacional y la posibilidad de iterar rdpidamente en el desarrollo
del pipeline.

Para simplificar la fase inicial de desarrollo, hemos definido un conjunto de hiperpardmetros por
defecto que serén utilizados en el funcionamiento del modelo. Estos hiperparametros se ajustan segiin
las necesidades y particularidades del modelo seleccionado, y seran detallados exhaustivamente en
el siguiente apartado de este trabajo. La eleccién de valores por defecto proporciona una base sélida
para comenzar el proceso de experimentacion y ajuste fino del sistema.

La cuantizacién es una técnica clave en la optimizacién de modelos de lenguaje, especialmente
cuando se enfrentan restricciones de recursos computacionales, como es comuin en sistemas
conversacionales desplegados en entornos reales. En nuestro pipeline, aplicamos la cuantizacién
a aquellos modelos que lo requieran, con el objetivo de reducir el tamano del modelo y mejorar
la eficiencia computacional, sin comprometer significativamente su rendimiento en tareas de
comprension y generacion de lenguaje.

Ademés de cargar el modelo principal y configurar los hiperparametros, nuestro pipeline
incluye la integraciéon con una base de datos vectorial. Esta base de datos contiene el contexto
relevante que enriqueceré las respuestas generadas por el modelo, permitiendo una interaccién méas
contextualizada y precisa con los usuarios. La informacion extraida de la base de datos se utilizara
para enriquecer el contexto de las preguntas realizadas, mejorando asi la calidad y relevancia de las
respuestas generadas por el sistema.

Una vez que el pipeline esta configurado y el modelo principal cargado, el sistema estéa listo
para interactuar con los usuarios. Esto se logra a través de un prompt, donde los usuarios pueden
introducir sus preguntas. Estas preguntas se procesan mediante el modelo cargado y se generan
respuestas relevantes basadas en el contexto proporcionado por la base de datos vectorial. Este
proceso de interaccién proporciona una experiencia conversacional fluida y natural para los usuarios,

facilitando la comunicacién efectiva entre humanos y sistemas de IA.

3.3.3. Eleccion del LLM

En este estudio, se llevd a cabo una comparacién exhaustiva entre diez modelos de lenguaje
utilizando parametros fijos que se explican a continuacion.

Para empezar, para cargar en memoria un modelo LangChain pone a disposicion de los
desarrolladores la libreria transformers, que ofrece una gran variedad de opciones para manipular
estos modelos de forma local. De esta libreria se van a usar dos clases: AutoTokenizer y
AutoModelForCausalLM, que son las clases por defecto que se encargan de asignar las clases
adecuadas para tokenizar y cargar dependiendo del modelo que se este usando.

Estos modelos fueron seleccionados por su relevancia y popularidad en la comunidad de

investigacion de procesamiento del lenguaje natural. Los modelos evaluados incluyeron:

s Meta-Llama-3-8B-Instruct

s Mistral-7B-Instruct-v0.2
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s Gemma-1.1-2b-it

s Gemma-1.1-7b-it

= [lama-2-7b-hf

= [lama-2-7b-chat-hf

= Falcon-7b-instruct

= GritLM-7B

= Bloom-7bl

Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1

Para llevar a cabo esta evaluacién, se utiliz6 una variedad de métricas que se explicaran
en el capitulo 4. Ademas, se emple6 MLflow (3.1), una plataforma de seguimiento y gestion de
experimentos de codigo abierto, para almacenar y analizar los resultados de manera eficiente.

Después de realizar numerosos experimentos y analizar detalladamente los resultados (capitulo
4), se llegd a la conclusion de que el modelo més prometedor para este proyecto es GritLM-7B.
Este modelo se destaco significativamente en varias métricas importantes, lo que lo convierte en la
eleccion ideal para nuestras necesidades especificas.

Uno de los aspectos méas destacados de GritLM-7B es su capacidad para generar texto coherente
y relevante en una amplia variedad de contextos. Esto se evidencié en nuestras pruebas, donde
GritLM-7B super6 consistentemente a los otros modelos en la capacidad de mantener la coherencia
del texto a lo largo de largas secuencias. Ademas, su capacidad para capturar y utilizar eficazmente
la informacién contextual demostré ser superior en comparacion con los otros modelos evaluados.

