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Resumen

Actualmente, uno de los principales problemas de las empresas, organizaciones o gobiernos que
gestionan datos es la calidad de los mismos. Estos suelen contener una gran cantidad de errores
con multitud de variaciones. En consecuencia, resulta dificil corregirlos para realizar analisis o pre-
dicciones. Por otro lado, en los dltimos anos se han desarrollado grandes modelos del lenguaje con
potencial para resolver este tipo de tareas de calidad de los datos. Este proyecto explora la viabilidad
de la utilizacién de grandes modelos del lenguaje para la correccién y la estandarizacién de datos.
Primero, se ha investigado el estado del arte de los modelos y de la calidad de los datos. Seguidamen-
te, se ha disefiado una metodologia para realizar experimentos con grandes modelos del lenguaje y
tareas de calidad. En particular, se han llevado a cabo tres experimentos. El primero sobre correccién
de valores, el segundo sobre estandarizacién de atributos, y el tercero sobre imputacién de valores
ausentes. Después de evaluar los experimentos, se ha observado que la aplicacion de LLMs en tareas
de calidad del dato puede obtener buenos resultados en determinados escenarios muy concretos.
Por ejemplo, cuando la cantidad de datos a corregir es pequeia y la tarea es sencilla. Sin embargo,
para grandes cantidades de datos o tareas complejas, han surgido dificultades relacionadas con los

tiempos de ejecucion, los costes econémicos y la fiablidad de las respuestas.

Palabras clave: LLMs, Calidad del dato, Ingenieria de prompts, Correccién y estandarizacién de

datos
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Capitulo 1
Introduccion

Este primer capitulo introduce el proyecto incluyendo el contexto de la investigacién, la motivacion
que impulsa este trabajo, los objetivos que se quieren lograr, el alcance que se pretende abarcar y la

estructura de la memoria que se ha desarrollado.

1.1. Contexto

Actualmente, las grandes empresas, organizaciones gubernamentales y administraciones publicas
tienen multitud de sistemas de informacién para dar servicio a sus clientes y a los ciudadanos. Sin
embargo, en muchas ocasiones, los datos que se generan y se gestionan carecen de calidad. Existen
diferentes razones de la mala calidad del dato, por ejemplo, que los sistemas sean distintos, que haya
diferentes modelados de datos o que se realice un mal procesamiento de los mismos.

Para dar determinados servicios o tomar decisiones de negocio objetivas se requiere hacer uso de
estos datos. Asi pues, al utilizarlos, se encuentra que no estan estandarizados y que contienen un
gran nimero de problemas e inconsistencias. Este hecho imposibilita su uso y el cruzamiento entre
diferentes sistemas de informacién para realizar anélisis o predicciones.

Con el objetivo de estandarizar la informacion, las organizaciones definen diferentes tipos de
datos. Primero, los datos transaccionales son aquellos que residen en los sistemas de informacién y
suelen tener problemas de calidad. Por lo tanto, es necesario corregirlos siguiendo unos determinados
estandares. Por otra parte, se definen los datos maestros y de referencia, que sirven de modelo
estandar para garantizar una buena integracion entre sistemas.

Asi pues, la tarea acaba siendo la correccidn y estandarizacién de datos transaccionales que residen
en los sistemas de informacién, basdndose en los datos maestros y de referencia. Sin embargo, es
muy dificil encontrar algoritmos generalistas que sean capaces de automatizar la correccién de todos
los posibles problemas y alteraciones que sufren los datos. La gran variabilidad de errores de los datos
transaccionales provoca que esta tarea sea muy compleja.

Por otro lado, en los dltimos afios se han desarrollado modelos del lenguaje, llamados grandes
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modelos del lenguaje o Large Language Models (LLM), que permiten entender y generar lenguaje
natural de manera general. Estas capacidades presentan el potencial de ser aplicadas en el ambito
de la calidad de los datos, concretamente en la correccién y estandarizacion de datos transaccionales
erréneos o de mala calidad.

En vista de este potencial, este trabajo pretende explorar la viabilidad de aplicar este tipo de

algoritmos de redes neuronales profundas para tareas de mejora de la calidad del dato.

1.2. Motivacion

La motivacion de esta investigacién radica en la necesidad de mejorar la calidad de los datos de
grandes empresas, organizaciones y gobiernos. En particular, se busca incrementar la calidad de los
datos transaccionales que residen en sistemas de informacion. De esta manera, se podran utilizar
para tomar decisiones, dar mejores servicios o realizar analisis mas exhaustivos.

Ademas, se espera que los LLM presenten capacidades lo suficientemente generalistas de pro-
cesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing (NLP)) para hacer frente a la gran
variedad de posibles errores que contienen los datos. Por ejemplo, errores de tipografia, de puntuacién,
de simbolos o de abreviaciones que se generan al momento de la creacién de los datos.

En caso de confirmar su viabilidad, se podrian llegar a desarrollar aplicaciones basadas en LLM

para corregir y estandarizar datos erréneos de diferentes sistemas.

1.3. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es comprobar la viabilidad de utilizar LLMs para corregir la
mala calidad de los datos transaccionales. La intencion es comprobar si los LLMs son suficientemente
generalistas e inteligentes para corregir los datos de sistemas de informacién basdndose en datos
maestros o de referencia. De esta manera, los datos transaccionales se podran usar para futuros
cruces de informacién, analisis o implementaciones de modelos de inteligencia artificial.

Para lograrlo, se utilizaran datos maestros y de referencia reales provenientes del portal de datos
abiertos de la Generalitat de Catalunya. A partir de estos datos, se crearan datos transaccionales
ficticios que contendran una gran cantidad de errores e inconsistencias.

La idea es proporcionar datos de referencia y datos transaccionales a los modelos LLM para
verificar si éstos son capaces de corregirlos y estandarizarlos. A su vez, se evaluara la efectividad
de las instrucciones que se proporcionan a los LLMs, el tiempo que tardan en ejecutar la tarea y la
exactitud con la cual la realizan.

Asi pues, para alcanzar el objetivo general se han plantado los siguientes sub-objetivos mas

concretos:
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» Realizar un estudio del estado del arte de los LLMs, de la calidad de los datos y de las potenciales

aplicaciones que pueden tener los LLMs para tareas de calidad del dato.

= Disenar una metodologia que permita realizar experimentos de calidad del dato con LLMs,
desde la importacién de datos hasta la evaluaciéon de los resultados. Ademas debe ser suficien-

temente flexible como para utilizar diferentes modelos LLM y compararlos entre ellos.
» Realizar tres experimentos que permitan evaluar la viabilidad del uso de LLMs para:

1. Corregir valores, en formato texto, de una variable de un conjunto de datos transaccio-

nales, basandose en datos de referencia.

2. Estandarizar datos transaccionales que no tengan la estructura adecuada, es decir, que

no tengan los atributos que marcan los datos de referencia.

3. Imputar valores ausentes, en formato texto, de datos transaccionales, basandose en datos

maestros.
» Analizar los resultados y obtener conclusiones sobre el uso de los LLMs en estas tareas.

De este modo, se conseguira el objetivo de comprobar si esta tecnologia es viable para desarrollar

futuras aplicaciones para mejorar la calidad del dato y si es escalable en un entorno real.

1.4. Alcance

Teniendo en cuenta el desarrollo ain preliminar de estas tecnologias, esta investigacién no pre-
tende desarrollar una aplicacién de principio a fin que esté preparada para poner en produccién, ni
tampoco un producto acabado para lanzar al mercado. Sino que se pretende evaluar el potencial de
los modelos y determinar si seria viable una implementacién mas completa en un futuro.

El alcance de este trabajo, incluye principalmente dos partes: una investigacion tedrica y otra
parte practica. En la primera, se presentard informacién sobre el estado del arte actual sobre los
modelos, la calidad del dato y algunas investigaciones que han intentado aplicar LLMs para tareas
relacionadas. En la segunda parte, se expondra una metodologia para realizar experimentos practicos
que muestren el potencial de los modelos. Ademas, se realizan tres experimentos con diferentes
tareas de calidad del dato para comprobar si los LLMs son capaces de resolverlos. Finalmente, se
presentaran los resultados obtenidos junto con un andlisis y se expondran las conclusiones y los

potenciales trabajos futuros.

1.5. Estructura de la memoria

La estructura de la memoria de este proyecto se organiza en distintos capitulos, cada uno dedicado

a exponer las diferentes fases de la investigacion. A continuacién, se ofrece un resumen de lo que



Capitulo 1. Introduccién 4

aborda cada capitulo:

» Capitulo [I} Introduccién: Presenta una introduccién que incluye el contexto de la investi-
gacion, la motivacién que impulsa este trabajo, los objetivos que se quieren lograr, el alcance

que se pretende abarcar y la estructura de la memoria que se ha desarrollado.

» Capitulo 2| Estado del arte: Expone el resultado de la investigacién sobre el estado actual

de los LLMs, la calidad del dato y algunos estudios que los relacionan.

» Capitulo [3] Metodologia: Muestra el entorno de desarrollo utilizado, junto a las fuentes de

datos, librerias, APIs y costes del proyecto.

» Capitulo [4 Experimentos: Propone tres experimentos para validar la viabilidad del uso de

LLMs en diferentes tareas de calidad del dato.

» Capitulo bl Modelos LLM: Describe los modelos LLM utilizados para realizar el estudio

junto a sus caracteristicas mas importantes.

» Capitulo [0} Evaluacion: Presenta las métricas de evaluacién que se han utilizado para evaluar

el desempeiio de los LLMs en los experimentos planteados.

» Capitulo [7] Resultados: Revela los resultados obtenidos de los experimentos. Ademas, in-
terpreta los resultados obtenidos analizando y comentando las implicaciones practicas y las

limitaciones de la tecnologia.

» Capitulo [8l Conclusiones y trabajos futuros: Resume los principales hallazgos de esta

investigacion y ofrece direcciones para futuros trabajos en la misma linea.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se presenta el estado del arte de las areas de interés de esta investigacion.
La seccion presenta los grandes modelos del lenguaje, la seccién introduce la ingenieria de
prompts, la seccién describe los temas relacionados con la calidad del dato, y la seccién

profundiza en la aplicacién de los grandes modelos del lenguaje en tareas de calidad del dato.

2.1. Large language models (LLMs)

El lenguaje natural es un sistema de comunicacién estructurado propio de una comunidad humana
que cuenta generalmente con escritura. Su funciéon es compartir informacién y expresar pensamien-
tos, emociones y opiniones. Gracias a su complejidad y riqueza, los humanos han sido capaces de
desarrollar elevados niveles de inteligencia.

Desde la llegada de la computacién y las maquinas, se ha intentado que los ordenadores entiendan
nuestro lenguaje para llevar a cabo determinadas tareas. Sin embargo, desarrollar un sistema o
algoritmo que comprenda las complejidades del lenguaje natural siempre ha sido un reto durante las
dltimas décadas.

El modelado del lenguaje natural (Language Modeling (LM)) es el campo de la lingtiistica compu-
tacional y de la inteligencia artificial (Al) que pretende desarrollar modelos que entiendan y generen
lenguaje humano. Durante las dltimas décadas, ha evolucionado enormemente, desde los modelos
del lenguaje estadisticos hasta los actuales grandes modelos neuronales (Zhao et al., 2023).

Los grandes modelos del lenguaje o Large Language Models (LLM) son algoritmos de redes
neuronales artificiales con una arquitectura que les permite modelar el lenguaje de manera general.
Tipicamente, se entrenan con masivas cantidades de texto y aprenden de los patrones y estructuras
del lenguaje (Hadi et al., 2023). Como resultado, tienen la capacidad de comprender, interpretar
y generar lenguaje natural. Ademas se ha demostrado que poseen, hasta cierto punto, habilidades
adicionales, llamadas habilidades emergentes, como la capacidad de razonamiento o comprension del
contexto (OpenAl, 2023al).
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En esta seccién se presenta la historia de los LLM y su situacién en la actualidad, incluyendo
los datos de entrenamiento utilizados, los tipos de modelos, los entrenamientos, ajustes a tareas

posteriores, su puesta en produccién e interfaces de usuario, la evaluacion y los retos que presentan.

2.1.1. Historia

La historia del modelado del lenguaje natural se puede dividir en diferentes etapas segtin los
descubrimientos realizados. A continuacion, se explican las fases de acuerdo con |Zhao et al.| (2023))
y Hadi et al.| (2023)).

Los primeros modelos del lenguaje fueron desarrollados en las décadas de 1950 y 1960. Se basaban
en reglas y dependian de pautas de lenguaje y gramatica programadas manualmente. Estos primeros
modelos tenian muy pocas capacidades y les costaba interpretar la complejidad y variabilidad del
lenguaje natural.

En los 1980s y los 1990s, se empezaron a desarrollar modelos estadisticos del lenguaje (Statistical
Language Models (SLM)), que usaban métodos probabilisticos para estimar la probabilidad de una
secuencia de palabras dado un determinado contexto. Gracias a los nuevos métodos de computacién,
pudieron procesar mayor cantidad de texto y obtener mejores resultados que los anteriores modelos
basados en reglas. Por otro lado, la rama del procesamiento del lenguaje natural (Natural Language
Processing (NLP)) fue ganando interés cientifico. Sin embargo, todavia tenian muchas limitaciones,
por ejemplo la baja dimensionalidad que podian procesar. Ademads, carecian de capacidades para
entender el contexto y la semantica de los textos.

Durante la década de los 2010s se produjo un descubrimiento importante, el desarrollo de modelos
del lenguaje neuronales (Neural Language Models (NLM)) que usaban aprendizaje profundo (Deep
Learning (DL)) para modelar patrones y estructuras de grandes cantidades de texto. Se basaban en
caracterizar la probabilidad de secuencias de palabras a través de redes neuronales. Asi, pudieron
generar textos mas naturales que sus modelos antecesores. Los modelos mas destacados fueron las
redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks (RNN)), las cuales tenfan una estructura
de bucle que permitia la persistencia de informacién secuencial. Sin embargo, presentaban un gran
problema, el desvanecimiento del gradiente, lo que les hacia olvidar la informacién inicial en secuencias
largas. Debido a este inconveniente, se desarrollaron las memorias de corto y largo plazo (Long Short-
Term Memory (LSTM)), que pretendian tener mayor control sobre el flujo de informacién a través
de puertas de entrada, olvido y salida de informacién y celdas de estado. Ademas, se desarrollaron las
unidades recurrentes de puertas (Gated Recurrent Unit (GRU)), las cuales eran una simplificacién
de las LSTM para hacerlas mas eficientes en cuanto a computacion.

Seguidamente, en 2013, se presentd y se utilizé el concepto de las representaciones distribucionales
como word2vec, que proponia el aprendizaje distribuido de representaciones de palabras utilizando
redes neuronales superficiales. Este paso demostré una mejora en la efectividad de tareas de NLP.

En 2014, |Bahdanau y Cho| (2014) publicaron los llamados mecanismos de atencién. Un concepto
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revolucionario, que dejaria de tratar los textos como elementos secuenciales y daria a cada palabra
una relacién con todas los demas. Mediante redes neuronales, a cada palabra se le asignaba un vector
llave (que definia la palabra) y un vector consulta (que presentaba las relaciones que buscaba esa
palabra). Seguidamente, se calculaba el vector de atencidén para cada palabra, que era el producto
escalar entre su vector consulta y todos los otros vectores llave del resto de palabras. Repitiendo este
proceso para cada palabra se obtenia la matriz de atencidén, que representaba en qué se focalizaba
el modelo cuando recibia una determinada palabra como entrada. Seguidamente se utilizaban los
vectores de atencién para realizar una suma ponderada de los vectores valores de las palabras. El
resultado fue un mecanismo que permitia relacionar las palabras sin importar lo alejadas que estén
en el texto y que incorporaba el contexto de las frases en los modelos. Esto supuso la solucién a
uno de los principales problemas de las RNN, LSTM y GRU, la falta de memoria. En los préximos
afos, se trabajé en incorporar mecanismos de atencién a RNN, LSTM y GRU obteniendo asi mejores
resultados en textos largos.

Otro paso importante, fue en 2015, cuando Google presenté un modelo del lenguaje neuronal de
traduccién llamado Google Neural Machine Translation (GNMT) . La novedad fue que se entrend a
gran escala con grandes cantidades de texto bilinglie y fue capaz de alcanzar el rendimiento de los
traductores convencionales de la época.

En 2017, sucedié el hito de la publicacién del modelo "Transformer", en el famoso articulo
Attention is all you need, de Vaswani et al.| (2017)). Se present6 una arquitectura que revolucionaria
los modelos del lenguaje neuronales y se demostré que solamente mediante mecanismos de atencién,
se podrian superar los modelos anteriores. Particularmente, se codificaba la posiciéon de cada palabra
en el texto mediante un vector cuyas componentes eran ondas sinusoidales de diferentes frecuencias.
Ademas, se codificaba todo el texto a la vez, lo que hizo a esta arquitectura altamente paralelizable
y permitié el entrenamiento masivo mediante GPUs.

Un afio mas tarde, en 2018, se presentaron los modelos pre-entrenados basados en transfor-
mers (Pre-trained Language Models (PLM)), una revolucién que sentaria las bases de los LLMs. Se
propusieron modelos que capturaban representaciones de palabras teniendo en cuenta su contexto.
Ademas, al utilizar la arquitectura de los transformers, los modelos pudieron ser paralelizables y
escalar con el poder de computacién de las GPUs.

También, en junio de 2018, OpenAl lanzé GPT-1 (Generative Pre-trained Transformer (GPT)), un
modelo basado en transformers con 117 millones de pardmetros. GPT-1 marcé un avance significativo
ya que pudo resolver diferentes tareas de NLP y generar texto basado en contexto. La metodologia
de entrenamiento de GPT-1 asenté unos principios que después seguirian modelos posteriores. Se
entrend en un proceso con dos fases, la primera con un proceso de pre-entrenamiento no supervisado
y la segunda con un ajuste fino supervisado.

En 2019, se publicé BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), un modelo
con 330 millones de parametros que, a diferencia de los modelos anteriores que analizaban el texto

de manera unidireccional, era capaz de analizar el contexto de las palabras en ambas direcciones
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simultaneamente. Esto le hizo comprender mejor el significado del texto. Ademas, asenté las bases
del entrenamiento actual, con una fase de pre-entrenamiento y otra de ajuste fino. A partir de este
paradigma, en febrero de 2019 también surgieron mejoras en la arquitectura, como con GPT-2 de
OpenAl, un modelo de 1.500 millones de pardmetros. Llegados a este punto, se investigd el efecto
que tenfa el escalado tanto de los tamanos de los modelos como de los conjuntos de datos, pensando
que aumentando su tamafo se incrementarian las capacidades de los modelos del lenguaje.

En junio de 2020, OpenAl publicé GPT-3, su tercera versién de modelo GPT con 175.000 millones
de parametros. Este tamafio y escalas masivas le permitieron realizar tareas de NLP con una sofistica-
cién sin precedentes. Ademas, GPT-3 desarrollé la capacidad del aprendizaje en contexto (in-context
learning), es decir, aprender de los ejemplos provistos en los textos de entrada y adaptarse a ellos
aunque no estuvieran en el conjunto de datos de entrenamiento. También demostré habilidades de
generalizacién a partir del conocimiento preexistente. Sin embargo, también presentaba limitaciones,
como la imprecision o las alucinaciones, es decir, dar informacién errénea en la generacién de texto.

A partir de este momento, la década de los 2020s esta siendo la época dorada de los LLMs.
En sélo tres afos, desde 2020 a 2023 se han publicado multitud de modelos, tanto en la industria,
como en la investigacién. La Figura muestra una linea temporal de los lanzamientos de grandes

modelos del lenguaje.
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Figura 2.1: Linea temporal de lanzamientos de LLMs desde 2020 hasta 2023. Tomado de |Zhao et
al| (2023).

Entre 2020 y 2021, con el éxito de GPT-3, no sélo el mundo de la investigacion cientifica
se centro en los LLMs, sino que empresas privadas de la industria entraron en el desarrollo de

modelos. Por ejemplo, Google presenté modelos como FLAN, GLaM y LaMDA, y surgieron pequenas
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empresas especializadas en la creacién de LLMs, por ejemplo Antrhopic. Ademas, el desarrollo se
internacionalizd, llegando a China con empresas como Huawei, Alibaba o Baidu y a Corea del Sur
con Naver.

Respecto a OpenAl, en 2021 lanzé el modelo Codex, una evolucién de GPT-3 disefado y en-
trenado especificamente para entender y generar cédigo en varios lenguajes de programacién. Por
primera vez, un modelo del lenguaje podia programar a partir de descripciones en lenguaje natural y
realizar auto-completados inteligentes de cédigo.

Por otro lado, la comunidad de cédigo abierto (open-source) no se quedé de brazos cruzados. En
2021, la empresa Hugging Face, Inc. recaud6 40 millones de délares en una ronda de Serie B para
trabajar en una plataforma de comparticion de modelos y conjuntos de datos, ademas de trabajar en
el desarrollo de LLMs de cédigo abierto con diferentes investigadores.

El afo 2022 fue revolucionario para el sector de los LLMs, llevandolos de ser un tema de investi-
gacion de nicho a demostrar sus capacidades al gran publico en aplicaciones reales. A principios de
afio, en marzo, OpenAl publicé una mejora de su modelo, llamada GPT-3.5, con una arquitectura
mejorada y optimizada (Ray, [2023)). Por otro lado, hasta ese momento, los LLMs eran capaces de
completar texto dado un texto de entrada. Sin embargo, tenian limitaciones para seguir instrucciones
y responder a solicitudes de usuarios humanos de manera efectiva y alineada con sus expectativas.
Para remediar esto, OpenAl lanzé el modelo InstructGPT, una variaciéon del modelo GPT-3 que
introdujo el uso de la técnica de aprendizaje reforzado a partir de retroalimentacién humana (Rein-
forcement learning from human feedback (RLHF)) (Ray, [2023). En la subsecci6n se explica
con mas detalle esta técnica. El resultado de InstructGPT fue una mejora en la ejecucién de tareas,
reduccién de respuestas no deseadas y personalizacion de conversaciones con humanos.

Por otro lado, Google, viendo como los LLMs de OpenAl podian ponerle en riesgo su modelo de
negocio de blsquedas en internet, lanzé PaLM, un modelo de 540.000 millones de pardmetros. Este
fue el modelo mas masivo del momento y se exploraron las capacidades de escalado y rendimiento.

Durante los siguientes meses, también Meta (antigua Facebook) empezé a experimentar y desa-
rrollar LLMs, empezaron con Galactica, OPT-IML y NLLB, pero fueron investigaciones internas que
no liberaron al gran publico.

El 30 de noviembre de 2022, OpenAl lanzé ChatGPT, un modelo que interaccionaba con el
usuario en forma de conversacion. Se basé en la arquitectura de GPT-3.5 y fue entrenado con un
gran corpus de datos de texto y ajustado para la tarea especifica de generar respuestas similares a las
humanas. ChatGPT fue una revolucion para el publico general, ya que se lanzé junto a una interfaz
de usuario muy amigable que permitia a la gente interactuar con el modelo y ver su gran potencial.
Ademas, junto a este lanzamiento, se presenté GPT-3.5 Turbo, una versiéon mas eficiente, rapida y
econdémica.

El siguiente gran afo fue 2023, en el cual se presentaron novedades de LLMs casi cada mes. A

continuacién se muestran los hitos mas importantes del ano:
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» Febrero 2023: Meta lanza LLaMA (Large Language Model Meta Al (LLaMA)) un modelo de
65.000 millones de parametros entrenado en un corpus de 20 idiomas y lo pone a disposicion
de la comunidad cientifica. Los investigadores realizaron ajustes finos del modelo creando
variaciones como el llamado Alpaca de la Universidad de Stanford. Ademas, al cabo de una

semana de su publicacién se acabé filtrando el modelo a través de internet y se hizo viral.

= Marzo 2023: Google presenta Bard, un modelo conversacional equivalente a ChatGPT pero
basado en su modelo LaMDA y lo abre de forma limitada. Por otro lado, OpenAl, lanza GPT-4,
un modelo cuya arquitectura mantienen como secreto de industria, publicando simplemente
un reporte técnico (OpenAl, 2023a). GPT-4 demuestra mejoras en la mayoria de pruebas de
evaluacioén, mayor conocimiento, adaptabilidad y la capacidad de entender el contexto de textos

mas largos.

= Mayo 2023: Google lanza el modelo PaLM 2, una versién optimizada con 340.000 millones
de parametros y a su vez actualiza Bard para que use PaLM 2 y lo pone a disposiciéon del
publico general. OpenAl también da un paso mas, lanzando ChatGPT en una aplicacién mdvil,
extendiendo asi su accesibilidad y mejorando la experiencia de usuario. Por otro lado, la empresa
Stability Al presenta el modelo StableVicuna, el primer modelo conversacional de cédigo abierto

que utilizé la técnica de RLHF.

= Julio 2023: Meta lanza LLaMA 2, un conjunto de tres modelos de 7.000, 13.000 y 70.000
millones de pardmetros. Esta publicacién se hace bastante importante ya que Meta introduce
una licencia de uso comercial que permite el acceso abierto a los modelos con ciertas clausulas
de responsabilidad y proteccién. El hecho que se publicara en este formato alerté a otras

empresas de codigo privado como OpenAl o Google.

= Septiembre 2023: La empresa francesa Mistral Al publica su modelo Mistral 7B, con 7.300
millones de pardmetros bajo una licencia Apache 2.0 y lo publica en Hugging Face, que, en el

momento, es la plataforma de referencia para LLMs de cédigo abierto.

= Noviembre 2023: La start-up de Elon Musk, xAl, publica un modelo conversacional llamado
"Grok-1". Sin embargo, no llega a estar al nivel de los mejores modelos como GPT-4. Por otro
lado, OpenAl realiza un evento donde presenta GPT-4 Turbo, un modelo con 128.000 tokens
de contexto, mejoras de rendimiento y precios menores al usuario. Ademas, presenta una API
(Application Programming Interface (API)) para el desarrollo de asistentes con capacidad de
recuperacion de la informacién y acciones para interactuar con APIs externas. No solo esto,
sino que también lanzaron "GPTs", una evolucién de la plataforma de ChatGPT que permitia la
creacién de GPTs personalizados, combinando instrucciones, conocimiento y acciones mediante

conexiones a otras APls.
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= Diciembre 2023: Google, sin querer quedarse atras, lanza Gemini, una coleccién de modelos
(Gemini Nano, Gemini Pro y Gemini Ultra) y pone a disposicién Gemini Pro. Seguin el anuncio,
Gemini Ultra era capaz de superar a GPT-4 en la mayoria de pruebas de evaluacién, sin
embargo, no fue abierto al plblico en ese momento. Ademas, Bard se actualizé para utilizar
los nuevos modelos Gemini. Finalmente, Mistral Al publica el modelo de cédigo abierto Mixtral

8x7B, que revoluciona el sector al ser un modelo con arquitectura MoE (Mixture of Experts
(MoE)).

2.1.2. Actualidad

Los ultimos afios de desarrollo en el campo de los LLMs han sido frenéticos, hasta llegar a la
actualidad. Como se ha visto en la seccién [2.1.1, OpenAl ha sido la compaiifa que ha marcado el
ritmo de innovacion y el estado del arte de los LLMs.

A principios del afo 2024, momento en el que se escribe esta investigacion, el estado del arte
de los LLMs estd marcado por modelos como GPT-4, GPT-4 Turbo, Gemini Pro o Mixtral 8x7B.
Respecto a sus arquitecturas, OpenAl y Google no las han publicado, pero se sospecha que son MoE.
Para mas detalle, consultar la subseccién 2.1.2.2]

También se incluyen los modelos conversacionales como ChatGPT (basado en GPT-4) o Bard
(basado en Gemini Pro), que presentan interfaces gréaficas sencillas y una barrera de entrada muy
pequeia para que el gran publico pueda usarlos.

Asimismo, no sélo son importantes los modelos, sino el ecosistema con el cual se ponen a
disposicion. Para los desarrolladores, se utilizan APls de inferencia y de creacién de asistentes con
sistemas de recuperacién de la informacién, conocimiento personalizado y acciones mediante APls
externas.

El 10 de enero de 2024, OpenAl publicé "GPT Store", una plataforma digital de desarrollo
sin codigo para crear, compartir y monetizar LLMs basados en ChatGPT. Este hito puede ser una
revolucién para la creacién y el uso de LLMs por parte del publico general.

Respecto a esta seccidn, a continuacién se presentan las técnicas que se utilizan a dia de hoy para
desarrollar los LLMs mas avanzados. Se describe cual es el proceso de preprocesado de datos, los
diferentes modelos y arquitecturas, cdmo se hace el entrenamiento, los ajustes para tareas posteriores,
la puesta en produccién, interfaces de usuario, evaluaciones, diferentes retos y el tema de la seguridad

e IA responsable.

2.1.2.1. Preprocesado de conjuntos de datos

El primer paso para desarrollar un LLM es preparar el conjunto de datos con el cual se entrenara
al modelo.
Los datos se suelen clasificar en corpus segin el tipo de texto y su fuente. Por ejemplo, existen

conjuntos de datos basados en libros, paginas web, cédigo de programacion, articulos cientificos,
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entre otros. En la practica, para obtener un buen rendimiento e informacién relevante, se suelen
necesitar diversos de estos corpus para pre-entrenar un LLM.
Como referencia, seglin [Zhao et al.| (2023), algunos de los conjuntos de datos utilizados por LLMs

y publicados han sido:

» GPT-3 (175.000 millones de parametros) fue entrenado con un conjunto de datos mixto de
300.000 millones de tokens, incluyendo corpus como CommonCrawl (péginas web), WebText2
(hilos de Reddit), Booksl, Books2 (libros) y Wikipedia.

= PaLM (540.000 millones de pardmetros) utilizé un conjunto de datos de 780.000 millones de
tokens, que provienen de conversaciones en las redes sociales, paginas web filtradas, libros,
Github, Wikipedia multilinglie, y noticias.

= LLaMA se entrend con datos de varias fuentes, incluyendo CommonCrawl (péginas web), C4
(paginas web), Github, Wikipedia, libros, ArXiv y StackExchange. El tamafio de los datos de
entrenamiento para LLaMA 6B y LLaMA 13B es de 1,0T de tokens, mientras que LLaMA 32B
y LLaMA 65B utilizaron 1,4T de tokens.

La Figura presenta algunos ejemplos del contenido de los conjuntos de datos que se utilizaron

para entrenar LLMs.
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Figura 2.2: Composicién de conjuntos de datos de algunos LLMs. Adaptado de [Zhao et al.| (2023)).

Una de las mayores limitaciones de GPT-3, que se entrend solamente con texto plano, fue la falta
de habilidades de razonamiento, creacién de cédigo y resolucién de problemas matematicos. Esto
fue debido a la falta de un conjunto de datos que tuviera este tipo de ejemplos. Posteriormente, con
GPT-4 se ha mejorado en este aspecto. Por otro lado, para los modelos tipo ChatGPT y Bard, se
requieren colecciones de datos de conversaciones generadas por humanos.

Respecto al tamano del conjunto de datos, se ha demostrado que el efecto de escalarlo mejora las
capacidades hasta cierto punto en arquitecturas basadas en transformers. GPT-3 y PaLM exploraron

los limites del tamaiio utilizando conjuntos de 300.000 y 780.000 millones de tokens respectivamente.
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Sin embargo, los recursos computacionales necesarios para entrenar y utilizar estos modelos tan

masivos pueden ser excesivos (Zhao et al., 2023)).

Una vez se seleccionan los diferentes corpus, se procede al preprocesado de los datos. La Figura

muestra el proceso general y a continuacién se detalla cada paso (Hadi et al., [2023).
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Figura 2.3: Preprocesado del conjunto de datos para el pre-entrenamiento de LLMs. Tomado de Hadi

(2023).