Otro factor crucial que influy6é en nuestra decision fue la escalabilidad y eficiencia computacional
de GritLM-7B. A pesar de su tamano y complejidad, este modelo demostré un rendimiento
impresionante en términos de velocidad de entrenamiento y generacion de texto. Esto es
especialmente importante para nuestro proyecto, ya que nos permite manejar grandes voltimenes de
datos de manera eficiente y generar resultados en tiempo real.

Ademas, GritLM-7B ofrece una arquitectura flexible y facilmente adaptable, lo que permite
ajustar y personalizar el modelo segtin necesidades especificas. Esta capacidad de personalizacion
es muy importante en entornos donde se requiere un alto grado de precisiéon y adaptabilidad a

contextos variables.

3.3.4. Ajuste de hiperparametros

En el desarrollo y optimizacion de modelos de lenguaje de gran tamano, el ajuste de
hiperparametros es una etapa crucial para maximizar el rendimiento y la precisién de las respuestas
generadas. En este apartado, se analizaran los principales hiperparametros considerados para ajustar
un LLM: temperature, max_ new tokens, search k, chunk size y chunk overlap. Cada uno de
estos hiperparametros se describe en detalle a continuacion, explicando su funcién y contribucién

al rendimiento del modelo.
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El hiperparametro temperature controla la aleatoriedad de las respuestas generadas por el
modelo. Este valor influye en la distribucién de probabilidad de las palabras siguientes en una

secuencia.

= Funciéon: Modificar la temperature afecta la diversidad de las respuestas del modelo. Un
valor bajo de temperature (cercano a 0) hace que el modelo sea mas determinista, eligiendo
las palabras con mayor probabilidad. En contraste, un valor alto de temperature (cercano
a 1) aumenta la aleatoriedad, permitiendo respuestas méas variadas y creativas. Aunque al
modelo se le puede especificar cualquier valor de temperature el rango efectivo de valores esta

comprendido entre 0 y 1.

= Contribucién: Ajustar la temperature permite equilibrar entre respuestas precisas y variadas,
dependiendo del contexto de uso. Para aplicaciones que requieren consistencia y precisiéon, una
temperature baja es preferible. Para tareas que se benefician de la creatividad y la diversidad,

se puede usar una temperature mas alta.

El hiperpardmetro max new tokens define el niimero maximo de tokens que el modelo puede

generar en una respuesta.

s Funcién: Este parametro limita la longitud de la salida generada, previniendo respuestas

excesivamente largas que puedan ser irrelevantes o redundantes.

= Contribucion: Ajustar maz new tokens ayuda a controlar el tamafio de las respuestas, lo
que es util para mantener la relevancia y la concision. Ademaés, es importante para aplicaciones

con restricciones de longitud de texto.

El hiperparametro search_k se refiere al nimero de trayectorias consideradas durante el proceso

de biisqueda del siguiente token.

= Funcién: Aumentar search k permite al modelo evaluar mas trayectorias posibles, mejorando

la calidad de la respuesta al considerar méas opciones antes de elegir la mas adecuada.

= Contribucién: Un mayor valor de search k puede mejorar la precision de las respuestas,
pero a costa de un mayor tiempo de computo. Este parametro es crucial para encontrar un

balance entre precision y eficiencia computacional.

El hiperparametro chunk_ size se refiere al tamano de los segmentos en los que se divide el texto

de entrada para ser procesado por el modelo.

= Funcién: Dividir el texto en chunks permite al modelo manejar entradas largas de manera

mas eficiente, procesando cada segmento por separado antes de combinar los resultados.

= Contribuciéon: Ajustar chunk size puede influir en la coherencia y el contexto de las
respuestas generadas. Segmentos més grandes mantienen més contexto, mientras que

segmentos mas pequenos pueden procesarse mas rapidamente.

El hiperparametro chunk_owverlap define el niimero de tokens que se solapan entre los chunks

consecutivos.
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= Funcion: El solapamiento entre chunks asegura que el contexto relevante se mantenga entre

segmentos, mejorando la coherencia de la salida generada.

= Contribuciéon: Ajustar chunk overlap es importante para mantener el flujo de informacion
entre chunks. Un solapamiento adecuado puede mejorar la calidad de las respuestas,

especialmente en textos largos y complejos.