El primer paso consiste en realizar un filtrado de calidad, donde se eliminan los datos de bajo
valor. Principalmente, existen dos técnicas, una basada en clasificadores y otra basada en heuristica.
En la primera, se entrena un clasificador que es capaz de distinguir datos de calidad. Sin embargo, se
ha demostrado que estos clasificadores pueden llegar a eliminar datos de valor como conversaciones
informales. Por otro lado, la técnica heuristica se basa en el uso de determinados filtros, como de
lenguaje, de métricas (perplejidad), estadisticas (ratio simbolos-textos, puntuaciones, etc.) o filtrado
a base de palabras clave.

El segundo paso es la de-duplicacién de informacion, que se puede realizar a nivel de oracién,
de documento o de conjunto de datos. Se deben eliminar aquellos textos que contengan palabras y
frases repetidas. Ademas, se estudia el solapamiento entre documentos, comparando sus contenidos
y eliminandolos si fuera necesario.

A continuacién se realiza la reduccién de privacidad, donde se elimina la informacién personal
identificable (Personal Identifiable Information (Pll)). Para ello se utilizan modelos o técnicas basadas
en reglas, como la deteccion de palabras clave, para identificar y eliminar Pll, incluyendo nombres,
direcciones, nimeros de teléfono, entre otros.

El dltimo paso antes de tener el conjunto de datos preparado para su uso es la tokenizaciéon. La
tokenizacién consiste en segmentar el texto en tokens individuales que luego se usan como entradas

en los LLMs. Existen tres principales métodos de tokenizacion:
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= Tokenizacién de Codificacién de Pares de Bytes (BPE): Originalmente era un algoritmo de
compresion de datos de 1994, adaptado para NLP. Comienza con simbolos basicos y combina

pares frecuentes de tokens consecutivos. Se utiliza en modelos como GPT-3, BART y LLaMA.

= Tokenizacién WordPiece: Desarrollado por Google, es similar al BPE, pero utiliza un modelo

de lenguaje para puntuar y seleccionar pares para fusionar. Este método se empleé en BERT.

= Tokenizacién Unigram: Empieza con un conjunto grande de subcadenas posibles y elimina
tokens iterativamente. Se basa en un modelo de lenguaje unigram y se utiliza en modelos
como T5 y mBART.

Normalmente, se utilizan tokenizadores ya existentes, sin embargo, si la tarea o los datos son

muy especializados, podria llegar a ser beneficioso disefiar una tokenizacién personalizada.

2.1.2.2. Arquitecturas de los modelos

En esta seccién se presentan las arquitecturas mas comunes que se utilizan para desarrollar LLMs.
Noétese que las arquitecturas mas recientes, como el caso de GPT-4, no han sido publicadas y podrian
contener cambios o evoluciones significativas.

Los LLMs se basan en los mecanismos de atencién presentados en 2014 por Bahdanau y Cho
(2014) y la arquitectura del transformer publicada en 2017 por |Vaswani et al.| (2017). Gracias a
su capacidad de paralelizacion han permitido desarrollar modelos de cientos de miles de millones de
parametros.

Seglin |Zhao et al. (2023), en general, las arquitecturas mas comunes se pueden clasificar en tres

tipos: encoder-decoder, causal decoder y prefix decoder.

» Encoder-decoder es la arquitectura por defecto del transformer. Contiene dos partes principales:
el codificador y el decodificador. El codificador utiliza capas de auto-atencién para procesar
la secuencia de entrada y crea los vectores de la misma. Por otro lado, el decodificador las
utiliza para generar la secuencia objetivo de manera auto-regresiva, generando cada parte de
la secuencia una tras otra. Actualmente, muy pocos LLMs utilizan esta arquitectura ya que ha

sido superada por otras.

= Causal decoder utiliza atencién unidireccional para asegurar que cada token de entrada sélo
pueda relacionarse con tokens anteriores y consigo mismo, evitando asi el acceso a informacién
futura. Esto es crucial para la generacién de lenguaje coherente y secuencial. Por otro lado,
los tokens de entrada y salida se manejan de la misma manera, lo que contribuye a que el
proceso de la informacién sea uniforme. Esta arquitectura es ampliamente utilizada en LLMs
como GPT-3, LLaMA 2, PaLM y BLOOM, entre otros.
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» Prefix decoder permite la atencién bidireccional sobre los tokens de prefijo y unidireccional
sobre los generados. Funciona de forma similar a la arquitectura de codificador-decodificador,
codificando bidireccionalmente la secuencia de prefijo y prediciendo autoregresivamente los
tokens de salida, uno a uno. Comparte parametros durante la codificacién y decodificacion, lo
que optimiza el proceso. Esta arquitectura sugiere evolucionar desde decodificadores causales
para una convergencia mas rapida. Ejemplos incluyen U-PalLM, derivado de PaLM, y otros

modelos de lenguaje grandes como GLM-130B.

A continuacioén, la Tabla muestra diferentes LLMs con su categoria de arquitectura y otros
pardmetros como su tamafio, el tipo de normalizacién, el tipo de codificacién posicional (Positional
Encoding (PE)), #L el nimero de capas, #H el nimero de cabezas de atencidn, dmogel €l tamafio

de los estados ocultos, y MCL la longitud maxima de contexto durante el entrenamiento.

Model Category Size  Normalization PE  Activation Bias #L #H d,,0qe0 MCL
GPT3 Causal decoder 175B Pre LayerNorm Learned  GelLU v 96 96 12288 2048
PanGU-a«  Causal decoder 207B Pre LayerNorm Learned  GelU v’ 64 128 16384 1024
OPT Causal decoder 175B Pre LayerNorm Learned  RelLU v 96 96 12288 2048
PaLM Causal decoder 540B Pre LayerNorm RoPE  SwiGLU  x 118 48 18432 2048

v’ 70 112 14336 2048

BLOOM Causal decoder 176B Pre LayerNorm  ALiBi GelLU
MT-NLG  Causal decoder 530B - - - - 105 128 20480 2048
Gopher Causal decoder 280B Pre RMSNorm Relative - - 80 128 16384 2048

Chinchilla  Causal decoder 70B Pre RMSNorm Relative - - 80 64 8192 -

Galactica  Causal decoder 120B Pre LayerNorm Learned  GelLU X 96 80 10240 2048
LaMDA Causal decoder 137B - Relative GeGLU - 64 96 8192 -

Jurassic-1  Causal decoder 178B Pre LayerNorm Learned  GelU v 76 96 13824 2048
LLaMA Causal decoder 65B Pre RMSNorm RoPE SwiGLU x 80 64 8192 2048
LLaMA 2  Causal decoder 70B Pre RMSNorm RoPE SwiGLU x 80 64 8192 4096
Falcon Causal decoder 40B Pre LayerNorm RoPE GelLU x 60 96 8192 2048
GLM-130B Prefix decoder 130B Post DeepNorm RoPE  GeGLU v 70 96 12288 2048
T5 Encoder-decoder 11B  Pre RMSNorm Relative  RelLU X 24 128 1024 512

Tabla 2.1: Arquitecturas de varios LLMs que han sido publicados. Se muestra la categoria de arqui-
tectura, su tamafio, el tipo de normalizacién, el tipo de codificacién posicional (Positional Encoding
(PE)), #L denota el nimero de capas, #H denota el nimero de cabezas de atencion, dmodel denota
el tamafio de los estados ocultos, y MCL denota la longitud maxima de contexto durante el entre-
namiento. Tomado de [Zhao et al.| (2023).

Un inconveniente de las arquitecturas anteriores es que cada vez que el modelo genera un texto
de salida, éste debe de usar todos sus parametros. Por lo que si se utilizan modelos masivos, el
poder de computacién necesario y su precio pueden acabar siendo un problema. Aqui es donde la
arquitectura de Mezcla de Expertos (Mixture of Experts (MoE)) presenta una solucién. En este caso,
solamente un subconjunto de pesos de la red neuronal se activan para dar el resultado, necesitando
menos computacion y aumentando la eficiencia y eficacia del modelo. Ademas, se ha demostrado que

se puede observar una mejora sustancial en el rendimiento aumentando el nimero de expertos (Zhao
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et al., [2023)). Un ejemplo de esta arquitectura lo muestra el modelo Mixtral 8x7B, y potencialmente
GPT-4 y GPT-4 Turbo.

2.1.2.3. Pre-entrenamiento

El entrenamiento de LLMs generalmente consiste en dos fases: un pre-entrenamiento y un ajuste
a tareas concretas. En esta seccién se explica el pre-entrenamiento de los modelos y en la seccién
2.1.2.4| se presenta el ajuste a tareas posteriores.

El pre-entrenamiento es el proceso inicial donde el modelo aprende patrones del lenguaje y es-
tructuras contextuales al realizar un entrenamiento con grandes cantidades de texto. El objetivo
es optimizar los pardmetros del modelo para maximizar la verosimilitud (likelihood) al generar la
siguiente palabra dado un texto con un determinado contexto. Esta optimizacién normalmente se
realiza con el gradiente del descenso estocastico (Stochastic Gradient Descent (SGD)) o alguna
de sus variantes como Adam (Adaptive Moment Estimation (ADAM)). Ademas se combina con la
técnica de backpropagation, que calcula los gradientes para actualizar los parametros del modelo en
cada iteracién de entrenamiento (Hadi et al., [2023).

La mayoria de LLMs se pre-entrenan con un proceso llamado pre-entrenamiento generativo auto-
supervisado. Dado un conjunto de datos de texto, el modelo predice los tokens que deberian generarse
y lo compara con el texto original. De esta manera no se necesita etiquetado de datos y el entrena-
miento puede escalar masivamente.

Por otro lado, existen dos estilos de pre-entrenamiento generativo:

= Autorregresivo: El objetivo es predecir la siguiente palabra dado un texto de entrada. Esta
técnica da lugar a los famosos Generative Pre-trained Transformers (GPT) y han sido la base
del entrenamiento de los modelos de OpenAl (GPT-1, GPT-2, GPT-3).

= Enmascarado: El objetivo es predecir una determinada palabra enmascarada en mitad de una

frase. Esta técnica fue la que se utilizé para modelos como BERT de Google.

Tipo de pre-entrenamiento Entrada Prediccién
Autorregresivo Iré a ver una pelicula Iré a ver una pelicula al cine.
Enmascarado Iré a ver una al cine. Iré a ver una pelicula al cine.

Tabla 2.2: Ejemplos de pre-entrenamiento autorregresivo y enmascarado.

El pre-entrenamiento generativo de LLMs suele requerir cientos o incluso miles de GPUs o TPUs
(Tensor Processing Unit (TPU)). Por ejemplo, el modelo LLaMA original reporté haber utilizado
2048 GPUs del tipo NVIDIA A100-80G. Normalmente, se utilizan los FLOPS (FLoating point number
Operations Per Second (FLOPS)) para estimar los recursos computacionales necesarios(Zhao et al.,
2023). Por otro lado, |C. Lif (2020)) estimé que el coste de entrenamiento de GPT-3 podria ser de
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unos 4,6 millones de ddlares, utilizando una infraestructura de GPUs Tesla V100 paralelizadas con

un gran ancho de banda proporcionadas por Microsoft.

2.1.2.4. Ajuste a tareas posteriores

En esta seccién se presentan las técnicas de ajuste para realizar tareas posteriores mas concretas.
Estos ajustes son adaptaciones de LLMs pre-entrenados para tareas especificas que no estaban
directamente previstas durante el pre-entrenamiento inicial. A continuacién se explican el ajuste
fino (Fine-tuning), el aprendizaje reforzado a partir de retroalimentacion humana (Reinforcement
learning from human feedback (RLHF)), el ajuste de instrucciones (Instruction tuning) y la generacién

aumentada por recuperacion (Retrieval-Augmented Generation (RAG)).
Ajuste fino (Fine-tuning)

El ajuste fino o fine-tuning es el proceso de adaptacion de un LLM pre-entrenado a una nue-
va tarea o un nuevo conjunto de datos, realizando un entrenamiento posterior. El ajuste fino implica
el cambio de ciertos parametros del modelo pre-entrenado para optimizarlo a la nueva tarea o a la
inclusién de nueva informaciéon. A diferencia del pre-entrenamiento, que usa una gran cantidad de
datos y tarda mucho tiempo, el fine-tuning suele ser mas rapido y utiliza menos datos (Yenduri et
al.| [2023). La técnica que se utiliza es la de ajuste fino supervisado (Supervised Fine-Tuning (SFT)),
que hace uso de un conjunto de datos etiquetados para incluir informacién de la nueva tarea (Wu et
al, 2023).

Aprendizaje reforzado a partir de retroalimentaciéon humana (Reinforcement learning from
human feedback (RLHF))

El algoritmo de aprendizaje reforzado a partir de retroalimentacién humana (RLHF) fue intro-
ducido en enero de 2022 con el lanzamiento del modelo InstructGPT de OpenAl (Lowe y Leike,
2022). Anteriormente ya existian algoritmos de aprendizaje reforzado, pero lo que hizo OpenAl fue
adaptarlo al ajuste de un LLM, en este caso GPT-3, para preparar al modelo para realizar la tarea
de tener conversaciones naturales.

El RLHF consiste en utilizar las preferencias humanas como una sefial de recompensa para ajustar
al modelo. Primero, se recopila un conjunto de datos de demostraciones escritas por humanos y se
realiza un aprendizaje supervisado de base. Luego, se recopila un conjunto de datos que contiene,
para cada consulta al modelo, dos respuestas y, ademas, la etiqueta de cudl prefiere el humano.
Seguidamente, se entrena un modelo de recompensa para predecir qué salida preferirian los etique-
tadores humanos. Finalmente, se utiliza este modelo como funcién de recompensa y se ajusta el

modelo para maximizarla mediante el algoritmo PPO (Lowe y Leike, 2022).
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Figura 2.4: Proceso de aprendizaje reforzado a partir de retroalimentacién humana (RLHF). Tomado
de Lowe y Leike (2022).

Ajuste de instrucciones (Instruction tuning)

El ajuste de instrucciones (Instruction tuning) se basa en optimizar y ajustar los LLMs no sélo
con datos, sino con instrucciones y directrices especificas. Asi pues, el modelo es entrenado adicio-
nalmente con un conjunto de instrucciones. Estas instrucciones son formulaciones claras y directas
de lo que se espera que el modelo haga en diversas situaciones. Normalmente, las instrucciones son
pares de preguntas y respuestas o comandos y acciones esperadas. Después, éstas se utilizan para

afinar el modelo de manera supervisada (Zhao et al., [2023).
Generacion aumentada por recuperacion (Retrieval-Augmented Generation (RAG))

La generacion aumentada por recuperacién (Retrieval-Augmented Generation (RAG)) combina
la recuperacién de la informacién con la generacién del lenguaje mediante LLMs. Con esta técnica,
se busca informacién relevante para la consulta del usuario en una base de datos, que puede ser una
base de datos vectorial con los embeddings de textos externos. La idea es identificar segmentos que
sean potencialmente utiles para responder a la pregunta o realizar la tarea pedida. Una vez recupe-
rada la informacién relevante, el sistema utiliza un LLM para generar una respuesta cohesionada y

con el contexto correcto. El LLM tomara la informacién recuperada como entrada, y generarad una
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respuesta natural (Gao et al., 2024).

Indexing

" Cam) . o=

How do you evaluate the fact Documents
that OpenAl's CEQ, Sam Altman,
went through a sudden dismissal
by the board in just three days,
and then was rehired by the
company, resembling a real-life
version of "Game of Thrones" in
terms of power dynamics?

Chunks|Vectors

embeddings

Retrieval

O
c
=
©
c
~+

...l am unable to provide comments on

future events. Currently, | do not have

any information regarding the dismissal 3%5: LLM Generatio

and rehiring of OpenAl's CEO .. e . T T e .
|
! Question :

Chunk 1: "Sam Altman Returns to
OpenAl as CEOQ, Silicon Valley Drama
Resembles the "Zhen Huan' Comedy'

How do you evaluate the fact that the
OpenAls CEQ, ... ... dynamics?

...This suggests significant internal
disagreements within OpenAl regarding
the company's future direction and

based on the following information :

|

1

|
Please answer the above questions

|

[ Chunk 2: "The Drama C

|

i

|

|

: iei c - Chunk 1: . - , ,
strategic decisions. All of these twists Chunk 2 - Aw?\ HIU Return as
and turns reflect power struggles and Chunk 3 Board to Undergo Re

corporate governance issues within
OpenAl..

Chunk 3: "The Personnel Turmoil at
OpenAl Comes to an End: Who Won
and Who Lost?"

Combine Context
and Prompts

Figura 2.5: Proceso de generacién aumentada por recuperaciéon (RAG). Tomado de|Gao et al.| (2024).

2.1.2.5. Interfaces de usuario

Para interactuar con un LLM como usuario, existen diferentes interfaces de usuario. Entre las
mas destacadas, se encuentra la interfaz de prompts de texto, que permite a los usuarios introducir
comandos o preguntas en formato textual. Esta interfaz es esencial para facilitar un didlogo, donde
la interaccién se desarrolla a través de una secuencia de mensajes escritos.

Por otro lado, las interfaces de audio estdn ganando popularidad, especialmente en aplicaciones
donde la interaccién por voz es mas natural. Estas interfaces suelen incluir un sistema de transcripcién
audio-texto, que convierte el habla del usuario en texto, permitiendo al LLM procesar la solicitud y
responder. Esta respuesta puede ser devuelta en formato de texto o, mediante el uso de tecnologia
de sintesis de voz, convertida nuevamente en audio.

Respecto al desarrollo de aplicaciones, se utilizan las APls para conectar los LLMs y las aplicacio-
nes finales. La aplicacién envia datos (como texto o comandos de voz transcritos) a un servidor que
aloja el LLM. Este servidor procesa la entrada, ejecuta el modelo para generar una respuesta y luego
la envia de vuelta. Este proceso se realiza generalmente en tiempo real, permitiendo interacciones
fluidas y dindamicas. Sin embargo, tiene un coste asociado que el desarrollador paga al que aloja el

LLM y proporciona la API.
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2.1.2.6. Evaluacion de LLMs y habilidades emergentes

Una vez que disponemos de LLMs entrenados y ajustados a tareas posteriores, se realizan diferen-
tes tipos de pruebas de evaluacién para conocer las capacidades de los mismos y poder compararlos
con otros LLMs. Ademas, con estas evaluaciones también se puede medir las habilidades emergentes

de los modelos.

Exam results (ordered by GPT-3.5 performance) t-a

gpt-4 (no vi'%lon)
gpt3.5 M

Estimated percentile lower bound (among test takers)
100% —

80% —

60% —

40% —

20% —

Figura 2.6: Exdmenes humanos utilizados para evaluar LLMs. Tomado de |OpenAl| (2023a)).

La evaluacién de LLMs no es una tarea sencilla como podria ser la de un modelo de aprendizaje
automatico estandar. En este caso se debe valorar capacidades como la compresién, la generacién de
texto coherente, el conocimiento, la capacidad de adaptacion, los sesgos, la capacidad multilinglie
o la capacidad de extrapolacion de tareas. Para ello, actualmente se utilizan dos tipos de pruebas:
(1) Exdmenes que realizan humanos (por ejemplo, el GRE) y (2) Comparaciones (benchmarks) de

diferentes capacidades (generales, de razonamiento, matematicas o de cédigo). La Figura muestra

los exdmenes humanos mas habituales y los resultados de los LLMs de OpenAl (OpenAl, 2023al).

Por otro lado, las Figuras[2.7]y[2.8] presentan pruebas especialmente disefiadas para la evaluacién
de LLMs. En la primera, se muestra la tabla de comparacién de GPT-4 con los modelos que habia

disponibles en el momento de su lanzamiento. En la segunda, se muestra una comparacién de
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diciembre de 2023, momento en el que se lanzan los modelos Gemini de Google. Esta muestra que

Gemini Ultra supera a GPT-4 en la mayoria de pruebas, sin embargo, Google todavia no ha abierto

al publico este modelo.

GPT-4 GPT-3.5 LM SOTA SOTA
Evaluated Evaluated Best external LM Best external model (incl.
few-shot few-shot evaluated few-shot benchmark-specific tuning)
MMLU [49] 86.4 % 70.0% 70.7% 75.2%
Multiple-choice questions in 57 5-shot 5-shot 5-shot 5-shot Flan-PaLM [51]
subjects (professional & academic) U-PalLM [50]
HellaSwag [52] 95.3% 85.5% 84.2% 85.6
Commonsense reasoning around 10-shot 10-shot LLaMA (validation ALUM [53]
everyday events set) [28]
Al2 Reasoning 96.3 % 85.2% 85.2% 86.5%
Challenge (ARC) [54]
Grade-school multiple choice 25-shot 25-shot 8-shot PaLM [55] ST-MOE [18]
science questions. Challenge-set.
WinoGrande [56] 87.5% 81.6% 85.1% 85.1%
Commonsense reasoning around 5-shot 5-shot 5-shot PaLM [3] 5-shot PaLM [3]
pronoun resolution
HumanEval [43] 67.0% 48.1% 26.2% 65.8%
Python coding tasks 0-shot 0-shot 0-shot PalLM [3] CodeT + GPT-3.5 [57]
DROP [58] (F1 score) 80.9 64.1 70.8 88.4
Reading comprehension & 3-shot 3-shot 1-shot PalLM 3] QDGAT [59]
arithmetic.
GSM-8K [60] 92.0%* 57.1% 58.8% 87.3%
Grade-school mathematics 5-shot 5-shot 8-shot Minerva [61] Chinchilla +
questions chain-of-thought SFT+ORM-RL, ORM

reranking [62]

Figura 2.7: Principales pruebas (benchmarks) para evaluar LLMs. Tomado de |OpenAl (2023a)).

Segln |Pichai y Hassabis| (2023) y OpenAl (2023a]), encontramos evaluaciones de conocimiento

general como MMLU, que contiene preguntas de multiple respuesta sobre 57 temas diferentes, inclu-

yendo ciencias, humanidades y otros. También tenemos pruebas de razonamiento (como HellaSwag,
Big-Bench Hard o DROP), pruebas de matematicas (como GSM8K o MATH) y evaluaciones de

c6digo (como HymanEval o Natural2Code).
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TEXT
Gemini Ultra GPT-4
Capability Benchmark Description API numbers calculated
Higher is better where reported numbers
were missing
General MMLU Representation of questions in 57 920.0% 86.4%
subjects (incl. STEM, humanities,
and others) CoT@32* 5-shot**
(reported)
Reasoning Big-Bench Hard  Diverse set of challenging tasks 83.6% 83.1%
requiring multi-step reasoning
3-shot 3-shot
(API)
DROP Reading comprehension 82.4 80.9
(F1Score) .
Variable shots 3-shot
(reported)
He”aswag Commonsense reasoning 87.8% 95.3%
for everyday tasks : :
10-shot* 10-shot*
(reported)
Math GSM8K Basic arithmetic manipulations 94.4% 92.0%
(incl. Grade School math problems) - .
maj1@32 5-shot CoT
(reported)
MATH Challenging math problems 53.2% 52.9%
(incl. algebra, geometry,
pre-calculus, and others) 4-shot 4-shot
(API)
Code HumanEval Python code generation 74.4% 67.0%
0-shot (IT)* 0-shot*
(reported)
Natural2Code Python code generation. New held 74.9% 73.9%
out dataset HumanEval-like, not
leaked on the web O-shot O-shot
(API)

* See the technical report for details on performance with other methodologies
** GPT-4 scores 87.29% with CoT@32 - see the technical report for full comparison

Figura 2.8: Comparacién de Gemini Ultra y GPT-4 en las principales pruebas (benchmarks) de

evaluacion de LLMs. Tomado de |Pichai y Hassabis| (2023).
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2.1.2.7. Retos y consideraciones

El desarrollo de LLMs ha sido controvertido por diferentes aspectos, incluyendo la privacidad, las
alucinaciones, los sesgos, su escasa explicabilidad, sus implicaciones sociales y éticas y su seguridad.

En esta seccion se explican cada uno de estos elementos.
Privacidad

Como se ha visto en la seccién [2.1.2.1} los LLMs requieren de masivas cantidades de datos textua-
les para ser entrenados. Estos conjuntos de datos, en muchos casos se extraen de internet y pueden
incluir informacién personal o sensible. Por esta razén, algunos LLMs pueden plantear preocupacio-
nes sobre la privacidad. Los modelos pueden aprender datos personales y posteriormente dar detalles
privados. Entre las soluciones utilizadas para este problema, se incluyen la anonimizacién de datos
durante el pre-procesado de conjuntos de entrenamiento. Por otro lado, también se han utilizado
materiales, por ejemplo libros, publicaciones o noticias, con derechos de autor sin remunerar a los
autores originales. Este aspecto también ha creado polémica, con varias demandas a companias que
desarrollan LLMs. A dia de hoy, todavia no existe ninguna regulacion al respecto, pero probablemente

en los préximos afos se crearan.
Alucinaciones

La naturaleza de las arquitecturas de los LLMs y el uso de transformers hace que los LLMs a
veces generen informacién que puede parecer correcta pero realmente no lo es. A estos fendmenos se
los denomina alucinaciones. Las alucinaciones pueden ser problematicas si los requisitos de veracidad
y precision son elevados, como en el sector médico. Se esta trabajando para mitigar este aspecto,

por ejemplo, anotando las fuentes de informacién de donde proviene la informacién.
Sesgos

El entrenamiento de los LLMs y el conocimiento que éstos acaban teniendo se basa en los conjuntos
de datos de entrenamiento. Normalmente, estos datos pueden incluir sesgos y prejuicios que reflejan
la misma sociedad. Podemos encontrar sesgos de género, de raza, de nacionalidad, de edad, entre
otros. Los LLMs entrenados en estos datos pueden perpetuar estos sesgo incluso amplificarlos en sus
resultados. Por lo tanto, es crucial que se aborden estos prejuicios con estrategias de mitigacién (Liu
et al., 2024).
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Explicabilidad

Segin Liu et al| (2024), entender cémo un LLM llega a un determinado resultado es un de-
safio complejo, haciendo dificil evaluar su fiabilidad y la manera en que realiza sus razonamientos.
La falta de transparencia puede ser un factor critico en determinados contextos donde se necesita
saber la razén por la cual el LLM ha dado una determinada respuesta. Por ejemplo, en los sectores
de salud, justicia o politicas publicas es necesaria una justificacion debido a aspectos legales. Actual-
mente se esta trabajando en mejorar la explicabilidad de los LLMs para garantizar la confianza y la

transparencia de los mismos.
Implicaciones sociales y éticas

Por otro lado, los LLMs pueden tener profundas implicaciones sociales y éticas. Pueden llegar
a influir en la opinién de las personas o bien generar informacién falsa o dafiina. Ademas, determi-
nados estereotipos pueden ser reforzados, aumentando los sesgos de la propia poblacién. Por este
motivo es esencial un desarrollo de la seguridad y de la IA responsable (Liu et al., [2024)).

Seglin Ray| (2023), la técnica para hacer los LLMs mas seguros y responsables se denomina
alineamiento. A dia de hoy, los modelos mas utilizados por el publico tienen una capa de seguridad
que se aplica después del entrenamiento y del ajuste posterior. De esta manera se protege al usuario
de usos nocivos, contenidos inapropiados, aspectos de seguridad y se garantiza el cumplimento de
normativas y leyes. La Figura 2.9 muestra las capas de entrenamiento, RLHF y seguridad en las que
se basa ChatGPT de OpenAl.

'z a

OpenAl InstructGPT ChatGPT

Figura 2.9: Capas del entrenamiento de modelos tipo ChatGPT. Se incluye una fase de pre-
entrenamiento, una fase de RLHF y una dltima capa de seguridad. Tomado de |Ray, (2023)).
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2.2. Ingenieria de prompts

En esta seccidn se trata la ingenieria de promtps, una rama de la IA generativa que ha surgido
como consecuencia de la interaccion de los humanos con los LLMs, que tiene el objetivo de optimizar
y mejorar los resultados que proporcionan los modelos del lenguaje.

Se define como prompt a una instruccién en formato texto o una serie de palabras que se le
proporcionan a un modelo del lenguaje como entrada para solicitar una respuesta o para que realice
una accion. Los prompts son la entrada de los LLMs y pasan por diferentes fases para que el modelo
los procese. Primero, se realiza la tokenizacion del texto, donde se divide en unidades mas pequeiias,
los tokens, que pueden ser silabas, letras o caracteres. Después, los tokens se convierten en vectores
embedding, asignando un vector numérico con unas determinadas dimensiones a cada token. Los
vectores embedding contendran el significado de las palabras y determinaran si son mas similares o
no, en un espacio multidimensional. El siguiente paso es el procesamiento de la secuencia mediante la
arquitectura del transformer, que aplica los mecanismos de auto-atencién para comprender el texto y
las relaciones entre palabras. Al final, el LLM genera una secuencia de embeddings como respuesta,
que se transforman a tokens para acabar formando las palabras de la salida.

Asi pues, la ingenieria de prompts (prompt engineering) es el proceso de estructuracién del texto
para que sea interpretado y entendido por un LLM con el objetivo de dar una determinada respuesta
o realizar una accién (Mayo, [2024)).

Seglin Wei et al.|(2022), se ha demostrado que los LLMs tienen miltiples habilidades emergentes
y una de ellas es el aprendizaje en contexto (In-Context Learning (ICL)). Este consiste en que los
modelos pueden aprender temporalmente de los propios prompts. De esta manera, si se definen
prompts que ensefien al modelo o ejemplifiquen tareas, los LLMs pueden llegar a ser herramientas
muy versatiles y adaptables a una gran cantidad de tareas de procesamiento del lenguaje natural.
En este sentido, dependiendo del niimero de ejemplos que se introduzcan en un prompt, se pueden
clasificar en diferentes tipos. Si el prompt no contiene ningin ejemplo, tenemos lo que se denomina
zero-shot learning, si tiene un ejemplo one-shot learning, y si consta de dos o mas ejemplos, se
clasifica como few-shot learning.

Otro concepto importante es el de ventana de contexto, que se refiere a la cantidad de tokens que
un LLM es capaz de aceptar como entrada. Este nimero dependera de la arquitectura del modelo y
es diferente para cada uno de ellos. Por lo tanto, la ventana de contexto representa el limite maximo
de cada consulta que le podemos presentar a un LLM. Esta limitaciéon puede afectar al procesamiento
de textos largos y el modelo puede perder informacién relevante de los mismos.

Por otra parte, segin [Bsharat et al| (2023), para formular buenos prompts o instrucciones y

obtener respuestas de alta calidad de los LLMs, se deben seguir los siguientes principios de disefo:

= Concisioén y claridad: Los prompts deben ser concisos, evitando informacién innecesaria que

no contribuya a la tarea, siendo al mismo tiempo especifico para guiar al modelo.



Capitulo 2. Estado del arte 26

= Relevancia contextual: Los prompts deben proporcionar un contexto relevante que ayude
al modelo a entender el trasfondo y el dominio de la tarea. Se deben incluir palabras de la

terminologia del dominio o descripciones concretas de la situacion.

= Alineacién con la tarea: Los prompts deben estar alineados con la tarea en cuestion, utili-
zando un lenguaje y estructura adecuados a la consulta. Por ejemplo, formulando el enunciado

con preguntas, con comandos o una afirmacién a completar con espacios en blanco.

= Demostraciones con ejemplos: Se pueden incluir ejemplos dentro del prompt para demostrar
el formato deseado de la respuesta. De este modo, el modelo realizard aprendizaje en contexto

(ICL) y realizara la tarea con més calidad.

= Evitar sesgos: Los promtps se deben disefiar evitando los sesgos de los LLMs, utilizando un

lenguaje neutro y siendo consciente de las posibles implicaciones éticas y sociales.