El prompt es el pardmetro mediante el cuél se le indica al modelo cualquier instruccién que debe

seguir a la hora de responder a la consulta del usuario.

= Funcién: El prompt implica estructurar la pregunta o solicitud de manera clara y precisa,

proporcionando suficiente contexto para guiar al modelo hacia una respuesta adecuada.

= Contribucién: Un prompt bien disenado puede mejorar la precision y relevancia de las

respuestas, reducir la ambigiiedad y evitar respuestas irrelevantes o fuera de contexto.

= Técnicas comunes: Algunas técnicas incluyen la especificacion clara de la tarea, el uso de

ejemplos, y la incorporacién de instrucciones explicitas dentro del prompt.

El ajuste de hiperparametros y el prompt engineering son componentes esenciales en la
optimizaciéon de modelos de lenguaje de gran tamano. Estos procesos permiten personalizar y

mejorar el rendimiento del modelo, adaptandolo a diferentes aplicaciones y necesidades especificas.

3.3.5. API

Para acabar el desarrollo de este proyecto, se ha desarrollado una API a través de la libreria
Fast API mencionada anteriormente. Una API (Interfaz de Programacion de Aplicaciones, por sus
siglas en inglés) es un conjunto de reglas y protocolos que permite que diferentes aplicaciones se
comuniquen entre si. Basicamente, una API define cémo interactuar con un sistema o servicio
especifico, proporcionando una forma estandarizada de acceder a sus funcionalidades y datos. Se
ha optado por hacer uso del método GET de HTTP, uno de los dos métodos principales utilizados
para enviar datos desde un formulario HTML a un servidor para su procesamiento. El método GET
envia los datos como parte de la URL de la solicitud HTTP. Cuando un usuario envia un formulario
utilizando el método GET, los valores de los campos del formulario se adjuntan a la URL como una
cadena de consulta (query string).

Por otra parte, se ha generado una clase llamada Chatbot, para interactuar desde la API
con el modelo. Esta clase contiene un método __init__ con todos los pardmetros del modelo
a usar, asi como un valor por defecto para cada pardametro por si el usuario no lo especifica
en la interaccion con la API. Después, se incluyen los métodos que permiten construir toda la
cadena de inferencia. Para empezar, un método construct_main_llm para obtener el modelo
principal con sus parametros identificador, temperatura y méximo nimero de tokens nuevos. El
método construct_embeddings_11lm genera el modelo de embeddings a partir de su identificador
e indicando si se le quiere ejecutar en CPU o GPU y si se quieren normalizar los embeddings.
Con la funcién generate_vector_db genera la base de datos vectorial donde se almacenan los
embeddings del manual de usuario. Finalmente, se puede construir la cadena completa con la funcién

construct_chain y hacer una pregunta al modelo con query_model.
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Capitulo 4

Resultados y analisis

En este capitulo se mostraré los resultados para su analisis y asi dar paso a sacar conclusiones

en el capitulo 5.

4.1. Resultados de comparaciéon de modelos

En la figura 4.1, se comparan las 10 ejecuciones de distintos modelos. El tiempo total de ejecuciéon
es un indicador crucial de la eficiencia de cada modelo. Su anéalisis muestra una clara variabilidad en
la eficiencia de los modelos evaluados. Los modelos gemma-2b-it y GritLM-7B son los mas eficientes,

mientras que el modelo gemma-7b-it es el menos eficiente.

LLama-3-BB-Instruct 169.28

Mistral-7i-Instruct 137.34

gemma-2b-it - 28.88
gemma-70-it |, ;s <c
Lama-2-7t [ ::: 21
LLarna-2-Th-chat _ 114.04
falcon-7h-instruct _ 153.18
rietn-78 [N ss.07
bloom-7t || = -
Mixtral-BxT7B-Instruct _ 250.75

0 100 200 300 400 200 B

o
L=

Figura 4.1: Tiempo de inferencia (en segundos)

La figura 4.2, presenta una comparaciéon del tamano de los LLMs evaluados. El tamafnio del
modelo puede tener implicaciones importantes en términos de almacenamiento y manejo de datos,
especialmente en sistemas con recursos limitados. El tamaifio, por lo general, no varia demasiado

exceptuando los Gemma, ya que uno es mas pequenio y el otro esta cuantizado.
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Figura 4.2: Memoria usada (en MB)

El anélisis de los tiempos de ejecuciéon y tamanos de los modelos proporciona una visién clara
de sus eficiencias y requisitos de recursos. Mientras que los modelos gemma-2b-it y GritLM-7b
destacan por su rapidez, el gemma-7b-it claramente requiere optimizaciéon. En términos de tamano,
los modelos gemma son los mas eficientes, ofreciendo una combinacién equilibrada de rendimiento
y gestion de recursos. Este analisis es crucial para la seleccion del modelo adecuado segin
las necesidades especificas de almacenamiento y rendimiento del sistema en el que se vayan a
implementar. El modelo gemma-2b-it, al ser ejecutado, no mostro casi respuestas completas, por lo
que fue descartasdo

En global, los LLM mejor valorados en este primer anélisis forman parte de la familia open-weight
lanzada por la empresa francesa Mistral. Vamos a pasar ahora a analizarlos més en profundidad.

La figura 4.3 muestra una comparacién detallada entre tres LLMs de Mistral: Mixtral-8x7B,
Mistral-7B y GritLM-7B (siendo este ultimo un fine-tuning de Mistral-7B). Se evalian utilizando
parametros fijos explicados en el anterior capitulo (capitulo 3). A continuacion, se analizan cada

uno de estos aspectos y se sacan conclusiones a partir de los datos resultantes.

main_madel_id Size in MB Total Criteria Score Total String Distance Total Embedding Distance Total Time
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Figura 4.3: Comparacién entre varios modelos Mistral
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El primer parametro a considerar es el tamano en Megabytes (MB) de cada modelo.
Mixtral-8x7B es el méas grande, con un tamano de 32046 MB. Esto indica que este modelo puede
tener una mayor capacidad para almacenar informaciéon y caracteristicas complejas, lo cual podria
traducirse en un rendimiento superior en ciertas tareas. Sin embargo, ha tenido que ser cuantizado a 4
bits de precision, lo que puede equilibrar el rendimiento con modelos més pequenios. En comparacion,
Mistral-7B y GritLM-7B tienen tamanos de 31800 MB y 30310 MB respectivamente. Aunque méas
pequenos, estos modelos pueden ser mas eficientes en términos de almacenamiento y potencialmente
més rapidos en procesamiento debido a su menor tamano.

La puntuacién total (suma de las 20 preguntas) de criterios es una métrica que combina varias
evaluaciones cualitativas y cuantitativas del rendimiento de los modelos. Realmente se trata de
autoevaluaciones que hace el modelo de sus propias respuestas, en lo que el desarrollador solo puede
especificar el criterio de evaluacion, que en este caso se optd por la relevancia. GritLM-7B lidera
con una puntuaciéon de 20, seguido por Mistral-7B con 19 y Mixtral-8x7B con 17. Este resultado
sugiere que Mixtral-8x7B, a pesar de ser el que méas capas tiene, también es el menos preciso debido
a la cuantizacion.

La distancia total de strings mide la similitud entre las salidas generadas por los modelos y
un conjunto de referencias. Mistral-7B tiene una distancia de 6.71624, mientras que GritLM-7B y
Mixtral-8x7B tienen distancias de 6.6 y 5.70156 respectivamente. Una menor distancia sugiere una
mayor similitud con las referencias, indicando que Mixtral-8x7B genera resultados més precisos en
comparaciéon con los otros dos modelos.

La distancia de embeddings es una métrica que evaliia la calidad de las representaciones internas
generadas por los modelos. Mistral-7B tiene la mayor distancia de embeddings con 2.39642, lo que
indica una mayor variabilidad en sus representaciones. Por otro lado, GritLM-7B y Mistral-8x7B
tienen distancias de 2.27 y 1.66266 respectivamente. Una menor distancia se interpreta como una
mejor coherencia interna y una mayor calidad en las representaciones semanticas.

El tiempo total es una medida crucial, especialmente para aplicaciones en tiempo real.
Mixtral-8x7B, siendo el méas grande, también tiene el mayor tiempo total con 250.75299 unidades.
Esto se debe principalmente a que, al tratarse de un modelo con més parametros, requiere mas
accesos a memoria, lo que eleva el tiempo de inferencia. Aunque por lo visto antes es el més potente
en alguna métrica, es el menos eficiente en términos de tiempo. GritLM-7B,presenta un tiempo total
significativamente menor de 66.06912, lo que lo hace méas adecuado para aplicaciones que requieren
respuestas rapidas.