= Prompts incrementales: Para tareas complejas o con diferentes fases, los prompts pueden
estructurarse para seguir una secuencia de pasos. De esta manera, se ayuda al LLM a des-
componer la tarea en enunciados mas simples, que realizados uno detras del otro, favorecen la

correcta ejecucion de la tarea.

Junto a estos principios, existen determinadas técnicas que pueden mejorar el rendimiento y los
resultados de las tareas de los LLMs. En la seccién [2.2.1| se explican estas técnicas, y en la seccién

[2.2.2] se explican otras buenas practicas adicionales.

2.2.1. Técnicas

En este apartado se presentan diferentes técnicas de ingenieria de prompts que han demostrado
un incremento en la eficiencia de resolucién de tareas por parte de LLMs. Segiin Greyling (2023) y

Mayo (2024)) las principales técnicas son:

» Cadena de pensamiento (Chain-of-Thought (CoT)): Se divide un problema complejo en
subtareas mas pequefias y sencillas. El modelo utilizara internamente las salidas de las subtareas

para resolver la siguiente subtarea hasta llegar al resultado deseado. Ejemplo:

"Si actualmente tengo 28 afos, jcuantos afios tendré en 20407
Para calcular la edad de una persona en el afio 2040 si actualmente tiene 28 afos, primero
determinamos el afno actual. Luego, calculamos cuantos afios pasaran hasta 2040. Finalmente,

sumamos esos afos a la edad actual de la persona.”

= Conocimiento generado (Generated knowledge): Se pide al modelo que genere informa-
cién o conocimientos relevantes y que luego los utilice para responder a la pregunta principal.

Ejemplo:
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“Primero, describe las ultimas tendencias en energias renovables hasta 2024. Luego, con base
en esa informacién, proporciona una propuesta detallada sobre cémo un pequeno pais podria

implementar estas tendencias para mejorar su autosuficiencia energética."

= De menos a mas (Least-to-Most): Se descompone un problema complejo en una serie
de subproblemas méas simples. Seguidamente se soluciona cada uno de ellos, utilizando las
respuestas de los subproblemas anteriormente resueltos. Como ejemplo, si se quiere saber

cémo contribuyen las células en un tejido organico, el prompt seria:

"/ Cudles son los elementos basicos de una célula?
Basado en la respuesta anterior, jcomo funcionan estos elementos juntos dentro de una célula?
l
Considerando el funcionamiento de la célula, jcémo contribuye esto al funcionamiento de un
l Ve

tejido organico?"

» Auto-consistencia (Self-consistency): Se generan miltiples cadenas de pensamiento (CoT)

para una misma pregunta y luego se elige la conclusién mas comdn entre todas. Ejemplo:

"Para resolver el problema de matematicas: 'Si tengo 5 manzanas y regalo 2, jcuantas man-
zanas me quedan?’, describe al menos tres formas diferentes de pensar o razonar para llegar
a la respuesta correcta, y luego indica cual seria esa respuesta basandote en el razonamiento

mas comdn entre las tres explicaciones."

= Prompting basado en la complejidad (Complexity-based prompting): Se generan varias
cadenas de pensamiento (CoT) para una misma pregunta y se seleccionan aquellas mas largas.

Seguidamente, se elige la conclusién mas comdn entre las cadenas complejas. Ejemplo:

"Tengo un examen la semana que viene y quiero disefiar un plan de estudio. ; Cuantos dias
deberia estudiar si el examen requiere unas 30 horas de estudio y, mientras estudio, quiero
tener descansos de 10 minutos cada hora? Describe varias formas de disefiar el plan y indica

la respuesta basandote en los razonamientos mas largos y completos."

= Auto-refinamiento (Self-Refine): Se pide al LLM que resuelva un problema, luego se le pide
que critique su solucién y finalmente se le indica que resuelva el problema teniendo en cuenta

lo anterior. Ejemplo:

"Paso 1: ;Cémo podrias resolver el problema de la contaminacién en una gran ciudad?
Paso 2: Evalda criticamente la solucion que acabas de proporcionar.
Paso 3: Vuelve a considerar el problema de la contaminacién urbana y tu critica a la solucion,

/existe una manera de mejorar esa solucion?"

= Arbol de pensamiento (Tree-of-Thought (ToT): Se inspira en cémo la mente humana

hace tareas complejas a través de ensayo y error. Se combinan varios médulos para guiar al
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LLM en una conversaciéon multi-ronda, donde se registra el progreso y se permite la explora-
cion estratégica. Ha demostrado ser Gtil en tareas como resolucién de Sudokus o problemas

matematicos. Ejemplo:

"Para resolver el siguiente problema de matematicas, primero identificaras los datos clave y
posibles formulas a utilizar. Luego, exploraras diferentes métodos de solucion, evaluando cada
paso para asegurarte de que estas en el camino correcto. Si un método no funciona, retrocede
y prueba con una alternativa.

Problema: Si un tren sale de Madrid a las 10:00 a.m. a una velocidad de 80 km/h y otro tren
sale de Barcelona hacia Madrid a las 11:00 a.m. a una velocidad de 100 km/h, ja qué hora y

a qué distancia de Madrid se encontraran?"

» Prompting de estimulo direccional (Directional-stimulus prompting): Se incluye una

pista o indicacién en el prompt para guiar al LLM hacia la respuesta deseada. Ejemplo:

"Escribe un breve parrafo sobre la importancia de la conservacién del medio ambiente, asegu-

randote de incluir las palabras: sostenibilidad, ecosistema y futuro"

= Auto-preguntarse (Self-Ask): Es una evolucién del CoT donde el razonamiento del LLM
se muestra explicitamente y tambén se descomponen las consultas en pequeiias preguntas

seguidas. Ejemplo:

"Pregunta: Quien vivié mas tiempo Theodor Haecker o Harry Vaughan Watkins?
Se necesitan preguntas de seguimiento: Si. Sigue el siguiente esquema:

Pregunta de seguimiento:

Respuesta intermedia:

Pregunta de seguimiento:

Respuesta intermedia:

Pregunta de seguimiento

Respuesta final: "

= Auto-CoT: Evolucién del CoT donde se siguen y se actualizan planes de accién, al mismo

tiempo que se recopila informacién adicional. Ejemplo:

"Imagina que eres un organizador de eventos y necesitas planear una conferencia sobre tecno-
logia sostenible. Primero, enumera los pasos légicos para organizar la conferencia, incluyendo
la seleccion de ponentes, la biusqueda de patrocinadores y la promocién del evento. Luego,
genera un plan de accion detallado para cada paso, considerando posibles desafios y como

superarlos."

» Meta-prompting: Se pide no sélo la respuesta a una pregunta, sino también que el modelo

reflexione sobre su actuacién y si debe ajustar instrucciones en base a la reflexién. Ejemplo:



Capitulo 2. Estado del arte 29

"Piensa en cémo has respondido preguntas similares en el pasado y considera qué podrias
mejorar en esta ocasion. Dada tu comprension actual y tus capacidades, jcual es la explicacién

mas clara y concisa del Teorema de Pitagoras?"

= ReAct, Razonamiento y Accién (Reasoning and Acting): Se combina la idea del razo-
namiento y la toma de acciones. De esta manera, el razonamiento permite crear y actualizar
planes de accién, mientras que las acciones permiten la recoleccién de informacién adicional.

Ejemplo:

"Estoy planeando un viaje a Japon y necesito ayuda para organizarlo. Primero, razona sobre
los pasos necesarios para planificar el viaje, incluyendo la obtencién de un visado, la reserva
de vuelos y alojamiento, y la preparacion de un itinerario. Luego, actia generando una lista
detallada de acciones que debo realizar para cada paso, incluyendo recursos dtiles y consejos

especificos para un viajero que visita Japon por primera vez."

» Razonamiento simbdlico y PAL (Program-Aided Language Model (PAL)): Se pide al
modelo que haga un razonamiento simbélico, como distinguir entre diferentes tipos de objetos
y colores. Para ello, se le proporciona una representacién estructurada (como un diccionario)

para organizarse y filtrar la informacién. Ejemplo:

"Tengo tres manzanas, dos perros, cinco naranjas, un gato, cuatro platanos y un coche. ; Cuan-
tas frutas tengo? Utiliza una representacion estructurada de la informacion, como un diccio-

nario, para calcular el resultado."

» Prompting iterativo (Iterative prompting): Se van disefiando diferentes prompts de forma
iterativa donde los siguientes utilizan la informacién de los anteriores. Es el equivalente a tener
una conversacion y que el modelo vaya asimilando y usando la informacién de sus respuestas.

Ejemplo:

"Prompt inicial: "; Puedes explicarme qué es la fotosintesis?
Respuesta del modelo: [Explicacién de la fotosintesis]
Prompt iterativo: Ahora, teniendo en cuenta la [Explicacién de la fotosintesis|, ; podrias decirme

cémo este proceso afecta al ciclo del carbono en la naturaleza?"

» Skeleton-of-Thought: Se incluye un esqueleto de la respuesta y después se puede llegar a

abordar cada punto en paralelo, acelerando el proceso de generacién de texto. Ejemplo:

"Describe la Segunda Guerra Mundial.

Esqueleto: La Segunda Guerra Mundial fue un conflicto militar que tuvo lugar entre 1939 y
1945 e involucré a muchas de las naciones del mundo.

Expansion de puntos: Desarrolla el inicio, los principales eventos, los lideres y las consecuencias

de la Segunda Guerra Mundial."
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= Razonamiento automatico y uso de herramientas (Automatic Reasoning and Tool
Use (ART)): Se descompone un problema complejo en pasos mas sencillos y se pide al modelo

que utilice herramientas para resolver los pasos intermedios. Ejemplo:

"Calcular la distancia en kilometros entre Paris y Berlin. Primero busca las coordenadas geogra-
ficas de ambas ciudades. Luego, utiliza una herramienta de calculo de distancia para determinar

la distancia exacta basandose en estas coordenadas."

2.2.2. Estrategias y buenas practicas

A parte de las técnicas de ingenieria de promts presentadas en la seccién anterior, existen estra-
tegias y buenas practicas que se utilizan para obtener mejores resultados. (OpenAl| (2023c)) presenta

los siguientes consejos:

» Escribir instrucciones claras:

= Incluir cuantos mas detalles mejor.

» Pedir al modelo que adopte una personalidad (por ejemplo, ser experto en un tema).
» Usar delimitadores para estructurar las distintas partes del prompt.

» Especificar los pasos necesarios para realizar la tarea.

= Proporcionar ejemplos.

» Especificar el formato y longitud de la salida
= Proporcionar informacién de referencia:

= Incluir textos de referencia en el prompt.

= Hacer que el modelo responda citando textos de referencias externas.
= Dividir las tareas complejas en subtareas mas sencillas.
» Ayudar al modelo a pensar utilizando técnicas:

» Especificar al modelo que elabore diferentes soluciones antes de apresurarse a dar una
respuesta final.

» Utilizar un didlogo interno o secuencia de consultas para que el modelo razone.

= Preguntar al modelo si se le pas6 por alto algo en intentos anteriores

Por otro lado, segiin Bsharat et al.| (2023), existen otros trucos que pueden ser de utilidad en

ciertos casos, por ejemplo, algunos de ellos pueden ser:

= Usar la frase "Piensa paso a paso".
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Utilizar ordenes afirmativas como "Haz...", evitando el lenguaje negativo como "No hagas...".

Incentivar al modelo a esforzarse, por ejemplo: "Te daré una propina de X € por una solucién

mejor!".

Alertar al modelo que puede ser penalizado, por ejemplo: "Seras penalizado si...".

Especificar la tarea con frases como "Tu tarea es...", o "Debes...".

Finalmente, remarcar que la ingenieria de prompts es una rama bastante experimental y no una
ciencia exacta, por lo que a menudo requiere de una mezcla de creatividad, intuicién y prueba y error

para obtener los mejores resultados.

2.3. Calidad del dato

En esta seccién se presenta el estado del arte sobre la calidad del dato. Primero, se describen
diferentes conceptos generales, seguidos de los principios y dimensiones de la calidad del dato. Luego,
se explica qué se entiende por mala calidad del dato y las causas de la misma. Después se comenta el
impacto que tiene la calidad del dato en las organizaciones, empresas y gobiernos, junto a diferentes
soluciones y correcciones que se pueden aplicar.

De acuerdo con |[McGregor| (2021)), los datos estan por todos lados. Se generan automaticamente
en miles de dispositivos y continuamente en el tiempo. Sin embargo, la famosa revolucién del dato
tiene un problema principal: la calidad del dato.

La calidad del dato es una medida de cémo los datos son aptos y estan disponibles en el momento
adecuado, para los usuarios apropiados, con el fin de tomar decisiones correctas, realizar operaciones,
planificaciones o predicciones y alcanzar un resultado deseado. Esta definiciéon se puede ampliar
considerando que los datos de buena calidad son aquellos que sean seguros, legales y procesados de
manera justa, correcta y segura (King y Schwarzenbach, 2020)).

Actualmente, los datos se consideran un activo de valor que puede traer beneficios a las orga-
nizaciones, empresas y gobiernos. Por lo tanto, es fundamental garantizar una alta calidad de los

mismos siguiendo los principios y herramientas tecnolégicas disponibles.

2.3.1. Dimensiones y atributos

Las dimensiones de la calidad del dato son aquellas caracteristicas con las cuales medimos la
calidad del dato. Estas nos ayudan a evaluar si los datos son suficientemente buenos para ser utilizados

o si requieren de correcciones. Segtin UK Government Data Quality Hub| (2021)), las dimensiones son:

» Precision: Los datos representan la realidad con exactitud. Por ejemplo datos como nombres

o direcciones que existen en la realidad.
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Completitud: Los datos para un uso especifico estan presentes y disponibles.

Unicidad: Cada dato es (nico y aparece una vez en un conjunto, evitando duplicados.

Consistencia: Los datos no entran en conflicto consigo mismos ni con otros conjuntos de

datos.

Puntualidad: La disponibilidad de los datos es cuando se esperan y se necesitan.

Validez: Los datos se ajustan al formato, tipo y rango correctos.

Por otro lado, también existen otras clasificaciones de dimensiones de la calidad del dato. Por

ejemplo, Southekal| (2023) se basa en el trabajo de DAMA (Data Management Association) y define

las siguientes dimensiones:

k \
Data Uniqueness

Redundancy Quality or
Dimensions Cardinality

Conformity
or
Validity

Currency
or
Timeliness

Accessibility

Figura 2.10: Dimensiones de la calidad del dato segiin Southekal| (2023). Tomado de Southekal
(2023).

Otra clasificacién la encontramos en la propuesta de (2022)). Que ademas de dimensiones,

propone el concepto de atributos, que describen las caracteristicas de un dato en concreto, como su

tipo, metadatos, propietario, entre otros.
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Steward

Security

Figura 2.11: Dimensiones y atributos de la calidad del dato seg(in (2022)). Tomado de Buzzelli
202),

2.3.2. Mala calidad del dato
De acuerdo con (2021), George Edward Pelham Box dijo: " Todos los datos son de mala

calidad, y algunos, son (tiles". Esta afirmacion nos hace entender que, en la realidad, la regla general

es que los datos tengan mala calidad.
La mala calidad del dato se debe a diversos problemas que pueden tener los mismos.

Schwartz| (2024) realizan una clasificacién en cuatro tipos, donde cada uno tiene varios problemas:

= Problemas de tablas: Afectan a toda la tabla y no son especificos de filas o valores indivi-

duales.
» Llegadas tardias: Los datos llegan tarde y no estan disponibles en el momento que el
consumidor los necesita.

» Cambios de esquemas: Cuando hay cambios estructurales en los datos, columnas nue-

vas, eliminadas, cambios de nombre o cambios de tipo.



Capitulo 2. Estado del arte 34

= Cambios no trazables: Cuando los registros de una tabla se actualizan de manera que

no se pueden hacer auditorias posteriores.
= Problemas de filas: Problemas que afectan a filas enteras dentro de las tablas.

» Filas incompletas: Cuando a determinadas filas les faltan datos por especificar.

» Filas duplicadas: Cuando una misma fila aparece miltiples veces y sélo deberia aparecer

una vez.
» Inconsistencias temporales: Cuando existen discrepancias o inconsistencias en la se-
cuencia temporal de los registros.
= Problemas de valores: Problemas que afectan a valores especificos de los datos.
= Valores ausentes: Cuando no existen datos o aparecen como NULL, ceros, cadenas
vacias u otros valores que representan ausencia de datos.

= Valores incorrectos: Cuando los valores no son correctos debido a un problema de

codificacién o problemas en la creacién de los mismos.

» Valores invalidos: Cuando los valores no se ajustan a formatos, restricciones o reglas

de negocio.
= Problemas multiples: Problemas sobre como diferentes tablas se relacionan entre si.

= Fallos relacionales: Cuando la integridad relacional entre dos fuentes de datos falla por

algunos registros, generando uniones duplicadas o ausentes.

» Inconsistencia de fuentes: Cuando hay diferencias en valores de los datos a lo largo

del tiempo o entre fuentes que deberian ser iguales.

Todos estos problemas no son necesariamente independientes, sino que algunos de ellos son las

causas de otros y pueden ocurrir al mismo tiempo.

2.3.3. Causas de la mala calidad del dato

Muchas de las potenciales causas de la mala calidad del dato estardn relacionadas con la parte
del negocio de una organizacién, empresa o gobierno. Sin embargo, también puede haber problemas
técnicos en los sistemas de informacién por malos disenos o malos usos.

Para resolver estos problemas es importante conocer las causas raiz que los provocan. Tal como

indican Southekal| (2023)) y |Hawker| (2023), podemos encontrar los siguientes factores:

= Estructuras organizativas aisladas dentro de las organizaciones que provocan gestiones sepa-

radas de los datos, creando los llamados silos de datos.
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= Interpretacién o consumo de datos de diferentes maneras.
= Frecuencia de uso y nimero de usuarios.
= Casos de uso sin suficiente valor para realizar una generacién de datos correcta.

= Blsqueda y recuperacion de la informacién dificil debido a falta de formato, inconsistencias,

estandares, falta de gobierno del dato, entre otros.
= Problemas de integraciéon de sistemas y complejidad en las arquitecturas de datos.
= Falta de consciencia del valor de los datos del generador de los mismos.

= Reglas de datos (como longitud, tipo, formato, metadatos, entre otros) que se acaban incum-

pliendo.
= La disponibilidad del dato en el momento temporal adecuado

= Cambios en el negocio que modifican entidades de datos, relaciones, definiciones, metadatos,

estructuras de datos y configuraciones en sistemas.
» Migraciones de datos antiguos o conversiones de bases de datos.

= Cambios en sistemas OLTP (OnLine Transaction Processing, (OLTP)) y errores de automati-

zacion de interfaces.
= Actualizaciones en sistemas de informacién.
= Errores manuales humanos.
= Disenos de bases de datos pobres con falta de normalizacién e integridad.
= Mal procesamiento de los datos en proceso que implican limpieza 0 movimiento de los mismos.
» Falta de cultura de datos en la organizacién.

= Priorizaciéon de la velocidad en los proyectos y beneficios a corto plazo, por encima de un buen

gobierno de los datos.

= Unidén de datos procedentes de diferentes sistemas de informacién o fuentes.
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2.3.4. Calidad del dato en organizaciones, empresas y gobiernos

La calidad del dato en organizaciones, empresas y gobiernos normalmente es un tema que recibe
poca atencién y no se trata correctamente, a pesar de su gran importancia. En la mayoria de casos,
los problemas de calidad del dato no impactan directamente a la supervivencia de la organizacién vy,
por eso, el problema no llega a los niveles ejecutivos. Al final, son los técnicos y especialistas quienes
realizan correcciones puntuales para presentar datos a los ejecutivos, pero el problema de fondo nunca
se acaba solucionando. También, desde los departamentos de negocio tienen otras prioridades, poco
tiempo y normalmente existe una desconexioén entre negocio y los equipos de datos, que hace que
nunca se aborden los problemas de calidad del dato (Hawker, 2023).

Actualmente, las organizaciones estan invirtiendo en arquitecturas de datos modernas basadas en
la nube que incluyen tecnologia y herramientas para garantizar la calidad del dato. Sin embargo, de-
bido a problemas como los mencionados en la seccién[2.3.3] las compaiifas no acaban de materializar
la calidad en su informacién (Stanley y Schwartz, [2024)).

Por otro lado, segiin King y Schwarzenbach| (2020)), no se tiene una clara visién y organizacién de
la propiedad y responsabilidad de los datos. En muchos casos, desde la generacion hasta el consumo

de los datos, no existe ninglin responsable integro de la calidad de los mismos.

2.3.4.1. Impacto de una mala calidad del dato

Conforme a Hawker (2023), cuando la calidad del dato es ignorada en una organizacién, ésta

puede impactar provocando:

Falta de efectividad, eficiencia o cumplimiento de los procesos de negocio.
» Incapacidad para tomar decisiones de alta calidad basadas en datos.

» Pérdida de ventaja competitiva y la capacidad de la organizacién de diferenciarse de los com-

petidores.
= Disminucién de la reputacién de la organizacién con clientes, proveedores y empleados.
= Imposibilidad de adoptar nuevas tecnologias como la IA.
» Limitaciones en la monetizacién de productos de datos.

= Incumplimientos de normativas y regulaciones.

A parte de estos factores, la mala calidad del dato drena la productividad de los empleados, que
se ven obligados a invertir horas en el entendimiento y correccién de la informacién, y muchos de

ellos acaban dejando de utilizar los datos para su trabajo.
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2.3.5. Soluciones y correcciones

En esta seccidén se presentan algunas de las soluciones y acciones correctivas que se realizan para

corregir la mala calidad de los datos.

2.3.5.1. Gobierno del dato, datos maestros y datos de referencia

De acuerdo con |[Eryurek et al.| (2021)), el gobierno del dato es una pieza clave para garantizar
una buena calidad del dato. Este incluye la organizacién de la informacién en dominios, la gestién
de metadatos, la asignacién de responsabilidades, el control de accesos, la privacidad, la seguridad y
la gestién de datos maestros y de referencia.

Los datos maestros son aquellos que se utilizan de manera transversal en una organizacién y
estan presentes en mdltiples sistemas de informacién, aplicaciones y procesos. Son esenciales para
las operaciones de la compaiiia y criticos para su negocio. Entre sus caracteristicas, encontramos que
son centralizados, consistentes, cumplen con los criterios de calidad del dato y sirven de base a otros
sistemas. Como ejemplo de datos maestros, encontramos: productos, clientes, proveedores, activos,
u otra informacién que sea importante para el negocio.

Asi pues, la gestién de datos maestros (Master Data Management, (MDM)) incluye la defini-
cién de arquitecturas tecnoldgicas, estandares, procesos y politicas para definir y administrar datos
maestros (Buzzelli, 2022).

Por otro lado, los datos de referencia son aquellos que se utilizan muy frecuentemente para
clasificar o categorizar otros datos. Asi pues, los datos de referencia son utilizados por los datos
maestros como informacién estandarizada. Otra caracteristica es que tienen rangos limitados y son
muy estables en el tiempo. Como ejemplos, encontramos: cddigos de paises, nombres de calles,
cédigos postales, unidades de medida, monedas, categorias de productos, entre otros.

En conclusién, el gobierno del dato y el uso de datos maestros y datos de referencia en los

sistemas de informacion pueden prevenir y ayudar a tener mayor calidad del dato.

2.3.5.2. Reglas de calidad del dato

Las reglas de calidad del dato son procesos y verificaciones légicas que se aplican a los conjuntos
de datos para determinar si tienen suficiente calidad (Hawker, 2023).

Conforme a Stanley y Schwartz| (2024), las reglas tienen un alcance, un tipo y, normalmente,
un conjunto de restricciones. El alcance define a qué datos se aplica la regla, dénde estan los datos
y durante qué rango de tiempo. El tipo determina la condicién que se quiere comprobar, y las
restricciones indican limites fijos que la regla debe respetar o cumplir.

Un ejemplo de regla de calidad seria la verificacién de direcciones de correo electrénico. El alcance
determinaria que la regla se aplica en la columna 'email’ de la tabla 'usuarios’ de la base de datos

‘clientes’. El tipo es de validacién de formato, donde se asegura tener una '@ y terminar en un
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dominio. Las restricciones serian que el texto no puede tener espacios y que no debe estar vacio
(Stanley y Schwartz, 2024).

2.3.5.3. Perfilado de datos (data profiling)

El perfilado de datos (data profiling) evalGa un conjunto de datos y determina su estado de
calidad, incluyendo informacién sobre sus valores, niveles de completitud y distribuciones estadisticas
sobre cada uno de sus atributos (Hawker, [2023).

Se presenta informacién sobre: rangos de valores (por ejemplo, minimos, méaximos y cardinalidad),
valores ausentes, valores duplicados, valores fuera de rango (outliers) y otros aspectos de calidad de
datos. A partir de este diagnéstico, se puede tomar accién para corregir los datos necesarios (Eryurek
et al., [2021)).

2.3.5.4. Modificaciéon de datos

La remediacién de datos es la actividad de corregir la calidad de los datos una vez se han iden-
tificado los problemas y se han priorizado los mas importantes a solucionar. Se incluyen procesos de
limpieza de datos, transformaciones, estandarizaciones y de aumento de datos. En algunos contex-
tos, también se le llama data wrangling, sin embargo, ésta ultima se basa mas en transformar datos
crudos en datos de valor explotables. Por otro lado, cuando realizamos remediacién de datos, se
recomienda gestionar los problemas de calidad prioritariamente en las fuentes origen (Hawker| [2023)),
(McGregor, 2021)).

De acuerdo con [Moses et al.| (2022)), [Southekal| (2023)) y McGregor (2021), la remediacién de

datos incluye tareas como:
= Correccién de valores y formatos incorrectos.
= Eliminacion, filtrado e imputacién de datos ausentes.
= Eliminacion de duplicados.
= Aplicacién de funciones o mapeados.
= Renombrado de indices o atributos.
= Discretizaciones o agrupamientos.
= Deteccién y tratamiento de valores fuera de rango (outliers).
= Normalizaciones y escalados.
= Conversiones de formatos temporales.

= Permutaciones y muestreos aleatorios.
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Creacién de variables “dummy”.

Manipulacién y normalizacién de texto.

Aplicacién de expresiones regulares.

Estandarizacién de datos a partir de datos maestros y de referencia.

Aumento de datos a partir de importacién o generacién de datos adicionales.

Por otro lado, Hellerstein et al.| (2017)), propone una clasificacién de tareas en tres grupos: las de
estructuracién, que cambian la forma o el esquema de los datos; las de enriquecimiento, que afiaden
nuevos valores a los datos; y las de limpieza, que corrigen irregularidades en el conjunto de datos.

La mayoria de tareas de remediacién de datos son manuales, aun asi se pueden crear pipelines

de automatizacion que apliquen ciertas acciones (Southekal, [2023)).

2.3.5.5. Monitorizacion de métricas

Otra de la soluciones para mejorar la calidad del dato es la monitorizacién de métricas. Consiste
en el proceso de revisar el estado de calidad en los diferentes conjuntos de datos de una organizacién
a través de cuadros de mando e indicadores que agregan los resultados de las reglas de calidad vistas
en la seccién (Hawker, 2023)).

Segln |Stanley y Schwartz| (2024)), una estrategia de monitorizacién debe ser capaz de detectar
los problemas de calidad del dato, alertar a los perfiles indicados en el momento adecuado, permitir
resolver rapidamente los problemas y escalar eficientemente al aumentar el volumen de datos a

monitorizar.

2.4. LLMs aplicados a la calidad del dato

Como se ha visto en la seccién , los LLMs han revolucionado las capacidades de procesamiento,
entendimiento y generacién del lenguaje. Aprovechando estas nuevas habilidades, en los Gltimos afos,
se han publicado diferentes estudios que utilizan estos modelos en tareas relacionadas con la calidad
de los datos.

En enero de 2022, cuando el modelo mas destacado era GPT-3, |Jaimovitch-Lopez et al.| (2022)
ya planteaban que los LLMs presentaban potencial debido a que son capaces de inferir resultados
utilizando muy pocos ejemplos, integran grandes capacidades de conocimiento y pueden realizar
recuperacion de la informacién. Sin embargo, también destacaban que tenian problemas de fiabilidad.

Unos meses mas tarde, Narayan et al.| (2022)) también investigaron el rendimiento de LLMs en
tareas de limpieza e integracién, encontrado buenos resultados en varias tareas utilizando few-shot

learning.
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Mas recientemente, en agosto de 2023, Zhang et al.| (2023)) estudiaron diferentes tareas de calidad
del dato, demostrando su potencial, pero a la vez alertando de sus limitaciones, que principalmente

eran ineficiencias y costes de computacién.

2.4.1. Potenciales tareas

Conforme a los siguientes autores: Narayan et al.|(2022)), Jaimovitch-Lépez et al.| (2022), |Frackiewicz
(2023), Menthiere| (2023) y [Pai| (2023)), entre las tareas de calidad del dato que podrian llegar a re-

solver los LLMs, encontramos:

» Estandarizacién de datos.

= Cambios de formato o sintaxis.

= Clasificacién de valores en categorias.

= Deteccién de inconsistencias.

= Imputacién de datos ausentes.

= Deteccién y correccién de errores en valores.

» |dentificacién y correccién de discrepancias entre fuentes.
= Validacién de datos con datos maestros o de referencia.
= Enriquecimiento y aumento de datos.

» Deteccién y tratamiento de duplicados.

» Descubrimiento y tratamiento de valores fuera de rango (outliers).
» Tareas de etiquetado de datos.

= Aplicacién de reglas de calidad.

Ademas de todas estas tareas, los LLMs mas avanzados como GPT-4 y GPT-4 Turbo tienen
capacidad de programacién y ejecucién de cédigo Python. Por lo tanto podrian incluso hacer el
perfilado de los datos (data profiling) visto en la seccién [2.3.5.3|
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2.4.2. Limitaciones

Hasta ahora, parece que el potencial de los LLMs para la calidad del dato es muy promete-
dor. Sin embargo, actualmente existen ciertas limitaciones que pueden hacer que no sea viable una
implementacion real de esta tecnologia.

De acuerdo con |Jaimovitch-Lopez et al.| (2022) y |[Menthiere| (2023), existe un problema muy
serio que todavia no se ha resuelto: la fiabilidad. La implementaciéon de un LLM puede resultar en
un sistema no determinista que cometa errores esporadicos. Asi pues, en ciertos sectores, este hecho
puede ser inaceptable. Ademas, en Narayan et al.| (2022), se encontré que para datos privados o de
un dominio muy especifico también surgian limitaciones de efectividad.

Finalmente, segiin |Zhang et al| (2023)) el coste de computacién puede llegar a ser muy elevado
dependiendo de la tarea de calidad a realizar y el volumen de datos que hay que tratar. Esto acabaria

trayendo problemas de escalabilidad a largo plazo (Fernandez et al., [2023)).

2.4.3. Casos de uso

En esta dltima seccidn, se presenta un listado de estudios que han explorado la aplicacion de
LLMs en calidad del dato:

= Jaimovitch-Lopez et al.| (2022)): Estudiaron la realizacién de varias tareas de data wrangling
con GPT-3 y Google BIG-G. Encontraron que los modelos pueden ser muy potentes y flexibles

para ciertas tareas, pero presentaban problemas de fiabilidad.

= Narayan et al.| (2022)): Evaluaron a GPT-3 con cinco tareas de limpieza e integracién de
datos. Encontraron que el rendimiento obtenido se asimilaba a otros métodos clasicos. También

encontraron limitaciones al utilizar datos privados o de un dominio muy especifico.

» Hegselmann et al.| (2023): Exploraron la clasificacion de datos tabulares mediante los mo-
delos de GPT-3 y TO, con la técnica de few-shot learning. Observaron que el rendimiento

superaba a antiguas técnicas de aprendizaje automatico o profundo.

= N. Li et al.| (2023): Desarrollaron una APl RESTful para la extraccién y estandarizacion de
habilidades de descripciones de trabajo y de perfiles profesionales. Se basaron en el modelo de

LLaMA, sin embargo, no evaluaron la eficacia de esta aplicacién.

= Arnes y Horsch| (2023): Investigaron la posibilidad de corregir valores y estructuras de datos
para cumplir con reglas de calidad. Se generaban datos que seguian esquemas estandar y se
evaluaron GPT-3, GPT-3.5 y GPT-4. Al final, obtuvieron buenos resultados sélo con los dos

Gltimos modelos.
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» Ram| (2023): Utiliz6 GPT-3.5 Turbo en un encuesta para clasificar respuestas abiertas en
diferentes categorias. El resultado fue una estandarizacion de las multiples respuestas abiertas

en unos grupos que le permitieron realizar analitica de datos posteriormente.

= Sharma et al.| (2023)): Exploraron la generacién de cédigo SQL con GPT-3.5 Turbo para
consultar y transformar datos de fuentes origenes hasta obtener conjuntos de datos explotables.

Obtuvieron una precisién del 96 % realizando 105 tareas.

» Chen et al.| (2023): Desarrollaron un sistema para crear aplicaciones de gestién de datos
utilizando LLMs e hicieron experimentos de imputaciéon de datos, clasificacién de temas vy

generacién de consultas SQL.

» Peeters y Bizer (2023): Utilizaron GPT-3.5, GPT-4 y LLaMA 2 para encontrar coincidencias
de entidades (entity matching), que consiste en determinar si dos entidades hacen referencia

a la misma entidad del mundo real. Llevaron a cabo 5 pruebas y GPT-4 obtuvo resultados de
entre 76 % y 95 % de FI score.

» Bolding et al. (2023): Estudiaron la capacidad de GPT-3.5 para limpiar textos y eliminar
diferentes tipos de ruido, por ejemplo eliminacién de emojis manteniendo el significado se-
mantico o la correccion de jergas a lenguaje estandarizado. Encontraron mejoras en la calidad
del texto, pero también limitaciones como la robustez respecto a sesgos o diferencias entre

idiomas.
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Tal y como se ha introducido en el Capitulo[I} con el objetivo de demostrar si los LLMs son capaces
de realizar tareas de calidad del dato, se ha disefado una metodologia para realizar experimentos
practicos que demuestren el potencial de los LLM en tareas de correccién y estandarizacién de datos.

Asi pues, este capitulo presenta la metodologia que se ha utilizado para realizar la parte expe-
rimental de la investigacion. La seccidn [3.1] expone las fuentes de datos utilizadas, la seccién
presenta el entorno de desarrollo y las tecnologias, la seccion presenta los costes asociados al
uso de diferentes recursos, y la seccidn muestra como se ha llevado a cabo el disefio de los

experimentos.

3.1. Fuentes de datos

Para realizar los experimentos, se utilizan, por un lado, datos de referencia reales y, por otro,
datos transaccionales ficticios generados especialmente para cada tarea. Respecto a los primeros, se
han empleado datos de referencia de la Generalitat de Catalunya (Generalitat de Catalunya, [2023)),
la cual los pone a disposicion a través de una plataforma de datos abiertos (Generalitat de Catalunya,
2024) donde publica diferentes datos de interés para el piblico general. Ademas, se incluyen otros
datos que se utilizan en los sistemas de informacién publicos.

Respecto a la obtencién de los datos, la plataforma dispone de una API que permite importar los
datos directamente en el cédigo. Asi pues, para este proyecto se ha utilizado esta API para acceder
a los datos: https://dev.socrata.com/docs/endpoints.

A continuacién, se presentan los conjuntos de datos de referencia que se han seleccionado para

realizar los experimentos.

3.1.1. Municipios de Catalunya

Se trata del listado oficial de municipios de Catalunya publicado por el [Institut d’Estadistica de
Catalunya (IDESCAT) y Institut Cartografic i Geologic de Catalunya (ICGC) (2023)). Se ha utilizado
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la Gltima actualizacién de 28 de diciembre de 2023, y los metadatos del conjunto de datos se muestran
en la Tabla[3.1l

Nombre de la columna Descripcién Tipo de dato
Codi Identificador Gnico del municipio. Texto

Nom Nombre oficial del municipio. Texto

Codi comarca Identificador Gnico de la comarca. Texto

Nom comarca Nombre oficial de la comarca. Texto

UTM X Valor de coordenada X del punto de georeferencia. Namero

UTM Y Valor de coordenada Y del punto de georeferencia. Nimero
Longitud Longitud en formato decimal. Niamero

Latitud Latitud en formato decimal. Niamero
Georeferéncia Punto de georeferencia. Punto geografico

Tabla 3.1: Metadatos del conjunto de datos de referencia de municipios de Catalunya. Tomado de
Institut d'Estadistica de Catalunya (IDESCAT) y Institut Cartografic i Geologic de Catalunya (ICGC)
(2023).

La columna “Nom" presenta el nombre oficial de todos los municipios de Catalunya. Asi pues,

se ha utilizado esta variable como dato de referencia real para hacer los experimentos.

3.1.2. Calles de Catalunya

Este conjunto incluye el listado oficial de calles de Catalunya estandarizado y publicado por el
Institut Cartografic i Geologic de Catalunya (ICGC)| (2023)). Se usa la Gltima actualizacién del 28 de

diciembre de 2023 y los metadatos del conjunto de datos se muestran en la Tabla 3.2} sintéticos.

Nombre de la columna  Descripcién Tipo de dato
Codi Unitat Poblacional Cédigo de la unidad poblacional de Catalunya. Texto
Codi Tipus Via Cédigo del tipo de via. Texto
Nexe Via Informacién anexa al nombre de la via. Texto
Nom Via Nombre de la via. Texto
Nom Compost Via Nombre entero de la via, formado a partir de los campos anteriores. Texto
Data Fecha en que se registré la via. Texto
Nom Municipi Nombre del municipio donde se encuentra la via. Texto
Nom Unitat Poblacional Nombre de la unidad poblacional donde se encuentra la via. Texto
Tipus Via Nombre del tipo de via. Texto

Tabla 3.2: Metadatos del conjunto de datos de referencia de calles de Catalunya. Tomado de Institut
Cartografic i Geologic de Catalunya (ICGC) (2023).

Asi pues, este conjunto sera la referencia para la generacién de datos transaccionales sintéticos.
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3.2. Entorno de desarrollo

En esta seccién se exponen las tecnologias que se han utilizado para desarrollar el cédigo. Con-
cretamente se ha utilizado el lenguaje de programacién Python junto con librerias y APls.

El cédigo se ha programado en el entorno de desarrollo de Visual Studio Code, el cual permite el
uso de mdltiples lenguajes de programacion, incluyendo Python. Ademas, se pueden utilizar entornos
virtuales que contengan todas las librerias necesarias para el proyecto. Gracias a su interfaz intuitiva

y personalizacion mediante extensiones ha proporcionado una buena experiencia de usuario.

3.3. Librerias y APlIs

Las librerias y APIs de Python utilizadas han sido las siguientes:

» Pandas (pandas): Para la importacién, manipulacién y transformacién de datos tabulares.
» Randint (randint): Para la generacién de nimeros y variables aleatorias.
» Time (time): Para monitorizar el tiempo de ejecucion.

» Socrata (sodapy): Para la importacién de datos abiertos de la Generalitat de Catalunya,

concretamente, para la obtencién de los datos de referencia.
= OpenAl (openai): Incluye el cliente para llamar a la API de inferencia de OpenAl.

= Google Vertex Al (vertexai): Incluye el cliente para llamar a la API de inferencia de Google

Gemini Pro.

» Hugging Face (huggingface_hub): Incluye el cliente para llamar a la API de inferencia de

Hugging Face, que permite el uso de diferentes modelos.

» Scikit-Learn (sklearn): Para evaluar los modelos con métricas de aprendizaje automatico.

3.4. Costes y recursos disponibles

El desarrollo y puesta en produccién de LLMs para realizar experimentos de inferencia es una
tarea compleja que requiere de muchos recursos econdémicos y computacionales. Se consideré utilizar
modelos en local, pero se vié que no se disponia del hardware necesario para hacerlo. La falta de
GPUs avanzadas hizo que se descartara la ejecucién de LLMs en resursos locales.

Por otro lado, se planteé el uso de las infraestructuras de diferentes clouds como Google, Microsoft
Azure o Amazon Web Services. Sin embargo, se encontré un coste econémico demasiado alto para

poner LLMs en produccién y realizar inferencias.
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La solucién que se empled fue el uso de APIs de empresas como OpenAl o Google, que repre-
sentaban unos costes mas comedidos. Ademas se ha utilizado la APl de Hugging Face Pro, que con
un coste reducido, permite una inferencia bastante eficiente utilizando su infraestructura.

La Tabla [3.3] muestra los costes asociados al uso de estas herramientas.

API LLM Coste

GPT-4 Turbo Entradas: 0,01 $ / 1K tokens.
(gpt-4-1106-preview) Salidas: 0,03 $ / 1K tokens.

OpenAl API

GPT-3.5 Turbo Entradas: 0,0005 $ / 1K tokens.
(gpt-3.5-turbo-0125) Salidas: 0,0015 $ / 1K tokens.

Google Vertex Al APl Gemini Pro Hasta 60 consultas por minuto: Sin coste.
Mas de 60 consultas por minuto:
Entradas: 0,00025 $ / 1K tokens.
Salidas: 0,0005 $ / 1K tokens.

Hugging Face Pro APl LLMs de cédigo abierto 9 $ / mes

Tabla 3.3: Costes econdémicos de las APls para realizar inferencias con LLMs.

3.5. Diseno de los experimentos

Esta seccion expone el procedimiento que se ha llevado a cabo para disenar los experimentos que
validaran la viabilidad de aplicar LLMs para la calidad del dato.

En primer lugar, se decidieron qué tareas de calidad del dato se querian estudiar. Concretamente,
se seleccionaron tres experimentos, que representaban tres tareas concretas. El primer experimento
consiste en una tarea simple de correccién de datos, el segundo una estandarizaciéon en base a datos
de referencia y el tercero, una imputaciéon de valores ausentes en un conjunto de datos en base a
datos de referencia. Los detalles de los experimentos se presentan en el Capitulo [4]

El Capitulo 5| expone los LLMs que se han evaluado junto con sus caracteristicas y el Capitulo
[] muestra las métricas de evaluacién que se han implementado para valorar el desempefio de los

diferentes modelos.



Capitulo 4
Experimentos

Con el objetivo de evaluar el desempefio de los LLMs en tareas de calidad del dato, se han

disefado tres experimentos:

= Experimento 1 - Correccion de valores: Se evaluarad la capacidad que tiene un LLM de

corregir un atributo de datos transaccionales en base a datos de referencia.

= Experimento 2 - Estandarizacion: Se probara si un LLM es capaz de estandarizar los campos

y valores de unos datos transaccionales que no tienen un formato adecuado.

= Experimento 3 - Imputacion: Se evaluard la habilidad de imputar datos ausentes en un

conjunto de datos basandose en datos maestros.

Las siguientes secciones explican con mas detalle cada experimento y sus fases.

4.1. Experimento 1 - Correccion de valores

En muchas ocasiones, los datos transaccionales pueden contener atributos que se generan con
campos abiertos donde el usuario introduce un valor manualmente. Este hecho provoca que siempre
haya algin error humano que se propaga hacia el sistema de informacién y su base de datos. El
resultado es que los datos almacenados contienen problemas e inconsistencias en un determinado
campo.

El objetivo de este experimento es comprobar si un LLM es capaz de corregir este tipo de errores
en un atributo concreto. Para ello tendrd que modificar unos datos transaccionales en base a unos
datos de referencia.

Concretamente, los datos de referencia utilizados han sido el listado de municipios de Catalunya,
presentados en la seccién [3.1.1] Asi pues, en este caso, el LLM tendré que corregir nombres de

municipios mal escritos.

47
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Para realizar la tarea lo mas automatizada posible se ha desarrollado un flujo de trabajo o pipeline
para utilizar diferentes LLMs, que va desde la importacién de datos hasta la evaluacién de la tarea.

La Figura muestra este diagrama de flujo que se ha seguido para desarrollar el cédigo.

Importar datos de Pre-procesado de datos Pre-procesado de datos
referencia de referencia reales transaccionales ficticios

Datos
corregidos

Generacién del
prompt

Inferencia de LLMs Evaluaciéon

Figura 4.1: Diagrama de flujo del experimento 1.

El cédigo de Python se adjunta en el Anexo[B.1]y a continuacién se explican los pasos concretos

del proceso.

4.1.1. Importacion de librerias y de datos

El primer paso del flujo de trabajo es la importacion de librerias. En particular, se importan las
librerias descritas en la seccién . Ademas, respecto a la libreria random, se fija la semilla con
el comando random.seed(1) para garantizar la reproducibilidad en la generacién de los datos y la
ejecucién del codigo.

Seguidamente, se configura el cliente de la API de Sécrata para acceder a los datos abiertos de
la Generalitat de Catalunya (ver seccién . Una vez configurada, podemos obtener los datos de
municipios en formato JSON. Sin embargo, estos datos tendran que ser pre-procesados y adaptados

para realizar la tarea.

4.1.2. Pre-procesado de datos de referencia reales

El segundo paso consiste en preparar los datos de referencia que utilizard el modelo. Partiendo
del JSON con los datos del municipio, se transforman los datos en un dataframe de pandas y se
selecciona la columna Nom, es decir, el nombre oficial de los municipios de Catalunya. La Tabla
muestra una impresion del dataframe resultante.

Llegados a este punto, se planted utilizar todos los municipios para realizar el experimento. Sin
embargo, al pasarlos a formato texto para generar un prompt, se vio que eran demasiados tokens.
Utilizando la herramienta de Tokenizacion de |OpenAl (2023d)), se obtuvieron 5,309 tokens.

Por otro lado, para poder comparar correctamente los modelos, todos ellos debian utilizar la

misma ventana de contexto (ver seccion [2.2)). Asi pues, teniendo en cuenta los modelos a utilizar
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Nom

0 Salas de Pallars

1  Vilabertran

2 Artesa de Lleida

3 Tarroja de Segarra

4 Riumors
944 |vorra
045 Sant Marti de LIémena
946 Cjutadilla

947 Vendrell, el
948 Bellcaire d'Emporda

Tabla 4.1: Dataframe de nombres oficiales de municipios de Catalunya.

(ver Capitulo [5)), la méxima ventana de contexto era de 4096 tokens. Con este limite, se tuvo que
reducir el nimero de municipios a incluir en los datos de referencia.
En consecuencia, los datos de referencia a utilizar en el experimento 1 se generaron a partir de

una muestra de los 948 municipios de Catalunya.

4.1.3. Pre-procesado de datos transaccionales ficticios

El siguiente paso fue el pre-procesado de los datos transaccionales ficticios. Para generarlos, se
seleccion6 una muestra aleatoria con valores repetidos de los datos de referencia del experimento
uno.

A continuacién, se debian introducir errores e inconsistencias en los datos. Para ello se programé
una funcién que producia errores aleatorios de diferentes tipos. Los tipos de errores se escogieron y
se disefiaron basandose en los errores mas comunes que se pueden encontrar en datos de texto intro-
ducido manualmente. Concretamente se introdujeron errores al 70 % de los datos transaccionales,
y un 30 % quedaba con valores correctos. De esta manera se podia estudiar la correccién de datos
erréneos y la deteccién y no alteracién de los datos correctos. Asi pues, cuando entraba un valor en

la funcidn, se le aplicaba un error aleatorio de la siguiente lista:

= Sustitucidn: Se sustituye una letra por otra del abecedario de maneara aleatoria.

Eliminacion: Se elimina una letra de la palabra de forma aleatoria.

Adicion: Se anade una letra aleatoriamente dentro de la palabra.

Puntuacion: Se afiade un simbolo de puntuacién (', . ! j ?') de forma aleatoria en la palabra.

Repeticion: Se repite una letra de la palabra aleatoriamente.
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» Espaciado: Se anade un espacio en un lugar aleatorio de la palabra.

s Mezcla de mayisculas: Se convierten a mayulsculas un niimero aleatorio de letras.
= Simbolos: Se convierten algunas letras en simbolos ('@ 3 !0 $').

= Fonético: Se generan errores fonéticos de ciertas letras ('c k s z').

= Abreviacion: Si el dato tiene mas de dos palabras, se abrevia una de ellas con la primera letra

y un punto.

= Mezcla de palabras: Si el dato tiene mas de una palabra, se mezclan aleatoriamente las

mismas.

Por lo tanto, al aplicarse aleatoriamente, la proporciéon de cada error era aproximadamente la
misma. Para ver el detalle de como se programé vy el cédigo, ver el Anexo [B.I] Asi pues, se aplicd
esta funcién al 70% de los valores y se obtuvieron los datos transaccionales ficticios a utilizar.
Posteriormente, se cred una columna llamada error, que indicaba si el dato transaccional contenia
un error (con un 1) o no lo contenia (con un 0). El resultado del dataframe de datos transaccionales
ficticios fue el presentado en la Tabla [4.2]

datos__referencia datos_ transaccionales error
0 Ponts Pots 1
1  Sant Vicenc de Castellet $@nt vlc3n¢ d3 c@$t3l13t 1
2 Verdd VErDuG 1
3 Canejan Canejon 1
4 Granyena de Segarra Granyena de Segarr,a 1
195 Deltebre deltebre 1
196 Pobla de Massaluca, la Pobla de Massaluca, la 0
197 Roca del Vallés, la Roca del Valles, la 0
198 Tarrés Tarré s 1
199 Deltebre Deltebre 0

Tabla 4.2: Datos transaccionales ficticios del experimento 1.

4.1.4. Generacion del Prompt

El siguiente paso es la generacién del prompt. Para ello, se han seguido las técnicas de ingenieria

de prompts vistas en la seccién 2.2y se ha estructurado de la siguiente manera:

= Presentacién: Se asigna un rol al LLM vy se le explican los datos y la tarea de calidad del dato

que debe realizar. Ademas se incluyen aclaraciones para guiar al modelo.
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Respuesta esperada: Se indica el formato y caracteristicas de la respuesta esperada.

= Instrucciones importantes: Se informa de mensajes importantes que tiene que cumplir el

modelo.
= Datos de referencia: Se presentan los datos de referencia.
» Datos transaccionales a corregir: Se muestran los datos a corregir en un formato especifico.
= Ejemplo de respuesta: Se ensefa al modelo un ejemplo de cémo debe ser la respuesta.

= Frase para tomar accion: Se introduce una ultima frase para guiar al modelo en la respuesta.

El prompt resultante para el experimento 1 se muestra a continuacién. Nétese que se han acortado

los datos de referencia y los datos transaccionales para un mayor entendimiento del mismo.

Prompt:

Eres un experto en correccién de datos, especializado en la deteccion y estandarizacion de errores
en los datos de municipios de Cataluna, Espafia. Ademas, eres experto en la alineacién de datos
transaccionales con datos de referencia. Tengo dos conjuntos de datos en formato CSV con delimi-
tador '; " El primero incluye datos de referencia con el formato correcto de municipios de Cataluna,
Espana. El segundo contiene datos transaccionales de municipios que contienen errores. Los errores
pueden ser de diferentes tipos, como un mal formato. Tu tarea es corregir meticulosamente los datos
transaccionales, basandote en los datos de referencia, de manera que tengan el formato correcto.
Aplica tu conocimiento para alinear y estandarizar los datos transaccionales con precision. Asegurate
de que los valores que ya estan estandarizados queden inalterados. No utilices herramientas de ana-

lisis ni Python, solo tu conocimiento.

Tu respuesta debe contener todos los datos transaccionales, tanto los correctos como los corregidos.
El formato de la respuesta debe ser un CSV con delimitador '; ' con dos columnas llamadas: Dato

transaccional y Dato corregido. Incluye la cabecera en la respuesta. Cabecera:

Dato transaccional;, Dato corregido

MUY IMPORTANTE: Sélo incluye el CSV en tu respuesta. No incluyas espacios entre cada fila. No
incluyas ninguna palabra adicional en tu respuesta. No incluyas explicaciones, informaciones, razo-
namientos o pasos seguidos. Aseglrate que el nimero de valores de la respuesta es el mismo que el

numero de valores de datos transaccionales. No dupliques, ni te dejes valores.
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Datos de referencia:

Penelles; Linyola; Preixens; Corbera de Llobregat; Vall d’en Bas, la; Figar6-Montmany; Miravet; Go-
dall; Sant Ramon,; Canejan; Celra; Granja d’Escarp, la; Sant Vicen¢ de Castellet; Sant Pere de Ribes;
Sabadell; Arséguel; Albatarrec; Masies de Roda, les; Caseres; Almacelles; Espolla; Bossost; Vielha e

Mijaran; Fontanilles; Sant Joan Despi; Martorelles; Santa Eulalia de Riuprimer; Botarell; ...

Archivo CSV a completar:
Dato transaccional; Dato corregido
Pots;

$@nt vic3nc d3 c@$t3lI3t;
VErDi;

Canejon;

Granyena de Segarr,a;
Figar6-Montmany;
Arbolr;

CaBACéS;

Albatarrec;

I'ny0l@;

Cornella de Llobregat;

Arres;

Ejemplo de respuesta:

Dato transaccional;, Dato corregido

C. de Llobregat; Corbera de Llobregat
Gudall; Godall

Ponntss; Ponts

Archivo CSV respuesta:

4.1.5. Configuracion de las APIs de LLMs

Una vez se tuvo el prompt generado, se realizé la configuracion de las APls de LLMs. Cada API
requiere de una identificaciéon que se lleva a cabo con llaves de acceso. En caso que el uso del LLM

tenga un coste, se asocia la llave y su uso para repercutir los costes.
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4.1.6. Inferencia

El siguiente paso fue la inferencia, que se refiere a la generacién de la respuesta por parte del
LLM. Para ello, se siguieron las documentaciones de las APIs de OpenAl, Google Gemini y Hugging
Face. A cada modelo, se le enviaba el prompt de la seccién |4.1.4]y se recibia la respuesta con los
datos corregidos. Ademas, también se midié el tiempo de ejecucién de la inferencia para comparar a

los modelos.

4.1.7. Post-procesado de datos

Las respuesta obtenidas se encontraban en formato texto, por lo que se debia hacer un post-

procesado de los datos corregidos. Las respuestas tenian el siguiente formato:

Dato transaccional;, Dato corregido

C. de Llobregat; Corbera de Llobregat
Gudall; Godall

Ponntss; Ponts

B@dalona; Badalona

Por consiguiente, se realizé un procesado del texto con una separacién de lineas y la creacién de
una columna adicional para cada modelo en el dataframe de datos transaccionales. De esta manera

los datos quedaban estructurados para evaluarlos.

4.1.8. Evaluacion e impresion de resultados

El Gltimo paso fue la evaluacién de resultados siguiendo las métricas presentadas en el Capitulo|[6]
En particular, se calculé la calidad inicial de los datos transaccionales y, después, para cada modelo,
la calidad final, el incremento de calidad, la exactitud con la cual se corrigieron los datos erréneos y

se detectaron los datos correctos, y el tiempo de ejecucién de la inferencia.

4.2. Experimento 2 - Estandarizacion

Existen casos en los que los datos transaccionales no solo contienen errores, sino que no tienen la
estructura y los campos correctos como marcan los datos de referencia. El objetivo de este segundo
experimento es ver si un LLM es capaz de corregir datos transaccionales y, ademds, cambiar su
estructura para adecuarla a los campos que se requieren segin los datos de referencia.

En particular, los datos de referencia utilizados han sido las calles de Catalunya, presentadas en
la seccién . El flujo de trabajo o pipeline es muy parecido al del experimento 1 (Figura y
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el cédigo Python se adjunta en el Anexo [B.2]

Importar datos de

.—{ referencia

H

Pre-procesado de datos
de referencia reales

Pre-procesado de datos
transaccionales ficticios

Generacion del

Inferencia de LLMs

prompt

Datos
corregidos

Evaluacion

Figura 4.2: Diagrama de flujo del experimento 2.

Debido a que hay pasos que se repiten con el experimento 1, a continuacion sélo se exponen las

fases en las que hay diferencias con el primer experimento. Estas son: la importacién de datos de

referencia, el pre-procesado de datos de referencia reales, el pre-procesado de datos transaccionales

ficticios, la generacién del prompt, el post-procesado de datos y la evaluacién.

4.2.1.

Importacion de datos de referencia

De manera similar al experimento 1, se utiliza la APl de Sécrata para importar los datos de
referencia de las calles de Catalunya (ver seccién 3.1.2)). Una vez importados en formato JSON, se
transforman a un dataframe que se muestra en la Figura |4.3]

114148
114149
114150
114151
114152

nom_compost via codi_unitat_poblacional

Cami de Can Socarrats 0800180013016
Carrer de Can Moragues 0800180013016
Carrer del Metall 0800180013016
Carretera d'Ullastrell 0800180013016

No consta 0800180013016

Travessia de la Pineda 4390760001017
No consta 4390760001017
Altres/Diversos 4390760001017

MNo consta 9899599999939
Altres/Diversos 9999999999999

114153 rows = 9 columns

codi_tipus_via
013
016
016
021
998

083
998
999
998
999

nom_via

Can Socarrats
Can Moragues
Metall

Ullastrell

nexe via
de

de

del

a

NaN

dela
NaN
NaN
NaN
NaN

data
20221117
20221117
20221117
20221117
20231025

20220425
20231025
20231025
20231025

nom_municipi
Abrera
Abrera
Abrera
Abrera

Abrera

Canonja, la
Canonja, la
Canonja, la

No consta

20231025  Altres/Diversos

nom_unitat_poblacional
Can Socarrats | Can Moragues
Can Socarrats | Can Moragues
Can Socarrats | Can Moragues
Can Socarrats | Can Moragues

Can Socarrats | Can Moragues

Canonja, la
Canecnja, la
Canecnja, la
No consta

Altres/Diversos

Figura 4.3: Datos importados de calles de Catalunya para el experimento 2.

tipus_via
Cami
Carrer
Carrer
Carretera

No consta

Travessia

No consta
Altres/Diversos
No consta

Altres/Diversos

Como se puede observar, existen 114153 filas, es decir, 114153 calles. Si se pasara este niimero

de datos a texto, los tokens resultantes excederian del maximo de la ventana de contexto del LLM.

Por lo tanto, se ha tenido que pre-procesar y seleccionar una muestra para realizar el experimento.
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4.2.2. Pre-procesado de datos de referencia reales

Para reducir el nimero de datos de referencia se han aplicado tres acciones de pre-procesado. La

primera es eliminar todas aquellas filas que no son calles reales, por ejemplo, los valores No consta

u Otros. Después, para acotar el estudio, se han seleccionado solamente calles de Barcelona. Por

Gltimo, se ha seleccionado una muestra de todas las calles de Barcelona. El dataframe resultante, es

el que se utiliza para el experimento. La Figura[4.4] es un ejemplo con una muestra de diez datos de

referencia.

nom_compost_via codi_unitat_poblacional

0 Carrer de Batista i Roca 0801930001017
1 Carrer dels Periodistes 0801930001017
2 Carrer de Fraga 0801930001017
3 Carrer de Jorba 0801930001017
4 Passatge del Pintor Tapird 0801930001017
5 Passatge dels Camps Elisis 0801930001017
4] Cami de la Reineta 0801930001017
7 Carrer de Santa Magdalena 0801930001017
8 Carrer d'Almacelles 0801930001017
9 Plaga de les Basses d'en Barral 0801930001017

codi_tipus_via

016
016
016
016
051
051
013
016
016
057

nom_via nexe_via

Batista i Roca de
Periodistes dels

Fraga de

Jorba de

Pintor Tapird del
Camps Elisis dels
Reineta dela

Santa Magdalena de
Almacelles d
Basses d'en Barral de les

data

20130601
20130601
20130601
20130601
20130601
20130601
20130601
20130601
20130601
20130601

nom_municipi
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona

Barcelona

nom_unitat_poblacional
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona
Barcelona

Barcelona

Figura 4.4: Ejemplo de muestra de datos de referencia del experimento 2.

4.2.3. Pre-procesado de datos transaccionales ficticios

tipus_via
Carrer
Carrer
Carrer
Carrer
Passatge
Passatge
Cami
Carrer
Carrer

Plaga

El siguiente paso ha sido la creacién de datos transaccionales de calles con errores de los datos de

referencia. Para ello, se ha utilizado la columna 'nom_compost_via’, que contiene el nombre completo

de las calles. A continuacién, se ha aplicado la funcién de generacién de errores del experimento 1
(ver seccién [4.1.3)) y se han obtenido unos datos del estilo de la Figura [4.5]

(=] (%] E = [#X] Pt

[ T N o B <

datos_transaccionales

Passatgedels Camps Elisis
c@rr3r d@Im@c31I3%
PLaCa De LEs BASsEs D'eM BArrAl

Passatge dels Camps Elisis

Roca i Batista de Carrer

CarrerdeBatistaiRoca

Carrer dels Periodistes

CarreR De SanTa MagdAlEna

Cami de |a Reinehta

Plaga de les Basses d'en Barral

karrer de fraga

Figura 4.5: Muestra de datos transaccionales con errores del experimento 2.
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En este caso, los datos contienen errores y, ademas, no tienen la estructura que marcan los datos

de referencia, es decir, no tienen los atributos correctos.

4.2.4. Generacion del Prompt

El prompt resultante para el experimento 2 se muestra a continuacién. Se ha seguido la misma
estructura que en el experimento 1 (ver seccién [4.1.4)). Nétese que se han acortado los datos de

referencia y los datos transaccionales para un mayor entendimiento del mismo.
Prompt:

Eres un experto en correccién de datos, especializado en la deteccion y estandarizacion de errores
en los datos de calles de Catalufia, Espaia. Ademas, eres experto en la alineacién de datos transac-
cionales con datos de referencia. Tengo dos conjuntos de datos en formato CSV con delimitador “;".
El primero incluye datos de referencia con el formato y atributos correctos de las calles de Cataluna,
Espana. El segundo contiene datos transaccionales de calles que contienen errores. Los errores pue-
den ser de diferentes tipos, como un mal formato. Tu tarea es corregir meticulosamente los datos
transaccionales, basandote en los datos de referencia, de manera que tengan el formato correcto.
Aplica tu conocimiento para alinear y estandarizar los datos transaccionales con precision. Asegtrate
de que los valores que ya estan estandarizados queden inalterados. No utilices herramientas de ana-

lisis ni Python, solo tu conocimiento.

Tu respuesta debe contener todos los datos transaccionales, tanto los correctos como los corregidos.
El formato de la respuesta debe ser un CSV con cabecera, con delimitador "z con las columnas que

se muestran a continuacion:

Dato transaccional; nom_compost__via; codi_unitat_poblacional; codi_tipus_via; nom_via; nexe_via;

data; nom_municipi; nom_unitat_poblacional; tipus_via

MUY IMPORTANTE: Sélo incluye el CSV en tu respuesta. No incluyas espacios entre cada fila. No
incluyas ninguna palabra adicional en tu respuesta. No incluyas explicaciones, informaciones, razo-
namientos o pasos seguidos.

MUY IMPORTANTE: Asegirate que el nimero de filas de la respuesta es el correcto. No dupliques,

ni te dejes valores.