El analisis de la figura 4.3 proporciona una visién clara de las fortalezas y debilidades de cada
uno de los modelos de Mistral. Mixtral-8x7B se destaca por su capacidad y robustez general,
reflejada en su tamano y sus distancias méas pequenas. Sin embargo, su mayor tamano y tiempo
total indican que puede no ser la opciéon maés eficiente para todas las aplicaciones. Mistral-7B, con
un equilibrio entre tamano, puntuacién de criterios y tiempo total, parece ser una opciéon solida
para una variedad de aplicaciones, ofreciendo un buen rendimiento sin comprometer demasiado la
eficiencia. GritLM-7B obtiene métricas méas positivas respecto a Mistral-7B con una variacion de
recursos de almacenamiento necesario muy baja Esto lo hace una opcién atractiva para aplicaciones
que requieren precision y eficiencia en términos de almacenamiento y procesamiento.

Desde CIC se ha indicado que en el ambito empresarial interesa ofrecer a los usuarios una

inferencia lo mas rapida posible sin ofrecer respuestas intutiles. De acuerdo con las métricas
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observadas y dado que los tres modelos ofrecian respuestas coherentes, se puede concluir que
GritLM-7B ha sido el LLM que mejores resultados ha dado fruto de los experimentos realizados.

Este sera el que se usard de aqui en adelante para las pruebas de ajuste de hiperparametos.

4.2. Resultados de ajuste de hiperparametros

La figura 4.4 muestra una grafica que resume los resultados de una serie de experimentos
realizados con el LLM GritLM-7B. Los experimentos se llevaron a cabo con diferentes configuraciones
de hiperparametros, y la grafica muestra el efecto de estas configuraciones en el rendimiento del
modelo en cuatro de las métricas previamente utilizadas.

El Gnico experimento en el que no se obtiene la maxima puntuacién es aquel en el que se
utilizando 8 documentos como contexto, demasiado para una buena respuesta. En general, la
puntuacién total de criterios tiende a ser la maxima y variar los pardmetros no afecta demasiado.

Como se puede observar, la distancia total de incrustacién varia significativamente entre las
diferentes configuraciones de hiperparametros. La distancia total de incrustacién méas baja se obtiene
con un tamano de bloque de 200, la menor de las configuraciones probadas. Vuelve a ser notable
los malos resultados al aplicar un gran nimero de documentos al contexto.

En cuanto a la distancia total de cadenas va de la mano, en cuanto a resultados se refiere, con la
distancia total de incrustacion. Se observan los valores mas altos para los experimentos con muchos
documentos distintos y es notable el resultado el especificar un tamano de bloque de 500 pero con
més documentos.

Los resultados de los experimentos muestran que el rendimiento del modelo GritLM-7B se ve
afectado significativamente por la configuracion de los hiperparametros. La configuracién 6ptima de
los hiperparametros depende de la tarea especifica que se esté realizando. Sin embargo, en general,
los resultados sugieren que limitar lo maximo posible los tokens que se pueden generar y un tamano
de bloque grande con pocos documentos son propensos a dar respuestas més precisas y, como
resultado, un mejor rendimiento.

Es importante tener en cuenta que los resultados de este anélisis se basan en un tnico conjunto
de experimentos. Es posible que se obtengan resultados diferentes con otros conjuntos de datos o

tareas.
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Figura 4.4: Experimentos de hiperpardmetros

La imagen 4.5 muestra los resultados de un experimento de prompt engineering con LLMs. Se

probaron 5 prompts diferentes, y la imagen muestra el rendimiento de cada prompt con las mismas
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métricas que para los hiperparametros.
Lo primero que se puede observar es que para todos los prompts se ha obtenido la maxima

puntuacion de criterio.

» Prompt A: DOCUMENT: {} QUESTION: {} INSTRUCTIONS: Answer the users
QUESTION using the DOCUMENT text above. Keep your answer ground in the facts of
the DOCUMENT. If the DOCUMENT doesn’t contain the facts to answer the QUESTION,

say that you don’t know the answer.

La distancia total de incrustacién relativamente baja de este prompt sugiere que las respuestas
generadas fueron similares a las respuestas en el conjunto de datos de validacién. Sin embargo,
la distancia entre cadenas y el tiempo fueron los més elevados por lo tanto hay que descartar

este ejemplo como el més indicado.

» Prompt B: Given the context: {}; answer this question: {}. Answer only with the information
that you really think is relevant. Do not include unnecessary information from the context.

Always say «thanks for asking!y at the end of the answer.

La distancia total de incrustacién relativamente baja de este prompt sugiere que las respuestas
generadas fueron similares a las respuestas en el conjunto de datos de validacién. En
comparacion con el primer prompt, destaca especialmente la reduccién de coste computacional

lo que en la préctica lo convierte en un prompt mucho mas interesante para aplicar.

= Prompt C: You are an expert in telecommunications and cybersecurity. Answer the question
{} given the context {}.

A pesar de tener un coste total aceptable este prompt obtiene malos resultados tanto en
distancia total de incrustacién como de cadenas, lo que indica mal rendimiento y hace que se

descarte como una opcién viable.

» Prompt D: Given the context: {}; answer this question: {}. Answer only with the information

that you really think is relevant. Always say «thanks for asking!» at the end of the answer.

Nos encontramos ahora con un prompt que se puede relacionar directamente con el anterior
debido a que han obtenido practicamente el mismo tiempo total. A pesar de ello, en este nos
encontramos con que las métricas son bastante mejores en ambos casos, lo que lo convierten

en un firme candidato a ser seleccionado.

» Prompt E: DOCUMENT: {} QUESTION: {} INSTRUCTIONS: Answer the users
QUESTION using the DOCUMENT text above. Keep your answer ground in the facts of
the DOCUMENT.

Con este ultimo prompt tenemos al que con diferencia consigue sacar mayor rendimiento al
LLM y conseguir una recuperacién de informacién 6ptima, a pesar de que lo hace a costa de

aumentar el tiempo de inferencia.

En conclusién, el experimento de prompt engineering con LLMs demostr6 resultados variados
en funcion de las métricas evaluadas para cada prompt. Todos los prompts alcanzaron la méxima

puntuacién de criterio, sin embargo, su desempernio difiri6 significativamente en otros aspectos clave.
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Figura 4.5: Experimentos de prompt engineering

El Prompt A, aunque generd respuestas similares al conjunto de datos de validacion, fue el
menos eficiente en términos de distancia entre cadenas y tiempo, lo cual lo descarta como una opcién
optima. Por otro lado, el Prompt B, manteniendo una baja distancia de incrustaciéon, sobresali6 al
reducir significativamente el coste computacional, posicionandose como una alternativa atractiva.

El Prompt C mostré un rendimiento deficiente en las métricas de distancia, lo que lo descalifica
como viable. En contraste, el Prompt D, aunque similar en tiempo total al anterior, ofrecié6 mejores
métricas, consolidandose como un fuerte candidato. Finalmente, el Prompt E destacoé por maximizar
el rendimiento del LLM y optimizar la recuperacion de informaciéon, aunque a expensas de un mayor
tiempo de inferencia.

Estos hallazgos subrayan la importancia de equilibrar diversas métricas al seleccionar el prompt
adecuado, teniendo en cuenta no solo la precisiéon y similitud de las respuestas, sino también la

eficiencia computacional y el tiempo de procesamiento.
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Capitulo 5

Conclusiones y futuros avances

5.1. Conclusiones

El desarrollo y analisis de modelos de lenguaje generativo ha revelado varias conclusiones
importantes en relaciéon con la integraciéon de técnicas avanzadas y la optimizacién del rendimiento
de estos modelos en casos de uso especificos. En particular, este trabajo se ha centrado en la
técnica RAG, el prompt engineering, y la sensibilidad del modelo a estas técnicas en comparacién
con el ajuste de hiperparametros. Ademas, se ha considerado la importancia de contar con una
infraestructura robusta para realizar investigaciones en IA generativa.