Datos de referencia:
nom__compost__via; codi_unitat_poblacional; codi_tipus_via; nom_via; nexe_via; data; nom_municipi;

nom__unitat_poblacional; tipus_via
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Carrer de Batista i Roca; 0801930001017; 016; Batista i Roca; de; 20130601; Barcelona; Barcelona;
Carrer

Carrer dels Periodistes; 0801930001017; 016; Periodistes; dels; 20130601; Barcelona; Barcelona; Ca-
rrer

Carrer de Fraga;, 0801930001017; 016, Fraga; de; 20130601; Barcelona; Barcelona; Carrer

Carrer de Jorba; 0801930001017; 016; Jorba; de; 20130601, Barcelona; Barcelona; Carrer

Archivo CSV a completar:

Dato transaccional; nom_compost__via; codi_unitat_poblacional; codi_tipus_via; nom_via; nexe_via;
data; nom_municipi; nom_unitat_poblacional; tipus_via
Passatgedels Camps Elisis;

c@rr3r d’@Im@c3lI3$;

PLaCa De LEs BASsEs D’eN BArrAl;

Passatge dels Camps Elisis;

Roca i Batista de Carrer;

CarrerdeBatistaiRoca;

Carrer dels Periodistes;

CarreR De SanTa MagdAIEna;

Cami de la Reinehta;

Placa de les Basses d'en Barral;

karrer de fraga,

Ejemplo de respuesta:

Dato transaccional; nom_compost__via; codi_unitat_poblacional; codi_tipus_via; nom_via; nexe_via;
data; nom_municipi; nom__unitat_poblacional; tipus_via

C. Jorba; Carrer de Jorba; 0801930001017; 016, Jorba; de; 20130601, Barcelona; Barcelona; Carrer
Avinguda Almacelles; Carrer d’Almacelles; 0801930001017; 016, Almacelles; d’; 20130601, Barcelo-
na; Barcelona; Carrer

C/ Periodistes; Carrer dels Periodistes; 0801930001017; 016; Periodistes; dels; 20130601; Barcelona;

Barcelona; Carrer

Archivo CSV respuesta:
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4.2.5. Post-procesado de datos

Al igual que en el experimento 1, las respuesta obtenidas se encontraban en formato texto, por
lo que se debia hacer un post-procesado de los datos corregidos. Las respuestas tenian el siguiente

formato:

Dato transaccional; nom_compost_via; codi__unitat_poblacional; codi_tipus_via; nom_via; nexe_via;
data; nom_municipi; nom__unitat_poblacional; tipus_via

C. Jorba; Carrer de Jorba; 0801930001017; 016; Jorba; de; 20130601; Barcelona; Barcelona; Carrer
Avinguda Almacelles; Carrer d'Almacelles; 0801930001017; 016; Almacelles; d’; 20130601; Barcelo-
na; Barcelona; Carrer

C/ Periodistes; Carrer dels Periodistes; 0801930001017; 016; Periodistes; dels; 20130601, Barcelona;

Barcelona; Carrer

Por consiguiente, se realizd un procesado del texto de manera que los datos quedaban almace-

nados en un dataframe de pandas. Asi pues, los datos quedaban estructurados para evaluarlos.

4.2.6. Evaluacion e impresion de resultados

Para terminar el experimento 2, se realizé la evaluaciéon e impresién de resultados siguiendo las
métricas del Capitulo [6] Concretamente se calculé la calidad inicial de los datos transaccionales, y
después, para cada modelo, la calidad final, el incremento de calidad y el tiempo de ejecucién de la

inferencia.

4.3. Experimento 3 - Imputacion

Para el altimo experimento, se ha querido estudiar un caso muy comdn que se encuentra en los
sistemas de informacién de organizaciones o empresas. Estas pueden tener unos datos maestros de
muy buena calidad, pero cuando se realizan acciones o eventos en los sistemas de informacién, es
normal que algunos datos no se introduzcan correctamente o, directamente, ni se introduzcan. La
consecuencia de este este hecho es que los datos transaccionales acaban siendo incompletos y con
datos ausentes.

El objetivo de este experimento es explorar si un LLM es capaz de corregir datos transaccionales
ausentes e incorrectos a la vez en base a unos datos maestros que si que tienen calidad. Asi pues, el
modelo debera imputar o rellenar los datos ausentes y corregir aquellos que no sean correctos.

En este caso, se han utilizado datos completamente ficticios o sintéticos, tanto para los datos

maestros como para los datos transaccionales. En particular, se ha disenado un conjunto de datos
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que contiene la siguiente informacién sobre personas: DNI, Nombre, Apellido 1, Apellido 2, Email,
Teléfono. En la seccién se muestra como se han generado estos datos.

Por otro lado, el flujo de trabajo o pipeline que se ha seguido se muestra en la Figura [4.6]

Importacién de Generacién de datos Generacion de datos
librerias maestros transaccionales

Datos
corregidos

Generacion del
prompt

Inferencia de LLMs Evaluacion

Figura 4.6: Diagrama de flujo del experimento 3.

El cédigo de Python se adjunta en el Anexo [B.3]y seguidamente se presentan los pasos que se

han seguido y que presentan alguna diferencia con el experimento 1.

4.3.1. Generacion de datos maestros

Después de importar todas las librerias necesarias, se ha procedido a generar los datos maestros
con informacién de personas (DNI, Nombre, Apellido 1, Apellido 2, Email, Teléfono). Para cada
atributo, se ha programado una funcién de Python que hace uso de la libreria random y que genera

un valor aleatorio para dicho atributo.

DNI Mombre Apellido_ 1 Apellido 2 Email Teléfono
0 99087321A Sergio Ortiz Garrido sergic.ortiz.garrido@outlook.com 771427803
1 24194632N Luis Marquez Gomez luis.marquez.gomez@gmail.com 645274245
2 43512101B Mateo Wargas Mufiez mateo.vargas.nuinez@gmail.com 730104512
3 388137115 Jorge Bravo Arias jorge.bravo.arias@gmail.com 775033250
4 T75779969Y Angela Giménez Moreno  angela.gimenez.moreno@yahoo.com 790317320
5 97115104L Alicia  Fernandez Garndo alicia.fernandez.garrido@gmail.com 717212448
b ©2352697L Maric Sanz Bravo mario.sanz.bravo@yahoo.com 757205075
7 32467706D Hugo Gutiérrez Ferrer hugo.gutierrez.ferrer@gmail.com 789839192
8 79891324L David Carrasco Carrasco  david.carrasco.carrasco@outloock.com 715641243
S 14126274L Paula Martinez Santos paula.martinez.santos@outlook.com 683543641

Figura 4.7: Muestra de datos maestros del experimento 3.

A continuacién, se ha creado un dataframe llamando a cada una de las funciones para cada
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atributo de cada fila. El resultado es un conjunto de datos maestros sintéticos y la Figura [4.7]

presenta un ejemplo del dataframe resultante.

4.3.2.

El siguiente paso ha sido la generacion de los datos transaccionales. Para crearlos se han aplicado

dos pasos:

= Muestreo de los datos maestros: Se ha cogido una muestra aleatoria (con datos repetidos)

Generacion de datos transaccionales

de los datos maestros.

= Introduccion de datos ausentes y errores: A un porcentaje de filas del conjunto de datos

transaccionales, se les han suprimido 2 atributos y se les han introducido errores en 1 atributo

con la férmula de introduccién de errores del experimento 1 (ver seccién 4.1.3)).

El resultado es un conjunto de datos transaccionales con datos ausentes y errores que se puede

ver en la Figura 4.8
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Figura 4.8: Muestra de datos transaccionales del experimento 3.
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El LLM tendrd que, por un lado, imputar los valores ausentes (NaN) basdndose en los datos

maestros y, por otro, corregir los datos erréneos.

4.3.3. Generacion del Prompt

El prompt resultante para el experimento 3 se muestra a continuacién. Se ha seguido la misma
estructura que en el experimento 1 (ver seccién|4.1.4)). Nétese que se han acortado los datos maestros

y los datos transaccionales para un mayor entendimiento del mismo.
Prompt:

Eres un experto en correccion de datos, especializado en la deteccion y estandarizacién de erro-
res en datos transaccionales con informacién de personas. Ademas, eres experto en la alineacion
de datos transaccionales con datos maestros. Tengo dos conjuntos de datos en formato CSV con
delimitador ";". El primero incluye datos maestros con el formato y atributos correctos de personas
y sus datos personales. El segundo contiene datos transaccionales de personas que contienen errores
y datos ausentes (NaN). Los errores pueden ser de diferentes tipos, como un mal formato. Tu tarea
es corregir meticulosamente los datos transaccionales, basandote en los datos maestros, de manera
que tengan el formato correcto y no haya datos ausentes (NalN). Aplica tu conocimiento para alinear
y estandarizar los datos transaccionales con precision. Asegtrate de que los valores que ya estan es-

tandarizados queden inalterados. No utilices herramientas de analisis ni Python, solo tu conocimiento.

Tu respuesta debe contener todos los datos transaccionales corregidos. El formato de la respuesta de-

n,n

be ser un CSV con cabecera, con delimitador “;", y con las columnas que se muestran a continuacion:
DNI; Nombre; Apellido_1; Apellido_2; Email; Teléfono

MUY IMPORTANTE: Sélo incluye el CSV en tu respuesta. No incluyas espacios entre cada fila. No
incluyas ninguna palabra adicional en tu respuesta. No incluyas explicaciones, informaciones, razo-
namientos o pasos seguidos.

MUY IMPORTANTE: Asegirate que el nimero de filas de la respuesta es el correcto. No dupliques,

ni te dejes valores.

Datos maestros:

DNI; Nombre; Apellido_1; Apellido_2; Email; Teléfono

99087821A; Sergio; Ortiz; Garrido, sergio.ortiz.garrido@outlook.com; 771427803
38813711S; Jorge; Bravo, Arias; jorge.bravo.arias@gmail.com; 775033250

75779969Y; Angela; Giménez; Moreno; angela.gimenez.moreno@yahoo.com; 790317320
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Archivo CSV a completar:

DNI; Nombre; Apellido__1; Apellido_2; Email; Teléfono

NaN; NaN; F ernandez; Garrido; alicia.fernandez.garrido@gmail.com; 717212448
NaN; Sergio; Ortiz; Garrido; sergio.ortiz.garrido@outlook.com; NaN

Ejemplo de respuesta:

DNI; Nombre; Apellido__1; Apellido_2; Email; Teléfono

91697831M; Miguel; Ortiz; Nieto, miguel.ortiz.nieto@yahoo.com; 738427558
81213749J; Raquel: Alvarez; Blanco; raquel.alvarez.blanco@gmail.com; 650538087

Archivo CSV respuesta:

4.3.4. Post-procesado de datos

Al igual que en el experimento 2, las respuesta obtenidas se encontraban en formato texto, por
lo que se debia hacer un post-procesado de los datos corregidos. Las respuestas tenian el siguiente

formato:

DNI; Nombre; Apellido_1; Apellido_2; Email; Teléfono
91697831M; Miguel; Ortiz; Nieto, miguel.ortiz.nieto@yahoo.com; 738427558
20102230T; Lorena; Pefia; Soto; lorena.pefa.soto@outlook.com; 757957493

Por consiguiente, se realizé un procesado del texto de manera que los datos quedaban almace-

nados en un dataframe de pandas. Asi pues, los datos quedaban estructurados para evaluarlos.

4.3.5. Evaluacion e impresion de resultados

El Gltimo paso del experimento 3 fue la evaluacién e impresion de resultados siguiendo las métricas
del Capitulo [6] Concretamente se calculé la calidad inicial de los datos transaccionales y, después,
para cada modelo, la calidad final, el incremento de calidad, la exactitud con la cual se corrigieron

los datos erréneos y se detectaron los datos correctos, y el tiempo de ejecucién de la inferencia.
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Modelos LLM

Este capitulo presenta los modelos LLM que se han utilizado y evaluado para resolver las tareas
de calidad del dato definidas en los experimentos del Capitulo [4 La seleccién se ha basado en un
equilibrio entre la relevancia de los LLMs y los recursos econémicos necesarios para ejecutarlos. Asf
pues, la seccion presenta a GPT-3.5 Turbo, la seccion a GPT-4 Turbo, la seccién [5.3] a
Gemini Pro, y finalmente, la seccién presenta a LLaMA 2 70B Chat.

5.1. GPT-3.5 Turbo (OpenAl)

El modelo GPT-3 de OpenAl, lanzado en junio de 2020 con 175.000 millones de parametros,
presentaba grandes capacidades de modelado del lenguaje. Aun asi, su tamafio masivo requeria
de un coste computacional muy elevado. Esto se traducia en un gran coste econémico para los
desarrolladores. Ademas, un requisito para construir aplicaciones a tiempo real era tener baja latencia,
factor que GPT-3 carecia.

Por este motivo, en marzo de 2022, OpenAl publicé el modelo GPT-3.5 con una arquitectura
mejorada y optimizada respecto a su antecesor GPT-3. Conservaba su rendimiento y mejoraba su
eficiencia computacional. Aun asi, los desarrolladores encontraban demasiado caro el uso de este
modelo con miles o millones de usuarios.

Asi pues, en noviembre de 2022, OpenAl anuncia GPT-3.5 Turbo, una iteracién de GPT-3.5 que
mejoraba todavia mas la eficiencia en términos de computacién, velocidad y coste econémico. Este
modelo permitié a los desarrolladores realizar aplicaciones econémicamente mas viables.

GPT-3.5 Turbo es un modelo de propiedad privada que OpenAl comercializa. Por esto, no se ha
revelado ni la arquitectura ni los datos con los que se entrené. Aun asi, se puede deducir que es un
modelo que utiliza una arquitectura basada en transformers con un pre-entrenamiento autorregresivo,
un ajuste con RLHF y una capa de seguridad por encima.

Cuando se lanzé el modelo, tenia una ventana de contexto de 4.096 tokens y se ha ido actualizando

hasta dia de hoy, que cuenta con 16.385 tokens. Actualmente estd accesible a través de la API de

63
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OpenAl con un coste de 0.0005$/1K tokens para las entradas y 0.0015$/1K tokens para las salidas.

Concretamente, se ha utilizado la version llamada gpt-3.5-turbo-0125.

5.2. GPT-4 Turbo (OpenAl)

GPT-4 Turbo fue lanzado en noviembre de 2023 como una evolucién de GPT-4 que mantenia sus
capacidades haciéndolo todavia més eficiente (OpenAl, |2023b). Se optimizé la latencia, haciéndolo
mas rapido, y se redujo el coste computacional, permitiendo reducir el coste econémico. Concreta-
mente, la inferencia de GPT-4 Turbo pasé a costar 3 veces menos que la de GPT-4. También se
anadieron conocimientos y datos hasta abril de 2023.

GPT-4 Turbo también es un modelo de propiedad privada, por lo que no se ha revelado la
arquitectura ni los datos que utilizé para su entrenamiento. Sin embargo, en internet hay rumores
que indican que utiliza una arquitectura de mezcla de expertos (MoE) (ver seccién [2.1.2.2).

Segln el informe técnico de GPT-4 publicado por (OpenAl| (2023a)), se puede deducir que se hace
uso de la arquitectura de transformers con pre-entrenamiento autorregresivo, un ajuste de RLHF y
una capa de seguridad. Sin embargo, no indican nada sobre mezcla de expertos (MoE).

En el momento de realizacion de esta investigacion, el modelo se accede a través de la API
de OpenAl, con una ventana de contexto de 128.000 tokens y un coste de 0.01$/1K tokens para
las entradas y 0.03%/1K tokens para las salidas. En particular, la versién que se ha utilizado es la

gpt-4-0125-preview.

5.3. Gemini Pro (Google)

En diciembre de 2023, |Pichai y Hassabis (2023) anunciaron Gemini 1.0, una familia de tres LLMs
llamados Gemini Ultra, Gemini Pro y Gemini Nano. El primero es el modelo mas grande disefiado
para realizar tareas muy complejas, el segundo es un modelo versatil en muchas tareas y a la vez
escalable, y el tercero es un modelo muy eficiente pensado para ejecutarse en dispositivos méviles.

En el momento del lanzamiento, sélo se abrié al piblico Gemini Pro y en fase experimental.
Sin embargo, segun [Pichai y Hassabis (2023)), Gemini Ultra superaria a GPT-4 en la mayoria de
evaluaciones y benchmarks.

La familia Gemini 1.0 es multimodal por defecto, es decir incluye el procesamiento de image-
nes, audio y texto. Respecto a la arquitectura, segiln el informe técnico de |Google Gemini Team
(2023)), utiliza una arquitectura de transformers optimizada para la inferencia en las unidades de
procesamiento tensorial de Google (TPUs). Sin embargo, no se revela informacién técnica detallada
del proceso de entrenamiento y desarrollo del modelo.

Actualmente, sélo se puede acceder al modelo Gemini Pro a través de la APl de VertexAl v,

ademas, se encuentra en una version experimental que puede presentar errores. Consta de una ventana
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Figura 5.1: Diagrama de la arquitectura de los modelos Gemini de Google. Tomado de|Google Gemini
Team| (2023)).

de contexto de 32.000 tokens y su precio es gratuito hasta 60 consultas por minuto. Al superar las
60 consultas por minuto, el coste es de 0.00025%/1K tokens para las entradas y 0.0005$/1K tokens

para las salidas. Como se puede comprobar es mas econémico que los modelos de OpenAl.

5.4. LLaMA 2 70B Chat (Meta)

En julio de 2023, Meta publicé LLaMA 2, una coleccién de LLMs con tres tamaiios: 7.000, 13.000

y 70.000 millones de pardmetros. También se incluyé LLaMA 2 Chat, los correspondientes modelos

ajustados para la tarea de conversacion (Touvron et al., 2023). A diferencia de los modelos anteriores,

Meta introdujo una licencia de uso comercial que permitia el acceso abierto a estos modelos con
ciertas clausulas de responsabilidad y proteccion. Ademas, fueron mas transparentes que OpenAl y

Google al proporcionar informacién sobre el proceso de desarrollo de estos modelos.

Los autores, Touvron et al.| (2023]), mostraron el proceso tedrico de cémo se habia desarrollado

el modelo en un articulo cientifico. El primer paso fue el pre-entrenamiento de LLaMA 2, utilizando
un transformer con pre-entrenamiento auto-regresivo, una ventana de contexto de 4096 tokens,
y una técnica llamada atencién de consultas agrupadas. Respecto a las fuentes de informacién, se
utilizaron datos publicos de internet, que se tradujeron en 2 billones (espafioles) de tokens, utilizando
la tokenizacion de Codificacién de Pares de Bytes (BPE).

Una vez se pre-entrend a LLaMA 2, se cre6 una version inicial de LLaMA 2 Chat mediante un
ajuste fino supervisado con mas de 100.000 instrucciones. Posteriormente, el modelo se fue refinando
a partir de RLHF con mas de 1 millén de preferencias humanas. En particular, se utilizaron las técnicas
de RLHF llamadas muestreo de rechazo y optimizacién de politicas préximas, junto a modelos de
recompensa de seguridad y de utilidad.

Respecto a la capa de seguridad, se realizaron acciones tanto en el pre-entrenamiento como en
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el ajuste fino. Primero, se garantizé que el conjunto de datos de pre-entrenamiento estuviera libre
de contenido peligroso, téxico o danino, y luego, se realizé un ajuste fino supervisado de seguridad,
un RLHF de seguridad y la inclusién de prompts por defecto que bloquearan cierto contenido de las
respuestas generadas.
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Figura 5.2: Entrenamiento del modelo LLaMA 2 Chat de Meta. Tomado de |Touvron et al.| (2023).

Los modelos resultantes fueron abiertos por Meta y cualquiera con suficientes recursos compu-
tacionales los podia usar bajo ciertos términos de responsabilidad. En paralelo, Hugging Face, adopté
el modelo como un estandar de la industria y lo puso a disposicién a través de su API de inferencia.
Para este proyecto, se ha utilizado la API de inferencia de Hugging Face Pro, la cual por 9% al mes,
permite realizar inferencias con el modelo de LLaMA 2 70B Chat con un rendimiento aceptable.
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Evaluacion

En el Capitulo[2] seccién [2.1.2.6] se expusieron diferentes pruebas de evaluacién para LLMs. Estas
incluian desde examenes para humanos hasta benchmarks especificos para verificar las habilidades
de los modelos. Sin embargo, no se encontrd un conjunto de pruebas que evaluase a los LLMs para
realizar tareas de calidad del dato.

Por este motivo, este capitulo, presenta la metodologia de evaluacién que se ha disefiado para
verificar la eficacia de los LLMs en tareas de calidad del dato, concretamente los experimentos del
Capitulo [4]

En la evaluacién de resultados, se ha considerado que el problema es equivalente a uno de
aprendizaje supervisado. Es decir, se dispone de las etiquetas correctas del resultado y se comparan
con las respuestas predichas por los modelos. Asi pues, para las evaluaciones, se han tenido en cuenta

los siguientes tipos de datos:

» Datos de referencia, y"¢/: Datos que marcan el contenido estandar que deberfan tener los
datos en los sistemas de informacién. En la evaluacién actian como las etiquetas correctas a

predecir o también llamadas como ground truth en inglés.

» Datos transaccionales, y'"*"*: Datos de los sistemas de informacién que se encuentran con
mala calidad y que hay que corregir. En la evaluacion, se comparan con los datos de referencia

para saber la calidad inicial que tienen los datos transaccionales.

» Datos predichos, y?"*?: Datos que los LLMs habran corregido, teniendo en cuenta los datos
de referencia y los datos transaccionales. En la evaluacién actiian como los datos predichos

por el modelo y se comparan con los datos de referencia.

Con estos tres tipos de datos, se han obtenido diferentes métricas de evaluacién que permiten

comparar a los modelos. A continuacion, la siguiente seccién presenta estas métricas.

67
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6.1. Meétricas de evaluacion

Respecto a las métricas de evaluacién, se han definido cuatro tipos: métricas de calidad de los
datos, métricas de exactitud de las predicciones de los modelos, métricas de tiempo de ejecucion y
métricas de formato de la respuesta. Las siguientes secciones presentan las métricas con sus formulas

y cémo se ha implementado en el codigo.

6.1.1. Calidad de los datos transaccionales

Se ha definido la calidad de un conjunto de datos como el porcentaje de valores correctos respecto
a sus datos de referencia. Teniendo en cuenta que en los experimentos tenemos datos transaccionales
y datos predichos, cada uno tendra una calidad distinta. Por lo tanto, existe una calidad inicial y una

calidad posterior a la inferencia del modelo.

6.1.1.1. Calidad inicial

La calidad inicial es la fraccion entre los datos transaccionales que son correctos, basandose en los
datos de referencia, y el niimero total de datos transaccionales. Matematicamente se ha expresado

con la siguiente férmula:

1 Niotal —1

> 1 =)

Ntotal i=0

Cini (yref> ytrans) —

Para implementarla en el cédigo, se ha utilizado la libreria de Scikit-learn, la cual incorpora una

funcién de exactitud llamada sklearn.metrics.accuracy_score(y,§) (Scikit-Learn, [2024):

sklearn.metrics.accuracy_score (y"/,yfrens)

6.1.1.2. Calidad posterior

Similar al caso anterior, la calidad posterior es la fraccion entre los datos predichos que son co-
rrectos, basandose en los datos de referencia, y el nimero total de datos predichos. Matematicamente

se ha expresado con la siguiente férmula:

1 Niotal — 1

Crost (Y™ y?*!) = ——

Ntotal ;-9

1y =y

De la misma manera, se ha utilizado la libreria de Scikit-learn, con la funcién de exactitud (Scikit-
Learn, 2024):

sklearn.metrics.accuracy_score(y™/ ,yPred)
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6.1.1.3. Incremento de calidad

El incremento de calidad se ha definido como la diferencia entre la calidad posterior y la calidad
inicial. Este valor indica cémo el LLM ha mejorado la calidad de los datos después de realizar la

tarea. Matematicamente, se describe como:

AC = C’post - Cim'

y se ha implementado directamente en el cédigo.

6.1.2. Exactitud en la correccion de datos transaccionales erroneos

Esta métrica mide la exactitud con la cual el modelo corrige los datos transaccionales erréneos.
Para calcularla, se tendran en cuenta sélo el subconjunto de datos transaccionales que inicialmente
contenian errores. Asi pues, se define como la fraccién entre los datos transaccionales que inicialmente
tenian errores y han sido correctamente corregidos, y el nimero de datos transaccionales erréneos

en un principio. Matematicamente se ha expresado de la siguiente manera:

1 Nerr—1

B (il y2ie) = —— 3 Wi, = 2is?)
err ;=0

y en el cédigo, también se ha empleado la funcién de exactitud de (Scikit-Learn, [2024):

sklearn.metrics.accuracy_score (y"¢f ,yPred)

err 2Jderr

6.1.3. Exactitud en la deteccion de datos transaccionales correctos

Esta métrica mide la exactitud con la cual el modelo detecta los datos transaccionales que estaban
bien desde un principio y los deja sin alteraciones, lo que significa que ha realizado correctamente
la deteccién. Para calcularla, se tendran en cuenta sélo el subconjunto de datos transaccionales que
inicialmente eran correctos. Por lo tanto, se define como la fraccién entre los datos transaccionales
que inicialmente eran correctos y se han dejado inalterados, y el nimero de datos transaccionales

correctos en un principio. Mateméaticamente se ha expresado como:

f d 1 Tcorr—1 f d

re pre _ re — o/PT€

Exco””(ycorr? ycorr ) - Z ]- (ycm"r’i - ycorn;)
Necorr i=0

y en el cédigo, también se ha empleado la funcién de exactitud de (Scikit-Learn, [2024):

sklearn.metrics.accuracy_score(y"/ ,yPred)

corr ? Jcorr
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6.1.4. Tiempo de ejecucién

El tiempo de ejecucién se ha definido como el tiempo de inferencia del modelo LLM. Este tiempo
empieza justo antes de llamar a la API de inferencia y termina cuando se recibe la respuesta. Asi

pues, se ha implementado en el cédigo de la siguiente manera:

start_time = time.time()
# Inferencia del LLM

end time = time.time()

time LLM

end_time - start_time

6.1.5. Formato de salida correcto

La dltima métrica de evaluacién consiste en determinar si la respuesta del modelo tiene el formato
de salida que se le ha requerido. Por ejemplo, para el experimento 1, el formato debe ser solamente
un CSV con delimitador '; '

Dato transaccional; Dato corregido

C. de Llobregat; Corbera de Llobregat
Gudall: Godall

Ponntss; Ponts

Esta métrica se evaluarad de manera manual y tendrd dos posibles resultados: formato de salida
correcto o incorrecto. En caso que el modelo afiada alguna linea de informacién adicional o la
estructura no sea la solicitada, se considerara que el formato de salida ha sido incorrecto. Ademas,
se verificard que el nimero de filas resultante sea el correcto, y en caso de no coincidir, se evaluara

el formato como incorrecto.



Capitulo 7
Resultados y discusion

Este capitulo presenta los resultados obtenidos al ejecutar cada experimento del Capitulo [4]
con los modelos LLM del Capitulo [5], evaluados con las métricas del Capitulo [6] Los resultados se
presentan en tablas que contienen informacién sobre el prompt, el modelo utilizado y las métricas
de evaluacién resultantes. Ademas, se realiza el analisis de los resultados mediante representaciones
graficas y se comentan los hallazgos e implicaciones de los mismos.

Es importante destacar que Gemini Pro no fue capaz de inferir ninguna respuesta por problemas
con la API. Concretamente, se obtenian errores que bloqueaban la consulta. Para mas informacién

consultar el Anexo [Al

7.1. Resultados y discusion del experimento 1

Para el experimento 1 de correccién de valores, se ha utilizado el prompt de la seccién y se
ha jugado con el nimero de datos que se le introducen. Es decir, se han estudiado cuatro prompts
con diferentes nimeros de datos de referencia y datos transaccionales. Las combinaciones evaluadas

se muestran en la Tabla [7.1]

Prompt Nreferencia Ntransaccionales Tokens del prompt
Prompt_1_A 10 20 680
Prompt_1_B 50 100 1520
Prompt_1_C 100 200 2537
Prompt_1_D 150 350 4041

Tabla 7.1: Prompts evaluados en el experimento 1. Cada prompt tiene un nimero de datos de
referencia, Nyeferencia, Y Un nmero de datos transaccionales, Ny ansaccionaies- 1ambién se presenta
el nimero de tokens correspondientes a cada prompt.

Como se puede observar, aunque todos los prompts comparten la misma estructura, dependiendo
del nimero de datos de referencia y datos transaccionales introducidos, el nimero de tokens resul-

tantes del prompt es distinto. Por lo tanto, se ha querido estudiar si el parametro de longitud del

71
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prompt es importante. A continuacién, se ha realizado una visualizacién de los cuatro prompts y se

muestra en la Figura (7.1}

Experimento 1 - NUmero de Tokens de los prompts

450

400

350 | Prompt_1_D; 4041

300

250

200 [ - | Prompt_1_C; 2537 .
e Numero de tokens

N transaccionales

150
100 +———————— .. Prompt_1_B; 1520

50
Prompt_1_A; 680

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
N referencia

Figura 7.1: Namero de tokens de cada prompt del experimento 1.

Podemos observar el nimero de tokens de cada prompt en funcién del nimero de datos de refe-
rencia y datos transaccionales introducidos. Notese que el Prompt_1__D, con 150 datos de referencia
y 350 datos transaccionales, llega al limite de la ventana de contexto seleccionada (4096 tokens). Es
decir, para este experimento, sélo podriamos introducir hasta unos 500 datos, combinando datos de
referencia y transaccionales. Este limite puede ser bastante restrictivo en ciertos casos o aplicaciones,
ya que normalmente se trabaja con miles, cientos de miles o millones de datos.

Ademas, existe otro problema relacionado con el anterior, y es que normalmente los datos de
referencia tendran mas de 500 valores. De hecho, pueden llegar a tener muchisimos mas. Por ejemplo,
en el experimento 1, existen 948 municipios en los datos de referencia. En este caso, ya se ve que
si se quisiera implementar una correccién que tuviera en cuenta todos los datos de referencia, se
tendria que recurrir a técnicas avanzadas como la RAG (ver seccién [2.1.2.4)).

Asi pues, una potencial estrategia, seria la implementacién de una arquitectura RAG, donde todos
los datos de referencia se pasaran a embeddings y se guardaran en una base de datos vectorial. Segui-
damente, la consulta del usuario contendria ciertos datos transaccionales a corregir, y se tendria que
realizar una recuperacién de la informacién para encontrar los datos de referencia correspondientes.
Esta bldsqueda se podria hacer por bisqueda vectorial, por palabras claves o mixta. Una vez selec-
cionados los datos de referencia necesarios para corregir los transaccionales, se crearia un prompt y
se harfa llegar al LLM. Sin embargo, existen restricciones en el nimero de datos transaccionales que
se podrian introducir en el prompt debido a la ventana de contexto. Por lo tanto, para una gran

cantidad de datos, se deberian realizar muchas iteraciones.
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Por ejemplo, supongamos que todos los datos transaccionales a corregir son distintos. Entonces,
cada uno necesitara su dato de referencia correspondiente. Es decir, en el experimento 1, tendria-
mos aproximadamente unos 250 datos transaccionales a corregir. Seguidamente, se realizaria una
bisqueda en la base de datos vectorial y se obtendrian los 250 datos de referencia correspondientes.
En consecuencia, con una ventana de contexto de 4096 tokens, cada consulta podria corregir un
maximo de 250 datos transaccionales. Con un conjunto de datos transaccionales a corregir de un
millén de valores, tendriamos que realizar 4000 consultas al LLM. Estos calculos aproximados, mues-

tran que escalar una solucién de este tipo puede ser complicado en términos temporales y econémicos.