Un hallazgo notable de este desarrollo es que los modelos no tan pesados o densos pueden ser
una opcién viable en comparacion con los modelos que, aunque teéricamente mas precisos, requieren
significativamente mas tiempo de computo. Estos modelos més ligeros ofrecen un equilibrio entre
precision y eficiencia, permitiendo su uso en aplicaciones donde los recursos computacionales son
limitados o donde el tiempo de respuesta es critico. Esta conclusién sugiere que, en muchos casos,
la eleccion de un modelo debe considerar no solo la precisiéon tedrica, sino también la viabilidad
practica de su implementacién y uso continuo.

La técnica RAG ha demostrado ser extremadamente eficiente para afiadir conocimiento especifico
al modelo en un caso de uso concreto. Esta técnica combina la recuperaciéon de informacién con la
generacion de texto, permitiendo que el modelo acceda a datos relevantes y actualizados que no estan
directamente presentes en su entrenamiento original. Este enfoque no solo mejora la precision de las
respuestas del modelo, sino que también permite una mayor adaptabilidad a contextos especificos.
En situaciones donde la informacién actualizada y precisa es critica, como en el &mbito médico o
financiero, RAG se posiciona como una herramienta invaluable para enriquecer las capacidades del
modelo.

El prompt engineering se ha destacado como una parte clave para que el modelo utilice
efectivamente la informacion adicional proporcionada. Disenar prompts efectivos requiere una
comprensién profunda de céomo el modelo interpreta y responde a diferentes tipos de entradas.
Los resultados del experimento indican que un buen disefio de prompt puede guiar al modelo a
generar respuestas mas precisas y contextualmente relevantes. Esto sugiere que, a medida que los
modelos de lenguaje se vuelven méas complejos, la habilidad para crear y ajustar prompts se convierte
en una competencia esencial para maximizar el rendimiento del modelo.

El analisis comparativo ha revelado que este LLM ha sido mas sensible al prompt engineering
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que al ajuste de hiperpardmetros. Mientras que los hiperpardmetros son fundamentales para definir
la estructura y el comportamiento bésico del modelo, el prompt engineering parece tener un impacto
mas inmediato y significativo en la calidad de las respuestas generadas. Esta observacion resalta
la importancia de centrarse en el disefio de prompts como una estrategia efectiva para mejorar
el rendimiento del modelo sin necesidad de recurrir a modificaciones costosas y complejas en los
hiperparametros.

El estudio y desarrollo en IA generativa todavia requiere una cantidad considerable de recursos
computacionales. Contar con un equipo y una infraestructura potente es fundamental para explorar
y desarrollar estas tecnologias de manera efectiva. Los modelos actuales, especialmente los méas
avanzados, demandan hardware especializado y una infraestructura robusta para su entrenamiento y
operacion. Esta necesidad de recursos no solo se traduce en equipos de alto rendimiento, sino también
en la disponibilidad de soporte técnico y software optimizado para gestionar grandes volimenes de
datos y realizar calculos intensivos.

En conclusion, la combinacion de técnicas como RAG y el prompt engineering puede transformar
significativamente el rendimiento y la aplicabilidad de los modelos de lenguaje generativo. La
capacidad de anadir conocimiento especifico y relevante a través de RAG, junto con un diseno
cuidadoso de prompts, permite que los modelos no solo sean mas precisos sino también mas
adaptables a diversos contextos. La sensibilidad del modelo al prompt engineering destaca la
necesidad de invertir en el desarrollo de habilidades y estrategias para optimizar esta area.

Asimismo, la importancia de una infraestructura computacional robusta no puede subestimarse.
El estudio y el desarrollo en IA generativa son tareas que demandan recursos significativos, y contar
con el equipo adecuado es esencial para avanzar en este campo. Finalmente, la consideracion de
modelos menos densos y més eficientes sugiere un camino hacia soluciones practicas y escalables
que pueden ser implementadas de manera méas amplia y accesible.

El resultado final de la PoC del asistente virtual se ha considerado satisfactorio y desde CIC se

ha usado como punto de partida para un proyecto de innovaciéon en IA.

5.2. Futuros avances

El campo de la TA generativa esta en constante evolucion, y los descubrimientos realizados hasta
ahora abren numerosas vias para futuras investigaciones y mejoras. En esta seccién, exploraremos
varios caminos prometedores que pueden mejorar significativamente el rendimiento y la aplicabilidad
de los modelos de lenguaje generativo.