A continuacién, las Tablas[7.2] [7.3] [7.4] y [7.5 muestran los resultados del experimento 1. Nétese
que en estas tablas hay valores con una X, que indican que el modelo ha fallado en la métrica
correspondiente, o bien, no se ha podido evaluar porque la respuesta tenia un mal formato o el
numero de valores corregidos por el modelo era erréneo. Los problemas que se han tenido con

Gemini Pro se comentan en el Anexo [Al

Pfompt_l_A (Nreferencia - 10; Ntransaccionales = 20: tokens = 680)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00
Formato de salida v v X X

Nimero de filas correcto v v X v

Calidad posterior [ %] 100.00 95.00 X 100.00
Incremento de calidad [ %] 70.00 65.00 X 70.00
Exactitud en datos erréneos [ %] 100.00 92.86 X 100.00
Exactitud en datos correctos [ %)] 100.00 100.00 X 100.00
Tiempo de ejecucién [s] 16.21 4.05 X 15.92

Tabla 7.2: Resultados del experimento 1 con el Prompt_1_A (Nyeferencia = 10; Nipansaccionates = 20;
tokens = 680)

Prompt_l_B (NTeferencia = 50; Niransaccionales = 100; tokens = 1520)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00
Formato de salida v v X X
Ndmero de filas correcto v v X v
Calidad posterior [ %] 100.00 98.00 X X
Incremento de calidad [ %] 70.00 68.00 X X
Exactitud en datos erréneos [ %] 100.00 97.14 X X
Exactitud en datos correctos [ %] 100.00 100.00 X X
Tiempo de ejecucion [s] 74.53 19.99 X 51.14

Tabla 7.3: Resultados del experimento 1 con el Prompt_1_B (N,cferencia = 90; Niransaccionates =
100; tokens = 1520)
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Pfompt_l_c (Nreferencia = 100; Ntransaccionales = 200; tokens = 2537)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00
Formato de salida v v X X
Ndmero de filas correcto v v X v
Calidad posterior [ %] 99.50 95.50 X X
Incremento de calidad [ %] 69.50 65.50 X X
Exactitud en datos erréneos | %] 99.30 94.37 X X
Exactitud en datos correctos [ %)] 100.00 98.28 X X
Tiempo de ejecucién [s] 156.13 33.47 X 100.71

Tabla 7.4: Resultados del experimento 1 con el Prompt_1_C (Nycferencia = 1005 Nizansaccionates =
200; tokens = 2537)

Prompt_1_D (N'referencia = 150; Ntransaccionales = 390; tokens = 4041)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat
Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00

Formato de salida v v X X
Ndmero de filas correcto X X X X
Calidad posterior [ %] X X X X
Incremento de calidad [ %] X X X X
Exactitud en datos erréneos [ %] X X X X
Exactitud en datos correctos [ %)] X X X X
Tiempo de ejecucion [s] 192.27 45.23 X 19.09

Tabla 7.5: Resultados del experimento 1 con el Prompt_1_D (Nycferencia = 1505 Niransaccionates =
350; tokens = 4041)

El siguiente paso en el analisis ha sido el estudio de los tiempos de ejecucion. La Figura [7.2
presenta, para cada modelo, el tiempo en segundos que ha tardado el modelo en realizar la inferencia
para cada prompt utilizado.

Podemos observar que, para un mismo modelo, a medida que el prompt se hace mas grande,
el tiempo de inferencia aumenta (a excepcién del Prompt_1_D de LLaMA 2 70B Chat, que parece
que hubo un problema en la API, ya que la respuesta tampoco fue correcta).

Por otro lado, GPT-4 Turbo es el modelo que méas ha tardado en generar las respuestas, seguido
de LLaMA 2 70B Chat y GPT-3.5 Turbo. Esto puede ser debido a que GPT-4 Turbo tenga mas
parametros que el resto. También hay que destacar a GPT-3.5 Turbo, que consigue tiempos ajustados
y puede ser un candidato en caso que el tiempo sea un factor importante, por ejemplo, en caso de
que hubiera que hacer muchas consultas al modelo para corregir un conjunto de datos grande.

Otra manera de visualizar estos resultados se presenta en la Figura[7.3] donde se puede comparar
mejor a los diferentes LLMs.

Estos tiempos pueden parecer pequenos, pero hay que considerar que, en estos prompts, se estan
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Experimento 1 - Tiempos de ejecucion [s]

B Prompt 1 A ®EPrompt 1 B ®mPrompt 1 C Prompt_ 1 D

192,27
156,13
100,71
74,53
45,23 51,14
16,21 4o 1999 3347 15,92 . 19,09
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.2: Tiempos de ejecucién del experimento 1 utilizando cada modelo y prompt.

Experimento 1
Tiempo de ejecucion en funcion del numero de tokens del prompt
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Figura 7.3: Tiempos de ejecucién del experimento 1 en funcién del nimero de tokens.

corrigiendo relativamente pocos datos transaccionales. Por ejemplo, si volvemos al ejemplo hipotético
anterior, con 250 datos transaccionales y 250 datos de referencia, para corregir un conjunto de datos
de un millén de registros, necesitariamos 4000 consultas al LLM, que en tiempo equivaldria a unos
2 dias utilizando GPT-3.5 Turbo y unos 9 dias si utilizamos GPT-4 Turbo.

Si se utilizara una ventana de contexto mas grande, por ejemplo, la ventana maxima de GPT-4
Turbo de 128000 tokens, se podrian introducir mas datos transaccionales en cada consulta, pero a

la vez, el tiempo de cada consulta aumentaria significativamente.
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Una vez estudiado el tiempo de ejecuciodn, se ha investigado la exactitud de los modelos. La Figura
[7.4] muestra la calidad posterior de los datos transaccionales y la Figura presenta el incremento
de calidad.

Experimento 1 - Calidad posterior [%]

B Prompt_ 1 A HEPrompt_ 1 B ®EPrompt 1 C Prompt_1 D

100,00 100,00 99,50 95,00 9800 9550 100,00
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.4: Calidad posterior de los datos corregidos del experimento 1.

Experimento 1 - Incremento de calidad [%]
HPrompt 1 A ®EPrompt 1 B mPrompt 1 C Prompt 1 D

70,00 70,00 69,50 65,00 6800 6550 70,00

GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.5: Incremento de calidad de los datos corregidos del experimento 1.

Podemos observar que los resultados son bastante extremos, es decir, o0 son muy buenos, o muy
malos. El mejor modelo ha sido GPT-4 Turbo, con calidades posteriores del 100 % para los prompts
Prompt_1_A y Prompt_1_B vy del 99,5% en el Prompt_1_C. Sin embargo, no ha sido capaz de
corregir el Prompt_1_D, que contenia mas datos transaccionales a modificar.

Después, se encuentra GPT-3.5 Turbo, que ha tenido un comportamiento parecido a GPT-4
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Turbo, con calidades ligeramente inferiores, de 95 %, 98 % y 95,5 % para los tres primeros prompts
respectivamente. Aun asi, su ratio calidad-tiempo de ejecucién es bastante bueno. Por otro lado, LLa-
MA 2 70B Chat ha demostrado el peor comportamiento. Solamente ha obtenido buenos resultados
con un 100 % de calidad posterior con el Prompt_1_A.

Asi pues, ninguno de los modelos ha sido capaz de corregir todos los prompts. Parece existir una
relacién entre el nimero de tokens del prompt de entrada y la calidad de las respuestas. Cuanto
mayor es el nimero de tokens, mas se confunden los LLMs y cometen errores.

Los errores por los que los modelos no conseguian una respuesta correcta fueron los siguientes:

= Formato de salida incorrecto: La respuesta no tenia el formato CSV que se habia pedido

en el prompt, o bien, el modelo afiadia palabras o frases explicativas al final del CSV.

= Ndmero de filas incorrecto: La respuesta no contenia el mismo nimero de registros que los
datos transaccionales que se le habian introducido en la consulta. Lo mas comin era que el

CSV de la respuesta tuviera menos filas de las que se habian pedido.

= No completar los valores corregidos: La respuesta contenia valores ausentes donde deberia

haber valores corregidos.

= Combinaciones de los errores anteriores: La respuesta podia combinar errores de formato,

namero de filas y valores ausentes.

Cuando aparecian estos errores, no se podia calcular las métricas de calidad y exactitud de las
respuestas. Concretamente, GPT-4 Turbo y GPT-3.5 Turbo sufrian del error de nimero de filas
incorrecto. Ambos modelos se olvidaban filas y el CSV resultante contenia menos registros que los
datos transaccionales que tenian que corregir. Este error se daba especialmente en los prompts con
un nimero de tokens mas grandes. La causa de este hecho puede ser que cuanta mas informacién
tienen que procesar los modelos, mas complicado es que sean consistentes con la tarea.

Por otro lado, LLaMA 2 70B Chat sufria de combinaciones de todos los errores. Especialmente,
siempre tenia errores de formato de salida, anadiendo frases adicionales. Este hecho puede ser debido
a que es un modelo ajustado a tareas de conversacién, y siempre tiene la tendencia a explicar la
respuesta que da al usuario.

El siguiente analisis ha sido el de la exactitud en datos transaccionales inicialmente erréneos o
inicialmente correctos. La Figura muestra la exactitud de correccién de datos erréneos y la Figura
presenta la exactitud de deteccién y no alteracién de datos correctos.

Se puede apreciar un comportamiento similar al andlisis anterior. GPT-4 Turbo obtiene los mejores
resultados, con exactitudes de correccién de datos erréneos por encima del 99,30 % y de deteccién
de datos del 100 %. GPT-3.5 Turbo muestra una ligera bajada de exactitud en la correccién de datos
erréneos con valores de entre 92,86 % y 97 %. Por dltimo, LLaMA 2 70B Chat muestra un 100 %,

pero sélo en el primer prompt, y falla en el resto.
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Experimento 1 - Exactitud en datos erréneos [%]
B Prompt_ 1 A ®MPrompt_1 B ®mPrompt_ 1 C Prompt_1 D

100,00 100,00 99,30 92,86 97,00 9437 100,00

GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.6: Exactitud en la correccién de datos erréneos del experimento 1.

Experimento 1 - Exactitud en datos correctos [%]

B Prompt_ 1 A ®Prompt_1_ B ®Prompt_1_C Prompt_1 D

100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 9828 100,00
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.7: Exactitud en la deteccién de los datos inicialmente correctos del experimento 1.

Una de las conclusiones a las que se puede llegar, es que los modelos tienden a tener menos

exactitud en los datos transaccionales inicialmente erréneos, que en los datos inicialmente correctos.

Esto puede ser légico, ya que corregir un dato es mas complejo que identificar un dato correcto y

dejarlo sin cambios.

7.2. Resultados y discusion del experimento 2

Para el experimento 2, de estandarizacién de datos, también se ha hecho un estudio similar. Se

ha utilizado el prompt de la seccién [4.2.4]y se ha jugado con el nimero de datos que se le introducen.

De manera que se han estudiado cuatro prompts con diferentes niimeros de datos de referencia y

datos transaccionales. Las combinaciones evaluadas se muestran en la Tabla
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Prompt Nreferencia Ntransaccionales Tokens del prompt
Prompt_2_A 5 10 1023
Prompt_2_B 10 20 1339
Prompt_2_C 25 50 2292
Prompt_2_D 50 100 3761

Tabla 7.6: Prompts evaluados en el experimento 2. Cada prompt tiene un nimero de datos de
referencia, Nycferencia, Y Un nlmero de datos transaccionales, Nyqnsaccionales- 1ambién se presenta
el nimero de tokens correspondientes a cada prompt.

De manera anédloga al experimento 1, se ha realizado una visualizacién de los cuatro prompts
estudiados (Tabla [7.6) y se han mostrado en la Figura[7.§|

Experimento 2 - Numero de Tokens de los prompts

120
100 Prompt_2_D; 3761
(%]
U 80
@©
c
.°
O
O 60
@©
(%)
S ‘ Prompt_2_C; 2292 ® Numero de tokens
—
)
= 40

20 . Prompt_2_B; 1339
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Figura 7.8: Nimero de tokens de cada prompt del experimento 2.

La primera observacién es que, en el experimento 2, cada registro de los datos de referencia
contiene mucha mas informacién que en el experimento 1. Es decir, cada linea del CSV contiene, no
solo un campo, sino varios. Esto significa que un solo registro resulta en un nimero mayor de tokens
que en el experimento 1. Por lo tanto, con la misma ventana de contexto, se pueden corregir menos
datos en una sola consulta.

Con 50 datos de referencia y 100 datos transaccionales, ya se obtienen 3761 tokens. Realizando
el mismo ejercicio l6gico que en el experimento 1, aproximadamente Illegamos a los limites de la
ventana de contexto con 150 datos (combinando datos de referencia y transaccionales). Esto supone

un limite todavia mayor al del experimento 1.
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En este caso, si se quisieran utilizar todos los datos de referencia de las calles de Catalunya,
que contienen 114,153 registros, estariamos obligados a adoptar la estrategia de RAG, ya que éstos
nunca podrian caber por completo en un prompt debido a la restriccion de la ventana de contexto.

Por otro lado, si se adoptara la RAG, y todos los datos transaccionales a corregir fueran distin-
tos, podriamos corregir aproximadamente unos 75 datos transaccionales por consulta. Entonces, si
quisiéramos corregir un conjunto de datos transaccionales de 1 millén de registros, deberiamos hacer
13,334 consultas. Este nimero de consultas puede ser realmente muy grande en términos temporales

y econémicos.

Seguidamente, las Tablas[7.7} [7.8] [7.9]y presentan los resultados del experimento 2. Nétese
que aqui la calidad inicial siempre es 0.00 % porque, desde un inicio, los datos transaccionales no

tienen la estructura correcta que deberian.

Pfompt_2_A (Nrefe'rencia = 5; Niransaccionales = 10; tokens = 1023)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 0.00 0.00 0.00 0.00
Formato de salida v v X X
Nimero de filas correcto v v X X
Calidad posterior [ %] 100.00 100.00 X X
Incremento de calidad [ %] 100.00 100.00 X X
Tiempo de ejecucién [s] 38.49 6.57 X 30.61

Tabla 7.7: Resultados del experimento 2 con el Prompt_2_A (Nyeferencia = 9; Niransaccionates = 10;
tokens = 1023)

Prompt_Q_B (Nreferencia = 107 Ntransaccionales = 20. tokens = 1339)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 0.00 0.00 0.00 0.00
Formato de salida v v X X
Nimero de filas correcto v v X X
Calidad posterior [ %] 100.00 100.00 X X
Incremento de calidad [ %] 100.00 100.00 X X
Tiempo de ejecucién [s] 57.29 13.83 X 82.50

Tabla 7.8: Resultados del experimento 2 con el Prompt_2_B (Nyeferencia = 10; Niransaccionates = 20;
tokens = 1339)
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Pfompt_Q_C (Nreferencia = 25; Ntransaccionales - 501 tokens = 2292)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 0.00 0.00 0.00 0.00
Formato de salida v v X X
Nimero de filas correcto v v X X
Calidad posterior [ %] 100.00 100.00 X X
Incremento de calidad [ %] 100.00 100.00 X X
Tiempo de ejecucién [s] 117.93 30.12 X 120.08

Tabla 7.9: Resultados del experimento 2 con el Prompt_2_C (Nyeferencia = 25; Niransaccionates = 50;
tokens = 2292)

Prompt_Z_D (Nreferencia = 507 Ntransaccionales = 100; tokens = 3761)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 0.00 0.00 0.00 0.00
Formato de salida v v X X
Ndmero de filas correcto X X X X
Calidad posterior [ %] X X X X
Incremento de calidad [ %] X X X X
Tiempo de ejecucién [s] 205.45 23.19 X 122.54

Tabla 7.10: Resultados del experimento 2 con el Prompt_2_D (Nyeferencia = 90; Niransaccionates =
100; tokens = 3761)

El siguiente analisis ha sido el estudio de los tiempos de ejecucién del experimento 2. La Figura
presenta, para cada modelo, el tiempo en segundos que ha tardado el modelo en realizar la

inferencia para cada prompt utilizado.

Experimento 2 - Tiempos de ejecucion [s]

B Prompt_2 A MEPrompt_2 B Prompt_2_C Prompt_2_D

205,45
117,93 120,08 122,54
82,50
38,49 >729
’ 6,57 13,83 30,12 23,19 30,61
] o ]
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.9: Tiempos de ejecucién del experimento 2.
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Se puede apreciar un comportamiento similar al experimento 1, es decir, a medida que el prompt
se hace mas grande, el tiempo de inferencia aumenta. En este caso, ha habido 2 excepciones que son
el GPT-3.5 Turbo y el LLaMA 2 70B Chat con el Prompt_2_D, que al no realizar bien la respuesta,
han obtenido tiempos mas reducidos. Otra vez, GPT-4 Turbo presenta los tiempos de ejecucién mas
elevados, seguido de LLaMA 2 70B Chat y GPT-3.5 Turbo.

También se ha realizado el grafico comparativo de la Figura para evaluar los distintos
modelos. Se observa que los tiempos de LLaMA 2 70B Chat son bastante irregulares. Esto puede

deberse a fluctuaciones en la latencia de la APl de Hugging Face.

Experimento 2
Tiempo de ejecucion en funcién del nimero de tokens del prompt

—@— GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat
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Numero de tokens del prompt

Figura 7.10: Tiempos de ejecucion del experimento 2 en funcién del nimero de tokens.

Al igual que en el experimento 1, los tiempos pueden parecer ajustados, pero para el conjunto
de datos transaccionales de 1 millén de registros que se planteaba anteriormente, 13,334 consultas
equivaldrian a unos 31 dias de ejecuciéon con GPT-4 Turbo. Esto puede ser demasiado tiempo en

determinadas aplicaciones.

A continuacién, se estudia la calidad de los datos resultantes del experimento 2. La Figura|7.11
muestra la calidad posterior, que en este caso, coincide con el incremento de calidad. Esto es debido
a que la calidad inicial de los datos transaccionales era 0%, ya que todos los datos eran erréneos al
no tener los campos y la estructura correcta.

En este caso, de nuevo los resultados son bastante extremos. Solo GPT-4 Turbo y GPT-3.5 Turbo
han obtenido resultados con una calidad del 100 % con los prompts Prompt_2_A'y Prompt_2_B.
Todo el resto de combinaciones no han sido capaces de corregir los datos. Ademas, LLaMA 2 70B

Chat no ha sido capaz de realizar ningln resultado correctamente.
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Experimento 2 - Calidad posterior [%]

B Prompt_2 A MEPrompt 2 B Prompt_2 C Prompt_2 D

100,00 100,00 100,00 100,00
I I 0,00 0,00 I I 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.11: Calidad posterior de los datos corregidos del experimento 2.

De nuevo, ambos modelos, GPT-4 Turbo y GPT-3.5 Turbo, cometen el error de olvidarse filas
en el resultado. Por otra parte, LLaMA 2 70B Chat comete una combinacién de errores incluyendo
un mal formato de salida, nimero de filas incorrecto o valores no completados.

Este empeoramiento generalizado del rendimiento de los modelos puede ser debido a que el
experimento 2 es bastante mas complejo que el experimento 1, ya que el modelo debe corregir la
calle y extraer todos los atributos correctamente de la misma. Con muchos datos en el prompt,

parece que los modelos confunden datos y olvidan filas que hay que corregir.

7.3. Resultados y discusion del experimento 3

De igual forma que en los experimentos anteriores, para el experimento 3 de imputacién de datos
ausentes, también se ha utilizado su correspondiente prompt de la seccién [4.3.3]y se ha jugado con
el nimero de datos que se le introducen. De esta manera, se han estudiado cuatro prompts con
diferentes nimeros de datos de referencia y datos transaccionales. Las combinaciones evaluadas se
muestran en la Tabla [7.11]

Prompt Nreferencia Ntransaccionales Tokens del prompt
Prompt_3_A 4 8 883
Prompt_3_B 10 20 2169
Prompt_3_C 15 30 2899
Prompt_3_D 20 45 3999

Tabla 7.11: Prompts evaluados en el experimento 3. Cada prompt tiene un nimero de datos de
referencia, Nycferencia, Y Un nimero de datos transaccionales, Ny qnsaccionales- 1ambién se presenta
el nimero de tokens correspondientes a cada prompt.
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Seguidamente, se ha realizado una visualizacién de los cuatro prompts estudiados (Tabla [7.11))
y se han mostrado en la Figura [7.12

Experimento 3 - NiUmero de Tokens de los prompts

60

50
Prompt_3_D; 3999
40

30 Prompt_3_C; 2899

® Numero de tokens
20 ‘ Prompt_3_B; 2169

10 ‘ Prompt_3_A; 1311

N transaccionales

0 5 10 15 20 25
N referencia

Figura 7.12: Nimero de tokens de cada prompt del experimento 3.

De nuevo, se puede observar el niimero de tokens de cada prompt en funcién del nimero de datos
de referencia y datos transaccionales del experimento 3. En este caso, tanto los datos de referencia
como los transaccionales, incluyen todos los campos (DNI, Nombre, Apellido 1, Apellido 2, Email y
Teléfono), por lo que cada dato se traduce en un ndmero mayor de tokens.

Si cada dato se traduce en mas tokens, con la misma ventana de contexto se podran corregir
menos datos transaccionales en cada consulta. Es decir, a medida que cada dato individual contenga
mas informacion, la capacidad del LLM de corregir grandes conjuntos de datos se reduce. Por ejemplo,
el Prompt_3_D, con 3999 tokens, solo contiene 20 datos de referencia y 45 datos transaccionales.

En consecuencia, con unos datos como los del experimento 3 y una ventana de contexto de 4096
tokens, solo se podrian introducir unos 65 datos (combinando datos de referencia y transaccionales).
Ademas, si todos los datos transaccionales son diferentes, sélo podriamos incluir 32. Por lo tanto, de
nuevo, realizando el ejercicio hipotético de querer corregir un conjunto de datos transaccionales de
1 millén de registros, necesitariamos aproximadamente 31,250 consultas al LLM. Un valor todavia
mas elevado que en los experimentos 1y 2.

En definitiva, a medida que aumenta la complejidad de los datos y la cantidad de informacién y
atributos que contienen, se pueden corregir menos datos por consulta y habria que utilizar un nidmero
muy elevado de consultas si queremos corregir un conjunto de datos grande. Este hecho puede ser

una limitacién que impida escalar la aplicacién de LLMs para la correccién de datos a escala masiva.
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A continuacién, las Tablas|7.12] [7.13} [7.14|y [7.15| presentan los resultados del experimento 3.

Pfompt_3_A (Nreferencia = 4; Ntransaccionales =8 tokens = 883)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat

Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00
Formato de salida

Nimero de filas correcto

Calidad posterior [ %)]
Incremento de calidad [ %]
Exactitud en datos erréneos [ %]
Exactitud en datos correctos [ %]
Tiempo de ejecucién [s] 18.84 3

XX X X XN
= XX X X XN
XX X X X X X

XX X X XN

2 17.

w

7

Tabla 7.12: Resultados del experimento 3 con el Prompt_3_A (Nycferencia = 45 Niransaccionales = i
tokens = 883)

'Drompt_?’_B (Nreferencia = 10; Nt’/‘ansaccionales = 20; tokens = 2169)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat
Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00

Formato de salida v v X X
Ndmero de filas correcto X X X X
Calidad posterior [ %] X X X X
Incremento de calidad [ %] X X X X
Exactitud en datos erréneos [ %] X X X X
Exactitud en datos correctos [ %] X X X X
Tiempo de ejecucion [s] 45.28 5.21 X 41.80

Tabla 7.13: Resultados del experimento 3 con el Prompt_3_B (Nycferencia = 105 Niransaccionales =
20; tokens = 2169)

PfomPt_3_C (Nreferencia - 15; Ntransacaionales - 30: tokens = 2899)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat
Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00

Formato de salida v v X X
Nimero de filas correcto X X X X
Calidad posterior [ %] X X X X
Incremento de calidad [ %] X X X X
Exactitud en datos erréneos [ %] X X X X
Exactitud en datos correctos [ %)] X X X X
Tiempo de ejecucion [s] 66.98 6.38 X 52.81

Tabla 7.14: Resultados del experimento 3 con el Prompt_3_C (Nycferencia = 15; Niransaccionates =
30; tokens = 2899)
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Pfompt_3_D (Nreferencia = 20; Ntransaccionales - 45; tokens = 3999)
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo Gemini Pro LLaMA 2 70B Chat
Calidad inicial [ %] 30.00 30.00 30.00 30.00

Formato de salida v v X X
Ndmero de filas correcto X X X X
Calidad posterior [ %] X X X X
Incremento de calidad [ %] X X X X
Exactitud en datos erréneos [ %] X X X X
Exactitud en datos correctos [ %] X X X X
Tiempo de ejecucién [s] 103.83 10.23 X 97.95

Tabla 7.15: Resultados del experimento 3 con el Prompt_3_D (Nyeferencia = 20; Niransaccionates =
45; tokens = 3999)

Llegados a este punto, se presenta el analisis de los tiempos de ejecucion del experimento 3. La
Figura muestra los tiempos para cada modelo y la Figura los compara.

Experimento 3 - Tiempos de ejecucion [s]
B Prompt 3 A Prompt 3 B Prompt 3 C Prompt_3 D

103,83

97,95
66,98
52,81
45,28 .
— 17,37
- 312 521 638 1023
GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

Figura 7.13: Tiempos de ejecucién del experimento 3.

Una vez méas, como en los experimentos anteriores, se muestra como el tiempo de ejecucién
aumenta con el nimero de tokens del prompt. También, GPT-4 Turbo presenta los tiempos mas
elevados, seguido de LLaMA 2 70B Chat, y GPT-3.5 Turbo es el modelo mas rapido.

Por Gltimo, los resultados de calidad del experimento 3 han demostrado que ningiin modelo ha
sido capaz de resolver la tarea con ninglin prompt. Esto quiere decir que la tarea era demasiado
compleja. De nuevo, GPT-4 Turbo y GPT-3.5 Turbo se olvidaban datos transaccionales, y LLaMA

2 70B Chat tenia una combinacion de los errores expuestos en el experimento 1.
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Experimento 3
Tiempo de ejecucion en funcion del numero de tokens del prompt

—@— GPT-4 Turbo GPT-3.5 Turbo LLaMA 2 70B Chat

120
100
80
60

40

Tiempo de ejecucion [s]

20

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Numero de tokens del prompt

Figura 7.14: Tiempos de ejecucién del experimento 3 en funcién del ndmero de tokens.

7.4. Costes de los experimentos

Esta dltima seccién presenta un andlisis de los costes econémicos que se han pagado para llevar
a cabo los experimentos de esta investigacion. Concretamente, se han tenido costes asociados a la
inferencia de los modelos LLM utilizados: GPT-4 Turbo, GPT-3.5 Turbo y LLaMA 2 70B Chat. En
el Capitulo[3] la Tabla muestra los precios de las APIs de estos modelos.

Respecto al modelo LLaMA 2 70B Chat, simplemente se han pagado 9% para hacer uso de la
API de Hugging Face Pro. Para realizar este tipo de pruebas es suficiente, pero si se quisiera escalar
la solucién, se deberia utilizar otra solucién de inferencia.

En cuanto a la APl de OpenAl, tal como muestra la Figura[7.15] se compraron créditos por valor
de 10$, que después de incluir tasas, acabaron siendo 12,10%. Sin embargo, el coste de los modelos
de OpenAl ha resultado ser mas barato de lo esperado. En particular, el coste de GPT-4 Turbo ha
sido de 1,29% y el de GPT-3.5 Turbo de 0,06$.

Estos costes pueden parecer baratos, pero los experimentos planteados han sido pequefias pruebas
comparado con lo que podrian ser en un caso de uso real con millones de datos transaccionales a

corregir.
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Figura 7.15: Resumen de costes de GPT-4 Turbo y GPT-3.5 Turbo.



Capitulo 8
Conclusiones y trabajos futuros

Este dltimo capitulo resume los hallazgos mas significativos de esta investigaciéon y propone
diferentes lineas de trabajo por donde continuar el estudio. La seccién presenta las conclusiones

del proyecto y la seccién los posibles trabajos futuros.

8.1. Conclusiones

En este trabajo se han estudiado los modelos LLM, incluyendo su historia y su estado del arte. Se
ha visto que los mejores modelos utilizan arquitecturas basadas en transformers y son pre-entrenados
con masivas cantidades de datos. Seguidamente se les ajusta para realizar tareas mas especificas,
como tener conversaciones naturales. Aun asi, todavia tienen retos y limitaciones por superar, por
ejemplo, las alucinaciones, las inconsistencias en las respuestas, la explicabilidad o las implicaciones
sociales y éticas.

También se ha investigado sobre la ingenieria de prompts y cémo optimizar las instrucciones
que se proporcionan a este tipo de modelos. Los prompts deben ser concisos, estar alineados con la
tarea y tener suficiente contexto. Ademas, se han aplicado distintas técnicas, estrategias y buenas
practicas para realizar los prompts de este trabajo.

Por otro lado, se han estudiado los principales problemas de calidad del dato que tienen las
empresas, organizaciones y gobiernos, y se ha investigado sobre la aplicacién de LLMs para tareas
de calidad del dato. Se han encontrado potenciales tareas a resolver, pero a la vez, algunos estudios
ya alertaban de problemas de fiabilidad y de coste computacional.

El siguiente paso ha sido el planteamiento de una metodologia para realizar experimentos de
calidad del dato con LLMs. El resultado ha sido un flujo, desde la importaciéon de datos hasta la
evaluacion de resultados, que se puede aplicar y reutilizar para distintas tareas.

Seguidamente, se han planteado tres experimentos para comprobar el potencial de los LLMs. El
primero ha explorado la correcciéon de valores en datos transaccionales, el segundo ha probado la

viabilidad de la estandarizaciéon de campos y atributos, y el tercero ha explorado si es posible realizar

89
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imputacion de datos ausentes en un conjunto de datos transaccionales.

Una vez ejecutados los experimentos y analizados los resultados, se han obtenido varias conclu-
siones. Primero, se ha visto que dependiendo del tipo de dato transaccional a corregir, el niimero de
tokens necesarios para representar un dato puede ser distinto. Por ejemplo, si el dato a corregir es
simplemente un valor, éste se traducira en pocos tokens. Por el contrario, si el dato es muy complejo,
contiene muchos atributos o tiene valores de gran longitud, éste se traducira en una gran cantidad
de tokens.

Este hecho puede parecer irrelevante, pero si cada dato transaccional a corregir, necesita muchos
tokens y la ventana de contexto del modelo LLM es fija, para una misma consulta, un LLM puede
corregir una mayor cantidad de datos simples que de datos complejos o largos. Por ejemplo, con la
misma venta de contexto de 4096 tokens, el experimento 1 ha podido incluir 500 datos (filas) en el
prompt, el experimento 2, 150 datos, y el experimento 3, 65 datos. Dependiendo del caso de uso,
este hecho puede llegar a afectar a la viabilidad de la tarea.

Por otro lado, existen casos en los que hay una cantidad enorme de datos de referencia, como en
el experimento 2, con 114,153 registros de calles. Asi pues, es muy comin que los datos de referencia
no quepan en un solo prompt. En estos casos, se ha llegado a la conclusién de que es necesario aplicar
la técnica de RAG. Los datos de referencia se transformarian en embeddings y se guardarian en una
base de datos vectorial. Después, el usuario haria una consulta con ciertos datos transaccionales a
corregir, y se buscarian los datos de referencia correspondientes. A partir de ambos, se construiria el
prompt y el LLM corregiria los datos transaccionales.

Sin embargo, tal como se ha comentado, existe un limite de datos a incluir en un prompt, por
lo que si el conjunto de datos transaccionales a corregir es muy grande, se deberan realizar muchas
consultas al LLM. Asi pues, un gran niimero de consultas implicaria elevados tiempos de inferencia
y costes econémicos, llegando a comprometer la viabilidad temporal y econémica de la tarea.

Respecto a los tiempos de inferencia, se han obtenido valores del orden de magnitud de segundos
y pocos minutos. No obstante, los experimentos realizados han corregido relativamente pocos datos,
del orden de decenas y pocos cientos de datos transaccionales. En consecuencia, si se corrigieran
conjuntos de datos transaccionales de millones de registros, estos tiempos se dispararian hasta llegar
a ordenes de magnitud de dias. Este podria ser otro inconveniente a la hora de aplicar estos modelos.

En cuanto a la calidad y exactitud de las respuestas de los modelos, GPT-4 Turbo ha destacado
como el mejor modelo, seguido de GPT-3.5 Turbo y LLaMA 2 70B Chat. Aun asi, los resultados
han sido muy extremos. Es decir, o bien, se obtenian exactitudes entorno al 90-100 %, o bien, las
respuestas no eran generadas correctamente y no se podian evaluar. Ademas, se ha demostrado que
para tareas sencillas (como el experimento 1) y prompts cortos, los LLMs obtienen buenos resultados,
pero para tareas complejas (como el experimento 3) o utilizando prompts largos, los modelos no
han sido capaces de corregir correctamente los datos. Por lo tanto, dependiendo de la tarea y de la
longitud del prompt, puede ser que no sea viable utilizar un LLM.

También, se ha observado que, a mayor niimero de tokens tiene un prompt, mayor cantidad



Capitulo 8. Conclusiones y trabajos futuros 91

de fallos realiza el LLM. En particular, los errores encontrados han sido fallos por un formato de
salida incorrecto, por un nimero de filas incorrecto, por dejar datos en blanco y combinaciones de
los anteriores.

En cuanto el coste econémico de los experimentos, ha sido de unos pocos délares, pero en caso de
que se tuvieran que corregir millones de datos transaccionales, se deberian hacer miles de consultas
y el coste se dispararia hasta los miles de ddlares.

En conclusién, la aplicacion de LLMs en tareas de calidad del dato puede obtener buenos resul-
tados en determinados escenarios muy concretos. Por ejemplo, cuando la cantidad de datos tran-
saccionales a corregir es pequefna y la tarea es sencilla. Sin embargo, para grandes cantidades de
datos o tareas complejas, surgen dificultades relacionadas con los tiempos de ejecucién, los costes

econdémicos y la fiabilidad de las respuestas.

8.2. Trabajos futuros

Este trabajo ha sido un primer paso en la investigacién del uso de LLMs para tareas de calidad
del dato. A partir de aqui se puenden abrir varias lineas de estudio para continuar el proyecto.

Primero, dada la importancia de la ventana de contexto en los experimentos, se podria estudiar
la aplicacién de ventanas de contexto mas grandes, por ejemplo, con GPT-4 Turbo y su ventana de
128,000 tokens. Esto permitiria la introducciéon de mas datos en cada prompt. Aun asi, se tendria
que comprobar la fiabilidad de las respuestas con prompts tan grandes. También se podrian estudiar
los tiempos de inferencia y ver si utilizar prompts grandes es rentable.

Por otro lado, también se podrian estudiar otros prompts para los experimentos realizados. Podria
darse el caso de que, por ejemplo, el experimento 3, utilizando otro prompt mas optimizado, si que
funcionara.

Otra linea de trabajo es probar mas tareas de calidad del dato. Por ejemplo, se podrian estudiar la
eliminaciéon de duplicados, la clasificacion de valores en categorias, la identificaciéon de discrepancias
entre varias fuentes, el descubrimiento de valores fuera de rango (outliers), entre otras tareas.

También, se podria estudiar si es posible reducir los problemas de fiabilidad e inconsistencias de
los LLMs. En particular, recientemente la APl de OpenAl ha introducido un modo llamado JSON,
con el cual las respuestas se devuelven en formato JSON, y un modo con un parametro semilla
que mejora la reproducibilidad de las respuestas. Se podria investigar si estos modos mejoran los
resultados obtenidos.

Finalmente, como se ha visto en el estado del arte, los LLMs estan en plena evolucién y, po-
siblemente, en los préximos anos mejoren sus capacidades y surjan nuevas aplicaciones y lineas de

investigacion.
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Anexo A

Problemas con las APIs de inferencia

A.1. Gemini Pro

Tal y como se ha mostrado en las tablas del Capitulo [/, Gemini Pro no fue capaz de inferir
ninguna respuesta en ninguno de los tres experimentos. Esto fue debido a que se tuvieron problemas
con la API. Segtn el propio Google, en el momento de realizacién de esta investigacién, la API de
Gemini Pro estaba en preview, tal y como muestra la Figura [A.I] Por lo tanto, probablemente este
sea el motivo de los errores. Concretamente, al querer realizar las inferencias, se han obtenido dos

tipos de errores.
Error de tipo 1: 'ResponseBlockedError: The response was blocked’

Este error bloqueaba la generacién de la respuesta cuando se le pedia la inferencia de un prompt.
Parece estar relacionado con la capa de seguridad que tiene Gemini Pro, la cual detecta si un prompt
tiene contenido peligroso, dafino, de odio o sexual. Sin embargo, ninguno de los prompts de los
experimentos presentaban estas caracteristicas.

Este error no es un caso aislado, ya que también le sucedi6 a varias personas (Stack Overflow,
2023). La Figura muestra la solucién que se intenté para que Gemini Pro funcionase. Se trataba
de configurar los parametros de seguridad del modelo para que no bloquease ningtin tipo de prompt
por motivos de seguridad. Sin embargo, aun implementando estos parametros, el modelo seguia

bloqueando las consultas.
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Figura A.1: Captura de pantalla de la documentaciéon de Gemini Pro en estado experimental.

# Inferencia de Gemini Pro (Google)

if use_Gemini_Prao:

by
safety_settings ={

}

generation_config = {
"max_output_tokens": 4868

end_time = time.time()
time _Gemini_Pro = end_time - start_time

HarmCategory.HARM_CATEGORY UNSPECIFIED: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,
HarmCategory.HARM_CATEGORY HATE SPEECH: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,
HarmCategory.HARM_CATEGORY _DANGERQUS_CONTENT: HarmBlockThreshold.BLOCK_NOME,
HarmCategory.HARM_CATEGORY_HARASSMENT: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,
HarmCategory.HARM _CATEGORY _SEXUALLY EXPLICIT: HarmBlockThreshold.BLOCK_NOME,

model = GenerativeModel("gemini-pro”, generation_config=generation_config, safety_settings=safety_settings)
chat = model.start_chat()

start_time = time.time()

response = chat.send_message(prompt,safety settings=safety settings)

text_datos_corregidos_Gemini_Pro = response.text
print(text_datos_corregidos_Gemini_Pro)

Figura A.2: Cédigo utilizado para intentar resolver el problema con la inferencia de Gemini Pro.
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Error de tipo 2: ’IndexError: list index out of range’

Este error ocurria cuando se introducia un prompt con un formato en CSV. Al parecer entra-
ba en conflicto con alguna accién interna de la API. Al igual que el error anterior, este error también
le sucedié a mas personas (Stack Overflow, [2024)). Por ejemplo, se obtenia el error si se enviaba un

prompt como el siguiente:

Ponntss; Ponts
Gudall: Godall

Asi pues, se tuvo que descartar el uso del modelo Gemini Pro en los experimentos debido a estos

dos errores.
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Anexo B
Cadigo
B.1. Experimento 1

# LIBRERIAS

import random

import time

import pandas as pd

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sodapy import Socrata

from openai import OpenAl

import vertexai

from vertexai.preview.generative_models import GenerativeModel, HarmCategory,
HarmBlockThreshold

from huggingface_hub import InferenceClient

# NOTA: En la terminal, hay que hacer log-in en tu cuenta de Google con el
comando :

# gcloud auth application-default login

# FIJACION DE SEMILLA DE LA LIBRERIA RANDOM

random.seed (1)

# IMPORTACION DE DATOS
# Configuracidén de la API de Soécrata

client = Socrata("analisi.transparenciacatalunya.cat", None)

# Datos en formato JSON importados con la API de Sécrata (limite fijado en

101



28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

Cédigo 102
500,000 registros)

data_municipios = client.get("9aju-tpwc", 1imit=500000)

# Conversiodén de JSON a DataFrame

df _data_municipios = pd.DataFrame.from_records(data_municipios)

df _data_municipios

# PREPARACION DE DATOS

# DATOS DE REFERENCIA

# Seleccionamos la columna municipio

df _datos_referencia = df_data_municipios[["nom"]].copy ()

df _datos_referencia.rename (columns={"nom": "datos_referencia"}, inplace=True)

df _datos_referencia

# Seleccionamos una muestra de municipios

n_muestra_referencia = 100

af _

daf _

datos_referencia_muestra = df_datos_referencia.sample(n=

n_muestra_referencia, replace=False, random_state=1).reset_index (drop=True

)

datos_referencia_muestra

# DATOS TRANSACCIONALES

# Seleccionamos una muestra aleatoria de la muestra de datos de referencia

n_muestra_transaccional = 300

af _

af _

datos_transaccionales = df_datos_referencia_muestra.sample (n=
n_muestra_transaccional, replace=True, random_state=1) .reset_index(drop=
True)

datos_transaccionales

# Introduccidén de errores en los datos transaccionales

# Funcidn para generar datos errdéneos

def

generar_datos_erroneos (texto):
# Aleatoriamente, aplica error a un porcentaje de los datos entrantes
if random.random() < 0.80:

# Eleccidén aleatoria del tipo de error
tipo_error = random.choice ([
"sustitucién", "eliminacidén", "adicién", "puntuacidén",

"repeticidén", "espaciado", "mezcla_mayidsculas",
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"simbolos", "fonético", "abreviacidén", "mezcla_palabras"

D

# Error de sustitucioédn

if tipo_error == "sustitucidn":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)
letra_aleatoria = random.choice("abcdefghijklmnopqrstuvwxyz")

return texto[:i] + letra_aleatoria + textol[i + 1:]

# Error de eliminacidn
elif tipo_error == "eliminacidn":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)

return texto[:1i] + textol[i + 1:]

# Error de adiciodn

elif tipo_error == "adicidén":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)
letra_aleatoria = random.choice("abcdefghijklmnopqrstuvwxyz")

return texto[:i] + letra_aleatoria + textol[i:]

# Error de puntuacién

elif tipo_error == "puntuacidén":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)
puntuacion_aleatoria = random.choice(",.!;?")

return texto[:i] + puntuacion_aleatoria + textol[i:]

# Error de repeticién
elif tipo_error == "repeticidmn":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)

return texto[:1i] + texto[i] + textol[i:]

# Error de espaciado

elif tipo_error == "espaciado":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)
if " " in texto:
return texto.replace(" ", "")
else:
return textol[:i] + " " + textol[i:]

# Error de mezcla de mayidsculas
elif tipo_error == "mezcla_mayusculas":

return .join(random.choice ([c.upper (), c.lower()]) for c in

texto)

# Error de simbolos



112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

Cédigo 104

elif tipo_error == "simbolos":
SimbOlOS = llall: II@II lleII: Il3l| Ilill: ll!ll IIOII: IIOII Ilsll: |I$Il}

return .join(simbolos.get(c, c) for c in texto.lower ())

# Error fomnético

elif tipo_error == "fonético":
foneticos = {Ilcll. llkl’ llkll‘ "C" I’S". llzll llzll. "S"}
3 , : , 3 , :
return "".join(foneticos.get(c, c) for c in texto.lower ())

# Error de abreviacidn
elif tipo_error == "abreviacidn":
palabras = texto.split ()
if len(palabras) > 2:
return palabras[0][0] + ". " + " " join(palabras[1:])

return texto

# Error de mezcla de palabras

elif tipo_error == "mezcla_palabras":
palabras = texto.split()
random. shuffle(palabras)

return " ".join(palabras)

else:

return texto

# Aplicacidén de la funcidn para generar datos errdneos
df _datos_transaccionales["datos_transaccionales"] = df_datos_transaccionales/|[
"datos_referencia"].apply(generar_datos_erroneos)

df _datos_transaccionales

# Generacidén de la columna "error", que indica si el dato transaccional tiene
un error

df _datos_transaccionales["error"] = (df_datos_transaccionales["
datos_transaccionales"] != df_datos_transaccionales["datos_referencia"]).
astype (int)

df _datos_transaccionales

# Calidad inicial
calidad_inicial = accuracy_score(df_datos_transaccionales["datos_referencia"]

,df _datos_transaccionales["datos_transaccionales"])*100

print ("Calidad inicial de los datos transaccionales: ",f"{calidad_inicial:.2f
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}ll,ll%ll)

# GENERACION DEL PROMPT

# String de la Muestra de datos de referencia
text_datos_referencia_muestra = ""
for i, municipio in enumerate (df_datos_referencia_muestra["datos_referencia"
1
if 1 !'= (len(df_datos_referencia_muestra["datos_referencia"])-1):
text_datos_referencia_muestra += municipio + "; "
else:

text_datos_referencia_muestra += municipio

print (text_datos_referencia_muestra)

# String de los Datos transaccionales
text_datos_transaccionales = ""

for i, municipio in enumerate(df_datos_transaccionales["datos_transaccionales

"1):

if i !'= (len(df_datos_transaccionales["datos_transaccionales"])-1):
text_datos_transaccionales += municipio + "; \n"

else:

text_datos_transaccionales += municipio

print (text_datos_transaccionales)

# Generaciodén del prompt

# Parte A

prompt_parte_A = """Eres un experto en correccidén de datos, especializado en
la deteccidén y estandarizacidn de errores en los datos de municipios de
Catalufia, Espafia. Ademds, eres experto en la alineacidén de datos
transaccionales con datos de referencia. Tengo dos conjuntos de datos en

formato CSV con delimitador "; ".

El primero incluye datos de referencia
con el formato correcto de municipios de Catalufia, Espafia. El1 segundo
contiene datos transaccionales de municipios que contienen errores. Los
errores pueden ser de diferentes tipos, como un mal formato. Tu tarea es
corregir meticulosamente los datos transaccionales, basandote en los datos
de referencia, de manera que tengan el formato correcto. Aplica tu
conocimiento para alinear y estandarizar los datos transaccionales con
precisidén. Asegirate de que los valores que ya estdn estandarizados queden
inalterados. El primer valor de los datos transaccionales requiere de

especial atencidn para evitar confusiones con el primer valor de los datos
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transaccionales. No utilices herramientas de andlisis ni Python, solo tu

conocimiento.

Tu respuesta debe contener todos los datos transaccionales, tanto los
correctos como los corregidos. El formato de la respuesta debe ser un CSV
con delimitador "; " con dos columnas llamadas: Dato transaccional y Dato

corregido. Incluye la cabecera en la respuesta. Cabecera:

Dato transaccional; Dato corregido

MUY IMPORTANTE: S&6lo incluye el CSV en tu respuesta. No incluyas espacios
entre cada fila. No incluyas ninguna palabra adicional en tu respuesta. No
incluyas explicaciones, informaciones, razonamientos o pasos seguidos.
Asegtirate que el nimero de valores de la respuesta es el mismo que el nu
mero de valores de datos transaccionales. No dupliques, ni te dejes

valores.

Datos de referencia:

# Parte B
prompt_parte_B = """

Archivo CSV a completar:

Dato transaccional; Dato corregido

# Parte C
prompt_parte_C = """

Ejemplo de respuesta:

Dato transaccional; Dato corregido

C. de Llobregat; Corbera de Llobregat
Gudall; Godall

Ponntss; Ponts

Archivo CSV respuesta:"""

# Agrupamiento de strings

prompt = prompt_parte_A + text_datos_referencia_muestra + prompt_parte_B +

text_datos_transaccionales + prompt_parte_C

print (prompt)

# CONFIGURACION DE APIS DE LLM
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# (Se han anonimizado los datos de las APIs)

# OpenAl

OPENAI API_KEY = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
client = OpenAI(api_key=0PENAI_API_KEY)

# Google Vertex AI
vertexai.init (project=XXXXXXXXXXXXX, location=XXXXXXXXXXXXXXXXX)

# Hugging Face
HUGGING_FACE_API_KEY = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX #

# INFERENCIA

use_GPT_4 _Turbo = True # Utilizar (True) o no (False) GPT-4 Turbo (OpenAl
)

use_GPT_3_5_Turbo = True # Utilizar (True) o no (False) GPT-3.5 Turbo (
OpenAI)

use_Gemini_Pro = False # Utilizar (True) o no (False) Gemini Pro (Google
)

use_LLaMA_2 _70B = False # Utilizar (True) o no (False) LLaMA 2 70B Chat (
Meta)

# Inferencia de GPT-4-Turbo (OpenAI)
if use_GPT_4 Turbo:
start_time = time.time ()
response = client.chat.completions.create(
model="gpt-4-1106-preview",
messages=[
{"role": "user", "content": prompt}
1
max_tokens=4000
)
end_time = time.time ()
time_GPT_4_Turbo = end_time - start_time
text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo = response.choices [0].message.content

print (text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo)

# Inferencia de GPT-3.5 Turbo (OpenAI)
if use_GPT_3_5_Turbo:
start_time = time.time ()
response = client.chat.completions.create(
model="gpt-3.5-turbo-1106",

messages=[
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{"role": "user", "content": prompt}
i
max_tokens=4000
)
end_time = time.time ()
time_GPT_3_5_Turbo = end_time - start_time
text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo = response.choices[0].message.content

print (text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo)

# Inferencia de Gemini Pro (Google)
if use_Gemini_Pro:
generation_config = {
"max_output_tokens": 4000
}
safety_settings ={
HarmCategory . HARM_CATEGORY_UNSPECIFIED: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE

HarmCategory . HARM_CATEGORY_HATE_SPEECH: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE

HarmCategory . HARM_CATEGORY_DANGEROUS_CONTENT: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE,

HarmCategory . HARM_CATEGORY_HARASSMENT: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,

HarmCategory . HARM_CATEGORY_SEXUALLY_EXPLICIT: HarmBlockThreshold.

BLOCK_NONE,
}
model = GenerativeModel("gemini-pro", generation_config=generation_config

, safety_settings=safety_settings)
chat = model.start_chat ()

start_time = time.time ()

response = chat.send_message (prompt,safety_settings=safety_settings)
end_time = time.time ()

time_Gemini Pro = end_time - start_time
text_datos_corregidos_Gemini_Pro = response.text

print (text_datos_corregidos_Gemini_Pro)

# Inferencia de LLaMA 2 70B Chat (Meta)

if use_LLaMA_2_70B:
client_llama_2 = InferenceClient (model="meta-llama/Llama-2-70b-chat-hf",
token=HUGGING_FACE_API_KEY)

start_time = time.time ()

response client_llama_2.text_generation(prompt, max_new_tokens=4000)
end_time = time.time ()

time_LLaMA_2 _70B = end_time - start_time
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text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B = response
print (text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B)

# GUARDADO DE RESULTADOS EN DATAFRAME

# Resultados - GPT-4-Turbo (OpenAI)
if use_GPT_4_Turbo:
lineas = text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo.strip().split("\n") [1:]
df _datos_transaccionales["GPT_4_Turbo"] = [linea.split("; ") [1] for linea

in lineas]

# Resultados - GPT-3.5 Turbo (OpenAI)

if use_GPT_3_5_Turbo:
lineas = text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo.strip().split("\n") [1:]
df _datos_transaccionales["GPT_3_5_Turbo"] = [linea.split("; ") [1] for

linea in lineas]

# Resultados - Gemini Pro (Google)
if use_Gemini_Pro:
lineas = text_datos_corregidos_Gemini_Pro.strip().split("\n") [1:]
df _datos_transaccionales["Gemini_Pro"] = [linea.split("; ")[1] for linea

in lineas]

# Resultados - LLaMA 2 70B Chat (Meta)
if use LLaMA_2 T70B:
lineas = text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B.strip().split("\n") [1:-2]
df _datos_transaccionales["LLaMA_2_70B"] = [linea.split("; ") [1] for linea

in lineas]

df _datos_transaccionales

# EVALUACION

# Evaluacidén de GPT-4-Turbo (OpenAlI)

if use_GPT_4 Turbo:
calidad_posterior_GPT_4_Turbo = accuracy_score(df_datos_transaccionales/["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales["GPT_4 Turbo"])=*100
exactitud_datos_erroneos_GPT_4_Turbo = accuracy_score(
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==1]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==1]["GPT_4_Turbo"])*100
exactitud_datos_correctos_GPT_4_Turbo = accuracy_score(

df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==0]["
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datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==0] ["GPT_4_Turbo"])*100

# Evaluacidén de GPT-3.5 Turbo (OpenAI)

if use_GPT_3_5_Turbo:
calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo = accuracy_score(df_datos_transaccionales
["datos_referencia"],df_datos_transaccionales["GPT_3_5_Turbo"])*100
exactitud_datos_erroneos_GPT_3_5_Turbo = accuracy_score (
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==1]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==1]["GPT_3_5_Turbo"])*100
exactitud_datos_correctos_GPT_3_5_Turbo = accuracy_score (
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==0]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==0] ["GPT_3_5_Turbo"]) *100

# Evaluacién de Gemini Pro (Google)

if use_Gemini_Pro:
calidad_posterior_Gemini_Pro = accuracy_score(df_datos_transaccionales["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales["Gemini Pro"])*100
exactitud_datos_erroneos_Gemini_Pro = accuracy_score(
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==1]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==1] ["Gemini_Pro"])*100
exactitud_datos_correctos_Gemini_Pro = accuracy_score(
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==0]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["

error"]==0]["Gemini_ Pro"])*100

# Evaluacidén de LLaMA 2 70B Chat (Meta)

if use_LLaMA_2 _70B:
calidad_posterior_LLaMA_2_70B = accuracy_score(df_datos_transaccionales/["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales["LLaMA_2 70B"])=*100
exactitud_datos_erroneos_LLaMA_2_70B = accuracy_score(
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==1]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==1]["LLaMA_2_70B"])*100
exactitud_datos_correctos_LLaMA_2_70B = accuracy_score(
df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"]==0]["
datos_referencia"],df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["
error"]==0] ["LLaMA_2_70B"])*100

# IMPRESION DE RESULTADOS
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print ("Calidad inicial de los datos transaccionales: ",calidad_inicial,"%\n")

print ("Resultados de los modelos: ")

# GPT-4-Turbo (OpenAlI)
if use_GPT_4_Turbo:

print ("GPT-4 Turbo:\t\tCalidad posterior:",calidad_posterior_GPT_4_Turbo,

m % Incremento calidad:",calidad_posterior_GPT_4_Turbo -
calidad_inicial,
w9 Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",
exactitud_datos_erroneos_GPT_4_Turbo,
W% Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_GPT_4_Turbo,
"% Tiempo:",time_GPT_4_Turbo,"s")
# GPT-3.5 Turbo (OpenAlI)
if use_GPT_3_5_Turbo:
print ("GPT-3.5 Turbo:\t\tCalidad posterior:",
calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo,

m % Incremento calidad:",calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo -

calidad_inicial,
w9 Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",
exactitud_datos_erroneos_GPT_3_5_Turbo,
"% Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_GPT_3_5_Turbo,
"% Tiempo:",time_GPT_3_5_Turbo,"s")
# Gemini Pro (Google)

if use_Gemini_Pro:

print ("Gemini Pro:\tCalidad posterior:",calidad_posterior_Gemini_Pro,

"% Incremento calidad:",calidad_posterior_Gemini_Pro -
calidad_inicial,

"% Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",
exactitud_datos_erroneos_Gemini_Pro,

s Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_Gemini_Pro,

"% Tiempo:",time_Gemini_Pro,"s")

# LLaMA 2 70B Chat (Meta)
if use_LLaMA_2_70B:
print ("LLaMA_2_70B_Chat:\tCalidad posterior:",
calidad_posterior_LLaMA_2_70B,
m % Incremento calidad:",calidad_posterior_LLaMA_2_70B-
calidad_inicial,
w9y Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",
exactitud_datos_erroneos_LLaMA_2_70B,

"% Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
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exactitud_datos_correctos_LLaMA_2_70B,
"% Tiempo:",time_LLaMA_2_70B,"s")

B.2. Experimento 2

# LIBRERIAS

import random

import time

import pandas as pd

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sodapy import Socrata

from openai import OpenAI

import vertexai

from vertexai.preview.generative_models import GenerativeModel, HarmCategory,
HarmBlockThreshold

from huggingface_hub import InferenceClient

from io import StringlO

# NOTA: En la terminal, hay que hacer log-in en tu cuenta de Google con el
comando :

# gcloud auth application-default login

# FIJACION DE SEMILLA DE LA LIBRERIA RANDOM

random.seed (1)

# IMPORTACION DE DATOS
# Configuracidén de la API de Soécrata

client = Socrata("analisi.transparenciacatalunya.cat", None)

# Datos en formato JSON importados con la API de Sdécrata (limite fijado en
500,000 registros)
data_calles = client.get("2e2b-4ksy", 1imit=500000)

# Conversion de JSON a DataFrame
df _data_calles = pd.DataFrame.from_records(data_calles)
df _data_calles

# PREPARACION DE DATOS

# DATOS DE REFERENCIA

df _datos_referencia = df_data_calles[df_data_calles["nom_municipi"]=="
Barcelona"].dropna () .copy () .reset_index (drop=True) # Eliminamos las filas

que no tienen nombre de calle
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df _datos_referencia

# Seleccionamos una muestra de municipios
n_muestra_referencia = 5

df _datos_referencia_muestra = df_datos_referencia.sample(n=

n_muestra_referencia, replace=False, random_state=1) .reset_index (drop=True

)

df _datos_referencia_muestra

# DATOS TRANSACCIONALES

# Seleccionamos una muestra aleatoria de la muestra de datos de referencia

n_muestra_transaccional = 10

df _datos_transaccionales_correctos = df_datos_referencia_muestra.sample (n=
n_muestra_transaccional, replace=True, random_state=1) .reset_index (drop=
True)

df _datos_transaccionales_correctos

# Datos transaccionales

df _datos_transaccionales = df_datos_transaccionales_correctos [["
nom_compost_via"]].copy ()

df _datos_transaccionales.rename (columns={"nom_compost_via": "
datos_transaccionales"}, inplace=True)

df _datos_transaccionales

# Introduccidén de errores en los datos transaccionales
# Funcidn para generar datos errdneos
def generar_datos_erroneos (texto):
# Aleatoriamente, aplica error a un porcentaje de los datos entrantes

if random.random() < 0.80:

# Eleccidén aleatoria del tipo de error

tipo_error = random.choice ([
"sustitucién", "eliminacién", "adicidén", "puntuacidén",
"repeticidén", "espaciado", "mezcla_mayusculas",
"simbolos", "fonético", "abreviacién", "mezcla_palabras"
Ip)

# Error de sustituciédn

if tipo_error == "sustitucién":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)
letra_aleatoria = random.choice("abcdefghijklmnopqrstuvwxyz")

return texto[:i] + letra_aleatoria + textol[i + 1:]

# Error de eliminaciédn
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elif tipo_error == "eliminacidn":

i = random.randint (O,

return texto[:1i] + textol[i + 1:

# Error de adiciodn

elif tipo_error == "adicidén":

i = random.randint (O,

letra_aleatoria =

len(texto) -

len(texto) -

1)
]

1)

random. choice("abcdefghijklmnopqrstuvwxyz")

return texto[:i] + letra_aleatoria + textol[i:]

# Error de puntuacién

elif tipo_error == "puntuacidén":

i = random.randint (O,

puntuacion_aleatoria =

len(texto) -

1)

random.choice(",.!;7")

return texto[:i] + puntuacion_aleatoria + textol[i:]

# Error de repeticiédn

elif tipo_error == "repeticién":

i = random.randint (O,

len(texto) -

1)

return texto[:1i] + texto[i] + textol[i:]

# Error de espaciado

elif tipo_error == "espaciado":

len(texto) -

1)

i = random.randint (O,
if " " in texto:

return texto.replace(" ", "")
else:

return textol[:i] + " "

# Error de mezcla de mayidsculas

elif tipo_error

return "".join(random.choice([c.upper (),

texto)

# Error de simbolos

elif tipo_error "simbolos":

simbolos = {"a": "@", "e": "3",
return "".join(simbolos.get(c,
# Error fonético
elif tipo_error == "fonético":
foneticos = {"c": "k", "k": "c"
return "".join(foneticos.get (c,

# Error de abreviaciédn

+ textol[i:]

"mezcla_mayidsculas":

c.lower()]) for c in

Ilill: II!II’ llOII: IIOII’ IISII: |I$Il}

c) for c in texto.lower ())

, Ilsll: ”Z": llsll

"Z",

c) for c in texto.lower ())
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elif tipo_error == "abreviacidn":
palabras = texto.split ()
if len(palabras) > 2:
return palabras[0][0] + ". " + " " join(palabras([1:])

return texto

# Error de mezcla de palabras

elif tipo_error == "mezcla_palabras":
palabras = texto.split()
random.shuffle(palabras)

return " ".join(palabras)

else:

return texto

# Aplicacidén de la funcidn para generar datos errdneos
df _datos_transaccionales["datos_transaccionales"] = df_datos_transaccionales|[
"datos_transaccionales"].apply(generar_datos_erroneos)

df _datos_transaccionales

# Generacidén de la columna "error", que indica si el dato transaccional tiene
un error

df _datos_transaccionales["error"] = (df _datos_transaccionales["
datos_transaccionales"] != df_datos_transaccionales_correctos["
nom_compost_via"]).astype(int)

df _datos_transaccionales

# Calidad inicial
calidad_inicial = accuracy_score(df_datos_transaccionales_correctos/["

nom_compost_via"],df_datos_transaccionales["datos_transaccionales"])*100

print ("Calidad inicial de los datos transaccionales: ",f"{calidad_inicial:.2f

}ll,ll%ll)

# GENERACION DEL PROMPT

# String de la Muestra de datos de referencia
text_datos_referencia_muestra = df_datos_referencia_muestra.to_csv(sep=’;",
index=False)

print (text_datos_referencia_muestra)

# String de los Datos transaccionales
text_datos_transaccionales = ""
for i, municipio in enumerate(df_datos_transaccionales["datos_transaccionales

"1):
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if i != (len(df_datos_transaccionales["datos_transaccionales"])-1):
text_datos_transaccionales += municipio + "; \n"
else:
text_datos_transaccionales += municipio
print (text_datos_transaccionales)
# Generacidn del prompt
# Parte A
prompt_parte_A = """Eres un experto en correccidén de datos, especializado en

la deteccidén y estandarizacidén de errores en los datos de calles de Catalu

fila, Espafia. Ademé&s, eres experto en la alineacidén de datos transaccionales

con datos de referencia. Tengo dos conjuntos de datos en formato CSV con

delimitador ";". El primero incluye datos de referencia con el formato y

atributos correctos de las calles de Catalufia, Espafia. El segundo contiene

datos transaccionales de calles que contienen errores. Los errores pueden

ser de diferentes tipos, como un mal formato. Tu tarea es corregir
meticulosamente los datos transaccionales, basandote en los datos de
referencia, de manera que tengan el formato correcto. Aplica tu

conocimiento para alinear y estandarizar los datos transaccionales con

precisidén. Asegirate de que los valores que ya estdn estandarizados queden

inalterados. El primer valor de los datos transaccionales requiere de

especial atencidén para evitar confusiones con el primer valor de los datos

transaccionales. No utilices herramientas de andlisis ni Python, solo tu

conocimiento.

Tu respuesta debe contener todos los datos transaccionales, tanto los

correctos como los corregidos. El formato de la respuesta debe ser un CSV

con cabecera, con delimitador ";" y con las columnas que se muestran a

continuacion:

Dato transaccional;nom_compost_via;codi_unitat_poblacional;codi_tipus_via;

nom_via;nexe_via;data;nom_municipi;nom_unitat_poblacional;tipus_via

MUY IMPORTANTE: S6lo incluye el CSV en tu respuesta. No incluyas espacios

entre cada fila. No incluyas ninguna palabra adicional en tu respuesta.

incluyas explicaciones, informaciones, razonamientos o pasos seguidos.

MUY IMPORTANTE: Asegirate que el nimero de filas de la respuesta es el

correcto. No dupliques, ni te dejes valores.