El fine-tuning es un proceso de ajuste fino del modelo entrenado, adaptédndolo a un dominio
especifico o a un conjunto de datos mas reducido. Este enfoque puede mejorar drasticamente
la precisién y relevancia de las respuestas generadas por el modelo, especialmente en contextos
especializados. En lugar de entrenar un modelo desde cero, el fine-tuning permite refinar un modelo
preentrenado con datos adicionales especificos, lo cual es més eficiente tanto en términos de tiempo
como de recursos computacionales.

El procesamiento exhaustivo de los datos previos es otro aspecto crucial para mejorar el
rendimiento de los LLMs. Este proceso implica la limpieza, normalizacién y enriquecimiento de
los datos utilizados para entrenar y evaluar el modelo. Datos de alta calidad son fundamentales

para asegurar que el modelo aprenda patrones relevantes y generalizables.
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Ampliar el conjunto de preguntas y respuestas utilizadas para validar y normalizar los resultados
del modelo es una estrategia eficaz para mejorar la robustez y fiabilidad de las respuestas generadas.
Un mayor ntimero de ejemplos permite al modelo aprender y generalizar mejor a partir de una base
de datos mas amplia y diversa. La validacién exhaustiva implica no solo aumentar la cantidad de
datos, sino también asegurar que estos datos sean representativos de los diferentes escenarios y
contextos en los que se espera que el modelo opere. Ademés, la normalizacién de resultados a través
de multiples iteraciones y escenarios de prueba permite identificar patrones de error y areas de
mejora, facilitando ajustes mas precisos y efectivos en el modelo.

Las técnicas avanzadas de regularizacién son fundamentales para mejorar la robustez y
generalizacion de los modelos de lenguaje generativo. Estas técnicas ayudan a prevenir el sobreajuste
y a mantener el equilibrio entre la precision y la capacidad de generalizacién del modelo. Ademas, la
implementaciéon de enfoques de aprendizaje activo, donde el modelo se entrena iterativamente con
nuevos datos seleccionados estratégicamente, puede mejorar la capacidad del modelo para adaptarse
a nuevos contextos y datos.

Finalmente, la optimizacién del uso de recursos computacionales sigue siendo un &area crucial
para el avance de la IA generativa. A medida que los modelos se vuelven mas grandes y complejos,
encontrar formas de entrenarlos y operarlos de manera maés eficiente es esencial. El desarrollo de
algoritmos mas eficientes, la implementacién de técnicas de compresion de modelos, y el uso de
hardware especializado, como las GPU y TPU, pueden contribuir significativamente a reducir los
costos y tiempos de computo. Ademas, la investigacién en enfoques distribuidos y paralelos para el
entrenamiento de modelos puede abrir nuevas oportunidades para manejar modelos de gran escala
de manera més efectiva.

En resumen, el futuro de la TA generativa se perfila lleno de oportunidades y desafios. El
fine-tuning del modelo, el procesamiento exhaustivo de datos previos o la validaciéon con un mayor
nimero de preguntas y respuestas son solo algunas de las estrategias que pueden conducir a mejoras
significativas en el rendimiento y aplicabilidad de estos modelos. La continua investigacion en
nuevas arquitecturas de modelos, técnicas avanzadas de regularizaciéon, y la optimizacién del uso de
recursos computacionales seran cruciales para avanzar en este campo. A medida que las tecnologias y
metodologias evolucionen, es esencial mantenerse al dia con las ultimas innovaciones para aprovechar

al méaximo el potencial de la IA generativa y sus aplicaciones en el mundo real.
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Apéndice A

Lista de Acréonimos

APIT Application Programming Interface

ARC Analogical Reasoning Corpus

CIC Consulting Informatico de Cantabria SL.

CNN Convolutional Neural Network

GPT Generative Pre-trained Transformer

GPU Graphics Processing Unit

TIA Inteligencia Artificial

LFM Large Foundational Model

LLM Large Language Model

MB Megabytes

ML Machine Learning

MMLU Massive Multitask Language Understanding
MoE Mixture of Experts

MTEB Massive Text Embedding Benchmark Leaderboard
NLP Natural Language Processing

PaaS Platform as a Service

PoC Proof of Concept

RAG Retrieval-Augmented Generation

RNN Recurrent Neural Network

TFG Trabajo de Fin de Grado
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