Datos de referencia:

# Parte B
prompt_parte_B = """

No
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Archivo CSV a completar:

Dato transaccional;nom_compost_via;codi_unitat_poblacional;codi_tipus_via;

nom_via;nexe_via;data;nom_municipi;nom_unitat_poblacional;tipus_via

# Parte C
prompt_parte_C =

Ejemplo de respuesta:

Dato transaccional;nom_compost_via;codi_unitat_poblacional;codi_tipus_via;
nom_via;nexe_via;data;nom_municipi;nom_unitat_poblacional;tipus_via
C. Jorba;Carrer de Jorba;0801930001017;016; Jorba;de;20130601;Barcelona;

Barcelona;Carrer

Avinguda Almacelles;Carrer d’Almacelles;0801930001017;016; Almacelles;d’

;20130601 ; Barcelona;Barcelona; Carrer

C/ Periodistes;Carrer dels Periodistes;0801930001017;016;Periodistes;dels

;20130601 ; Barcelona;Barcelona;Carrer
nun

Archivo CSV respuesta:

# Agrupamiento de strings

prompt = prompt_parte_A + text_datos_referencia_muestra + prompt_parte_B +

text_datos_transaccionales + prompt_parte_C

print (prompt)

# CONFIGURACION DE APIS DE LLM

# OpenAl

OPENAI_API_KEY = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

client = OpenAI (api_key=0PENAI_API_KEY)

# Google Vertex AI
vertexai.init (project=XXXXXXXXXX, location=XXXXXXXXXXXXXXX)

# Hugging Face
HUGGING_FACE_API_KEY = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

# INFERENCIA

use_GPT_4 _Turbo = True # Utilizar (True) o no (False) GPT-4 Turbo (OpenAI
)

use_GPT_3_5_Turbo = True # Utilizar (True) o no (False) GPT-3.5 Turbo (
OpenAI)

use_Gemini_Pro = True # Utilizar (True) o no (False) Gemini Pro (Google)

use_LLaMA_2_70B = True # Utilizar (True) o no (False) LLaMA 2 70B Chat (
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Meta)
# Inferencia de GPT-4-Turbo (OpenAlI)
if use_GPT_4 Turbo:
start_time = time.time ()
response = client.chat.completions.create(
model="gpt-4-1106-preview",
messages=[
{"role": "user", "content": prompt}
1
max_tokens=4000
)
end_time = time.time ()
time_ GPT_4 Turbo = end_time - start_time
text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo = response.choices[0].message.content
print (text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo)
# Inferencia de GPT-3.5 Turbo (OpenAI)
if use_GPT_3_5_Turbo:
start_time = time.time ()
response = client.chat.completions.create(
model="gpt-3.5-turbo-0125",
messages=[
{"role": "user", "content": prompt}
I
max_tokens=4000
)
end_time = time.time ()
time_GPT_3_5_Turbo = end_time - start_time
text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo = response.choices[0].message.content

print (text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo)

# Inferencia de Gemini Pro (Google)

if use_Gemini_Pro:

generation_config = {
"max_output_tokens": 4000
}
safety_settings ={
HarmCategory . HARM_CATEGORY_UNSPECIFIED: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE

HarmCategory . HARM_CATEGORY_HATE_SPEECH: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE
HarmCategory . HARM_CATEGORY_DANGEROUS_CONTENT: HarmBlockThreshold.

BLOCK_NONE,
HarmCategory . HARM_CATEGORY_HARASSMENT: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,
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HarmCategory . HARM_CATEGORY_SEXUALLY_EXPLICIT: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE,
}
model = GenerativeModel("gemini-pro", generation_config=generation_config

, safety_settings=safety_settings)
chat = model.start_chat ()

start_time = time.time ()
response = chat.send_message (prompt,safety_settings=safety_settings)
end_time = time.time ()

time_Gemini_Pro = end_time - start_time

text_datos_corregidos_Gemini_Pro = response.text

print (text_datos_corregidos_Gemini_Pro)

# Inferencia de LLaMA 2 70B Chat (Meta)

if use LLaMA_2 T7OB:
client_llama_2 =
token=HUGGING _FACE_API_KEY)

InferenceClient (model="meta-1llama/Llama-2-70b-chat-hf",

start_time =

response =

end_time =

time.time ()
client_llama_2.text_generation(prompt, max_new_tokens=4096)

time.time ()

time_ LLaMA_2 _70B =
text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B =
print (text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B)

end_time - start_time

response

# GUARDADO DE RESULTADOS EN DATAFRAME

# Resultados - GPT-4-Turbo (OpenAI)
if use_GPT_4 Turbo:
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo = pd.read_csv(StringIO(
text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo), delimiter=’;’,dtype=str)
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["concat"] =
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["nom_compost_via"] + °> 7 +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["codi_unitat_poblacional"] + > °’> +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["codi_tipus_via"] + ’ °’> +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo ["nom_via"] + ’ °> +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["nexe_via"]l + > 7 +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["data"]l + ’> ’ +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["nom_municipi"] + ’ > +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["nom_unitat_poblacional"] + ’ > +

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["tipus_via"]

# Resultados - GPT-3.5 Turbo (OpenAI)

if use_GPT_3_5_Turbo:
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo =
text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo),

pd.read_csv(StringIO(
delimiter=’;’,dtype=str)
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287 df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["concat"] =
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["nom_compost_via"] + ’ ’ +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["codi_unitat_poblacional"] + ’> > +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["codi_tipus_via"] + ’ > +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["nom_via"]l + ’> °’ +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["nexe_via"] + ’ ’ +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["data"] + °> > +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["nom_municipi"] + ’ °> +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["nom_unitat_poblacional"] + °’> ’ +

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["tipus_via"]

288

29 # Resultados - Gemini Pro (Google)

200 if use_Gemini_Pro:

291 df _datos_corregidos_Gemini_Pro = pd.read_csv(StringIO(
text_datos_corregidos_Gemini_Pro), delimiter=’;’,dtype=str)

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["concat"] = df_datos_corregidos_Gemini_Pro

N
©
N

["nom_compost_via"] + °> ’ + df_datos_corregidos_Gemini_Prol["
codi_unitat_poblacional"] + ’ ’> + df_datos_corregidos_Gemini_Prol["
codi_tipus_via"] + ’ °> + df_datos_corregidos_Gemini_Pro["nom_via"] + ’ ’> +
df _datos_corregidos_Gemini_Pro["nexe_via"] + > > +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["data"] + °> ’ +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["nom_municipi"] + ’ °’> +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["nom_unitat_poblacional"] + > ’ +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["tipus_via"]

204 # Resultados - LLaMA 2 70B Chat (Meta)
205 1f use_LLaMA_2_70B:

296 df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B = pd.read_csv(StringIO(
text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B), delimiter=’;’,dtype=str)
207 df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["concat"] =
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["nom_compost_via"] + °> 7 +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["codi_unitat_poblacional"] + > °’> +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["codi_tipus_via"] + °> 7 +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["nom_via"] + ’ °’> +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["nexe_via"]l + > 7 +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["data"] + °> > +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["nom_municipi"] + ’ °’> +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["nom_unitat_poblacional"] + °’> > +

df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["tipus_via"]
298
299
300 # Concatenacidén de las filas

300 df _datos_transaccionales_correctos = df_datos_transaccionales_correctos.

o

astype(str)

300 df _datos_transaccionales_correctos["concat"] =
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df datos_transaccionales_correctos["nom_compost_vi
df _datos_transaccionales_correctos["codi_unitat_po
df _datos_transaccionales_correctos["codi_tipus_via
df _datos_transaccionales_correctos["nom_via"] + ?

df _datos_transaccionales_correctos["nexe_via"] + °
df _datos_transaccionales_correctos["data"] + ’> > +
df _datos_transaccionales_correctos["nom_municipi"]
df _datos_transaccionales_correctos["nom_unitat_pob

df _datos_transaccionales_correctos["tipus_via"]

# EVALUACION

# Evaluacidén de GPT-4-Turbo (OpenAI)

if use_GPT_4 Turbo:
calidad_posterior_GPT_4_Turbo = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos["concat"],
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["concat"]) *100

# Evaluacidén de GPT-3.5 Turbo (OpenAI)

if use_GPT_3_5_Turbo:
calidad_posterior_ GPT_3_5_Turbo = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos["concat"],
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["concat"])*100

# Evaluacidén de Gemini Pro (Google)

if use_Gemini_Pro:
calidad_posterior_Gemini_Pro = accuracy_score (
df _datos_transaccionales_correctos["concat"],

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["concat"])*100

# Evaluacidén de LLaMA 2 70B Chat (Meta)

if use_LLaMA 2 70B:
calidad_posterior_LLaMA_2_70B = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos["concat"],
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["concat"])*100

# IMPRESION DE RESULTADOS

print ("Calidad inicial de los datos transaccionales:

print ("Resultados de los modelos: ")

# GPT-4-Turbo (OpenAI)
if use_GPT_4_ Turbo:

all] + ) 4
blacional"] + ’ ’ +
II:I + J ) +

>+

>+

+ 0 0 4

lacional"] + ’ > +

",calidad_inicial,"%\n")

print ("GPT-4 Turbo:\t\tCalidad posterior:",calidad_posterior_GPT_4_Turbo,
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"% Incremento calidad:",calidad_posterior_GPT_4_Turbo -

calidad_inicial,
"% Tiempo:"
# GPT-3.5 Turbo (OpenAI)
if use_GPT_3_5_Turbo:
print ("GPT-3.5 Turbo

,time_GPT_4 _Turbo,"s")

:\t\tCalidad posterior:",

calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo,

m % Incremento calidad:",calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo -

calidad_inicial,
"% Tiempo:"
# Gemini Pro (Google)
if use_Gemini_Pro:

print ("Gemini Pro:\t

,time_GPT_3_5_Turbo,"s")

Calidad posterior:",calidad_posterior_Gemini_Pro,

"% Incremento calidad:",calidad_posterior_Gemini_Pro-

calidad_inicial,

A Tiempo:"

# LLaMA 2 70B Chat (Meta
if use_LLaMA_2_70B:

,time_Gemini_Pro,"s")

)

print ("LLaMA_2_70B_Chat:\tCalidad posterior:",
calidad_posterior_LLaMA_2_70B,
"% Incremento calidad:",calidad_posterior_LLaMA_2_70B-

calidad_inicial,

/s Tiempo:"

B.3. Experimento

HISLEEESSS EXPERIMENTO 3

# LIBRERIAS

import random
import time

import pandas as pd

from sklearn.metrics imp

,time_LLaMA_2_70B,"s")

ort accuracy_score

from sodapy import Socrata

from openai import OpenA

import vertexai

from vertexai.preview.ge
HarmBlockThreshold

from huggingface_hub imp

from io import StringIO

# NOTA: En la terminal,

comando :

I

nerative_models import GenerativeModel, HarmCategory,

ort InferenceClient

hay que hacer log-in en tu cuenta de Google con el
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16 # gcloud auth application-default login

17

18 # FIJACION DE SEMILLA DE LA LIBRERIA RANDOM
19 #random.seed (1)

20

21 # GENERACION DE DATOS MAESTROS

22

23 # Nombres

24 def generar_nombre () :

25 nombres = [
26 # Hombres
27 "Santiago", "Mateo", "Matias", "Nicolas", "Alejandro", "Diego", "

Samuel", "Sebastian", "Daniel", "Lucas",

28 "Benjamin", "Pablo", "Alex", "David", "Emiliano", "Andrés", "Joaquin"
, "Carlos", "José", "Adriam",

29 "Gabriel", "Miguel", ”Angel", "Javier", "Fernando", "Christian", "
Felipe", "Rodrigo", "Francisco", "Leo",

30 "Martin", "Marco", "Ivan", "Gustavo", "Rafael", "Julio", "Victor", "
Hugo", "Salvador", "Antonio",

31 "Luis", "Pedro", "Jorge", "Alberto", "Sergio", "Eduardo", "Mario", "
Ernesto", "Ricardo", "Manuel",

32 # Mujeres

33 "Sofia", "Valentina", "Isabella", "Camila", "Valeria", "Mariana", "
Gabriela", "Daniela", "Lucia", "Victoria",

34 "Martina", "Jimena", "Elena", "Laura", "Sara", "Ana", "Carla", "Paula
", "Julia", "Clara',

35 "Carmen", "Lorena", "Alba", "Alicia", "Teresa", "Rosa", "Patricia", "
Andrea", "Silvia", "Moénica",

36 "Natalia", "Angela", "Raquel", "Sonia", "Miriam", "Beatriz", "Barbara
", "Dolores", "Luisa", "Cristina",

37 "Elena", "Irene", "Virginia", "Susana", "Adriana", "Juliana", "Esther
", "Carolina", "Inés", "Lidia"

38 ]

39 return random.choice(nombres)

40

41 # Apellidos

42 def generar_apellidos():

43 apellidos = ["Garcia","Rodriguez","Gonzalez","Fernandez","Lopez","Marti
nez","Sanchez","Pérez","Gomez","Martin",

44 "Jimenez","Hernandez","Ruiz","Diaz","Moreno", "Mufioz","Alvarez

","Romero","Gutiérrez","Alonso","Navarro",

45 "Torres","Dominguez", "Ramos", "Vazquez","Ramirez",b"Gil" ,"
Serrano","Morales","Molina","Blanco","Suarez",
46 "Castro","Ortega","Delgado","Ortiz","Marin","Rubio", "Nufiez","

Medina","Sanz","Castillo","Iglesias","Cortés",
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"Garrido","Santos","Guerrero","Lozano","Cano","Cruz","Méndez"
,"Flores","Prieto","Herrera", "Pena","Ledon",

"Marquez","Cabrera","Gallego","Calvo","Vidal", "Campos", "Reyes
","Vega","Fuentes","Carrasco","Diez","Aguilar",

"Caballero","Nieto","Santana","Vargas", "Pascual","Giménez","

Herrero","Hidalgo","Montero","Lorenzo","Santiago",

"Benitez","Duran","Ibanez","Arias","Mora","Ferrer","Carmona",
"Vicente","Rojas","Soto","Crespo","Roman", "Pastor",

"Velasco","Parra","Saez","Moya","Bravo","Rivera","Gallardo","

Soler"]

return random.choice(apellidos)

# Email
def quitar_acentos(str):
acentos = {
"a": "a", "&": "e", "i": "i", "o": "o", "a": "u",
whw: wAw, WEW. wEW, wfw; wpw, w@e. wge wgw; ey
}
return "".join(acentos.get(char, char) for char in str)

def generar_email (nombre,apellido_1,apellido_2):

dominios = ["gmail.com","outlook.com","yahoo.com"]
return quitar_acentos (nombre.lower()) + "." + quitar_acentos(apellido_1.
lower ()) + "." + quitar_acentos(apellido_2.lower()) + "@" + random.choice(

dominios)

# DNIs
def generar_dni():

numero = random.randint (10000000, 99999999)
"TRWAGMYFPDXBNJZSQVHLCKE"

letra = letras[numero % 23]

letras

return f"{numerol}{letral}"

# Naimero de teléfono

def generar_telefono ():

primer_digito = random.choice(["6", "7"])
digitos_restantes = "".join(random.choices("0123456789", k=8))
numero_telefono = primer_digito + digitos_restantes

return numero_telefono

# Nimero de filas que quieres en tu DataFrame
4

num_filas

(]

lista_dni
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85 lista_nombre = []

g6 lista_apellido_1 = []

g7 lista_apellido_2 = []

gs lista_email = []

g0 lista_telefono = []

90

oo for _ in range(num_filas):

92 dni = generar_dni ()

03 nombre = generar_nombre ()

04 apellido_1 = generar_apellidos ()

95 apellido_2 = generar_apellidos ()

9% email = generar_email (nombre,apellido_1,apellido_2)

o7 telefono = generar_telefono ()

98

99 lista_dni.append(dni)

100 lista_nombre.append (nombre)

101 lista_apellido_1.append(apellido_1)

102 lista_apellido_2.append(apellido_2)

103 lista_email.append(email)

104 lista_telefono.append(telefono)

105

s df _datos_maestros = pd.DataFrame ({

107 "DNI": lista_dni,

108 "Nombre": lista_nombre,

109 "Apellido_1": lista_apellido_1,

10 "Apellido_2": lista_apellido_2,

111 "Email": lista_email,

112 "Teléfono": lista_telefono,

113 })

114

115 df _datos_maestros["concat"] = df_datos_maestros ["DNI"] + " " +
df _datos_maestros["Nombre"] + " " + df_datos_maestros["Apellido_1"] + " "
+ df _datos_maestros["Apellido_2"] + " " + df_datos_maestros["Email"] + " "

+ df _datos_maestros["Teléfono"]

116

117 df _datos_maestros

118

119 # DATOS TRANSACCIONALES

120

121 # Seleccionamos una muestra aleatoria de la muestra de datos maestros

122 n_muestra_transaccional = 8

123 df _datos_transaccionales_correctos = df_datos_maestros.sample(n=
n_muestra_transaccional, replace=True, random_state=1) .reset_index (drop=
True)

122 df _datos_transaccionales_correctos["concat"] =
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df _datos_transaccionales_correctos["DNI"] + " " +

df _datos_transaccionales_correctos["Nombre"] + " " +

df datos_transaccionales_correctos["Apellido_1"] + " " +
df _datos_transaccionales_correctos["Apellido_2"] + " " +
df _datos_transaccionales_correctos["Email"] + " " +

df _datos_transaccionales_correctos["Teléfono"]
125 df _datos_transaccionales_correctos
126
127 # Introduccidén de errores en los datos transaccionales
128 # Funcidn para generar datos erréneos
129 def generar_datos_erroneos (texto):

130

131 # Eleccidén aleatoria del tipo de error

132 tipo_error = random.choice ([

133 "sustitucidén", "eliminacién", "adicién", "puntuacidén",
134 "repeticién", "espaciado", "mezcla_mayidsculas",

135 "simbolos", "fonético", "abreviacidén", "mezcla_palabras"
136 1)

137

138 # Error de sustituciédn

139 if tipo_error == "sustitucidn":

140 i = random.randint (0, len(texto) - 1)

141 letra_aleatoria = random.choice("abcdefghijklmnopqrstuvwxyz")
142 return texto[:i] + letra_aleatoria + texto[i + 1:]

143

144 # Error de eliminacidn

145 elif tipo_error == "eliminacidn":

146 i = random.randint (0, len(texto) - 1)

147 return texto[:i] + textol[i + 1:]

148

149 # Error de adicién

150 elif tipo_error == "adicién":

151 i = random.randint (0, len(texto) - 1)

152 letra_aleatoria = random.choice("abcdefghijklmnopqrstuvwxyz")
153 return texto[:i] + letra_aleatoria + textol[i:]

154

155 # Error de puntuacidn

156 elif tipo_error == "puntuacién":

157 i = random.randint (0, len(texto) - 1)

158 puntuacion_aleatoria = random.choice(",.!;?")

150 return texto[:i] + puntuacion_aleatoria + texto[i:]

160

161 # Error de repeticidn

162 elif tipo_error == "repeticidmn":

163 i = random.randint (0, len(texto) - 1)
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return texto[:i] + texto[i] + textol[i:]

# Error de espaciado

elif tipo_error == "espaciado":
i = random.randint (0, len(texto) - 1)
if " " in texto:
return texto.replace(" ", "")
else:
return texto[:i] + " " + textol[i:]

# Error de mezcla de mayidsculas
elif tipo_error == "mezcla_mayisculas":

return ""

# Error de simbolos
elif tipo_error == "simbolos":

SimbolOS = {IlaH: Il@ll, llell: ||3||, "ill:

return "".join(simbolos.get(c, c¢) for c in texto.lower())

# Error fomético

elif tipo_error == "fonético":

foneticos = {"C“: Ilkll, IIkII: "C", "S“:

.join(random.choice ([c.upper (),

nyn
. s

Z

c.lower()]) for c in texto)

"O”:

IIZ

IIOII,

llsll}

"S":

n$u}

return "".join(foneticos.get(c, c) for c in texto.lower())

# Error de abreviacién
elif tipo_error == "abreviacién":
palabras = texto.split ()
if len(palabras) > 2:
return palabras[0][0] + ". " + "

return texto

# Error de mezcla de palabras

elif tipo_error == "mezcla_palabras":
palabras = texto.split ()
random. shuffle (palabras)

return ".join(palabras)

# Datos transaccionales

".join(palabras[1:])

df _datos_transaccionales = df_datos_transaccionales_correctos.drop("concat",

axis=1).copy )

# Afiadimos los errores y valores ausentes

for index, row in df_datos_transaccionales.iterrows ():

if random.random() < 0.70:

selected_columns = random.sample(list(df_datos_transaccionales.
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columns), 3)

df _datos_transaccionales.at[index, selected_columns [0]]
generar_datos_erroneos (row[selected_columns [0]])
df _datos_transaccionales.at[index, selected_columns[1]] = "NaN"

df _datos_transaccionales.at[index, selected_columns[2]] = "NaN"

# Concatenamos la informacidén de cada fila

df _datos_transaccionales["concat"] = df _datos_transaccionales["DNI"] + " " +

df _datos_transaccionales["Nombre"] + + df _datos_transaccionales["

Apellido_1"] + " " + df_datos_transaccionales["Apellido_2"] + " " +
df _datos_transaccionales["Email"] + " " + df _datos_transaccionales["Telé
fono"]

df _datos_transaccionales

# Generacidén de la columna "error", que indica si el dato transaccional tiene
un error

df _datos_transaccionales["error"] = (df_datos_transaccionales["concat"] !=
df _datos_transaccionales_correctos["concat"]) .astype (int)

df _datos_transaccionales

# Calidad inicial
calidad_inicial = accuracy_score(df_datos_transaccionales["concat"],

df _datos_transaccionales_correctos["concat"])*100

print ("Calidad inicial de los datos transaccionales: ",f"{calidad_inicial:.2f

}ll’ll%ll)

# GENERACION DEL PROMPT

# String de los datos maestros

columnas = ["DNI","Nombre","Apellido_1","Apellido_2","Email","Teléfono"]

text_datos_maestros = df_datos_maestros [columnas].to_csv(sep=";", index=False
)

print (text_datos_maestros)

# String de los Datos transaccionales

columnas = ["DNI","Nombre","Apellido_1","Apellido_2","Email","Teléfono"]

text_datos_transaccionales = df_datos_transaccionales[columnas].to_csv(sep=";
"  index=False)

print (text_datos_transaccionales)

# Generacidén del prompt
# Parte A
prompt_parte_A = """Eres un experto en correccidén de datos, especializado en

la deteccidén y estandarizacidén de errores en datos transaccionales con
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informacidén de personas. Ademds, eres experto en la alineacién de datos

transaccionales con datos maestros. Tengo dos conjuntos de datos en
formato CSV con delimitador ";".

formato y atributos correctos de personas y sus datos personales. El

El primero incluye datos maestros con el

segundo contiene datos transaccionales de personas que contienen errores y

datos ausentes (NaN). Los errores pueden ser de diferentes tipos, como un

mal formato. Tu tarea es corregir meticulosamente los datos

transaccionales, basandote en los datos maestros, de manera que tengan el

formato correcto y no haya datos ausentes (NaN). Aplica tu conocimiento

para alinear y estandarizar los datos transaccionales con precisidén. Asegi

rate de que los valores que ya estadn estandarizados queden inalterados.

utilices herramientas de andlisis ni Python, solo tu conocimiento.
Tu respuesta debe contener todos los datos transaccionales corregidos. El
formato de la respuesta debe ser un CSV con cabecera, con delimitador
y con las columnas que se muestran a continuacidn:

DNI; Nombre; Apellido_1;Apellido_2;Email;Teléfono

MUY IMPORTANTE: S6lo incluye el CSV en tu respuesta. No incluyas espacios

entre cada fila. No incluyas ninguna palabra adicional en tu respuesta.

incluyas explicaciones, informaciones, razonamientos o pasos seguidos.

MUY IMPORTANTE: Asegurate que el nimero de filas de la respuesta es el

correcto. No dupliques, ni te dejes valores.

Datos maestros:

# Parte B

prompt_parte_B =

Archivo CSV de datos transaccionales a corregir:

# Parte C
prompt_parte_C = """

Ejemplo de respuesta:

DNI; Nombre; Apellido_1;Apellido_2;Email;Teléfono

91697831M; Miguel ;0rtiz;Nieto;miguel.ortiz.nieto@yahoo.com;738427558
81213749J;Raque1;A1varez;Blanco;raquel.alvarez.blanco@gmail.com;650538087
20102230T; Lorena;Pefia; Soto; lorena.pefia.sotoQoutlook.com;757957493

Archivo CSV de datos transaccionales corregido:"""

No

. n
)

No
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# Agrupamiento de strings
prompt = prompt_parte_A + text_datos_maestros + prompt_parte_B +
text_datos_transaccionales + prompt_parte_C

print (prompt)

# CONFIGURACION DE APIS DE LLM

# OpenAl

OPENAI_API_KEY = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

client = OpenAI(api_key=0PENAI_API_KEY)

# Google Vertex AI
vertexai.init(project=XXXXXXXXXXXXXXXX, location=XXXXXXXXXXX)

# Hugging Face
HUGGING_FACE_API_KEY = XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

# INFERENCIA

use_GPT_4 _Turbo = True # Utilizar (True) o no (False) GPT-4 Turbo (OpenAl
)

use_GPT_3_5_Turbo = True # Utilizar (True) o no (False) GPT-3.5 Turbo (
OpenAI)

use_Gemini_Pro = True # Utilizar (True) o no (False) Gemini Pro (Google)

use_LLaMA_2 70B = True # Utilizar (True) o no (False) LLaMA 2 70B Chat (
Meta)

# Inferencia de GPT-4-Turbo (OpenAI)
if use_GPT_4 Turbo:
start_time = time.time ()
response = client.chat.completions.create(
model="gpt-4-1106-preview",
messages=[
{"role": "user", "content": prompt}
i
max_tokens=4000
)
end_time = time.time ()
time _GPT_4 Turbo = end_time - start_time
text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo = response.choices[0].message.content

print (text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo)

# Inferencia de GPT-3.5 Turbo (OpenAI)
if use_GPT_3_5_Turbo:

start_time = time.time ()
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309 response = client.chat.completions.create(
310 model="gpt-3.5-turbo-0125",

311 messages=[

312 {"role": "user", "content": prompt}

313 1,

314 max_tokens=4000

315 )

316 end_time = time.time ()

317 time_GPT_3_5_ _Turbo = end_time - start_time
318 text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo = response.choices [0].message.content

319 print (text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo)

3221 # Inferencia de Gemini Pro (Google)

320 1f use_Gemini Pro:

323 generation_config = {

324 "max_output_tokens": 4000

325 }

326 safety_settings ={

327 HarmCategory . HARM_CATEGORY_UNSPECIFIED: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE

328 HarmCategory . HARM_CATEGORY_HATE_SPEECH: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE

329 HarmCategory . HARM_CATEGORY_DANGEROUS_CONTENT: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE,

330 HarmCategory . HARM_CATEGORY_HARASSMENT: HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,

331 HarmCategory . HARM_CATEGORY_SEXUALLY_EXPLICIT: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE,

332 }

333 model = GenerativeModel ("gemini-pro", generation_config=generation_config

, safety_settings=safety_settings)

334 chat = model.start_chat ()

335 start_time = time.time ()

336 response = chat.send_message (prompt,safety_settings=safety_settings)
337 end_time = time.time ()

338 time_Gemini_Pro = end_time - start_time

339 text_datos_corregidos_Gemini_Pro = response.text

340 print (text_datos_corregidos_Gemini_Pro)

341
32 # Inferencia de LLaMA 2 70B Chat (Meta)
13 if use_LLaMA_2_70B:

344 client_llama_2 = InferenceClient(model="meta-llama/Llama-2-70b-chat-hf",
token=HUGGING_FACE_API_KEY)

345 start_time = time.time ()

346 response = client_llama_2.text_generation(prompt, max_new_tokens=4096)

347 end_time = time.time ()
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time_LLaMA_2_70B = end_time - star
text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B
print (text_datos_corregidos_LLaMA_

> # GUARDADO DE RESULTADOS EN DATAFRAME

# Resultados - GPT-4-Turbo (OpenAI)

if use_GPT_4_Turbo:
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo =
text_datos_corregidos_GPT_4_Turbo),
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["c

t_time
= response
2 _70B)

pd.read_csv(StringIO(
delimiter=";",dtype=str)

oncat"] =

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["DNI"] + " " +

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo ["Nombre"] + " " +

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["Apellido_1"] + " " +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["Apellido_2"] + " " +
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["Email"] + " " +

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["Teléfono"]

# Resultados - GPT-3.5 Turbo (OpenAI)
if use_GPT_3_5_Turbo:
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo

text_datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo),

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo [

= pd.read_csv(StringI0(

"concat"] =

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo ["DNI"] + " " +

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo ["Nombre"] + " " +

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["Apellido_1"] + " " +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["Apellido_2"] + " " +
df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["Email"] + " " +

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["Teléfono"]

# Resultados - Gemini Pro (Google)

if use_Gemini_Pro:

df _datos_corregidos_Gemini_Pro = pd.read_csv(StringIO(

text_datos_corregidos_Gemini_Pro),

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["co

delimiter=";",dtype=str)

delimiter=";",dtype=str)

ncat"] = df_datos_corregidos_Gemini_Pro

["DNI"] + " " + df_datos_corregidos_Gemini_Pro["Nombre"] + "

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["Apellido_1"] + " " +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["Apellido_2"] + " " +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["Email"] + " " +

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["Teléfono"]

# Resultados - LLaMA 2 70B Chat (Meta)
if use_LLaMA_2_70B:
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B =
text_datos_corregidos_LLaMA_2_70B),

pd.read_csv(StringIO(
delimiter=";",dtype=str)

+
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df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["concat"] =

df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["DNI"] + " " +

df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["Nombre"] + " " +

df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["Apellido_1"] + " " +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["Apellido_2"] + " " +
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["Email"] + " " +

df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["Teléfono"]

# Indices de las filas que contenian error y las que no

index_error_1 = df_datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"

index_error_ 0 = df _datos_transaccionales[df_datos_transaccionales["error"

]==1]. index

]==0] . index

# EVALUACION

# Evaluacidén de GPT-4-Turbo (OpenAlI)

if

use_GPT_4 Turbo:

calidad_posterior_GPT_4_Turbo = accuracy_score (

df _datos_transaccionales_correctos["concat"],

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo["concat"]) *100
exactitud_datos_erroneos_GPT_4_Turbo = accuracy_score(

df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_1]["concat"],
df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo.loc[index_error_1]["concat"])*100
exactitud_datos_correctos_GPT_4_Turbo = accuracy_score (

df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_O]["concat"],

df _datos_corregidos_GPT_4_Turbo.loc[index_error_0O]["concat"])*100

# Evaluacidén de GPT-3.5 Turbo (OpenAI)

if

use_GPT_3_5_Turbo:

calidad_posterior_ GPT_3_5_Turbo = accuracy_score (

df _datos_transaccionales_correctos["concat"],

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo["concat"])*100
exactitud_datos_erroneos_GPT_3_5_Turbo = accuracy_score (

df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_1]["concat"],

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo.loc[index_error_1]["concat"])*100

exactitud_datos_correctos_GPT_3_5_Turbo = accuracy_score (

df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_O]["concat"],

df _datos_corregidos_GPT_3_5_Turbo.loc[index_error_O0]["concat"])=*100

# Evaluacidén de Gemini Pro (Google)

if

use_Gemini_Pro:
calidad_posterior_Gemini_Pro = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos["concat"],

df _datos_corregidos_Gemini_Pro["concat"])*100
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395 exactitud_datos_erroneos_Gemini_Pro = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_1]["concat"],
df _datos_corregidos_Gemini_Pro.loc[index_error_1]["concat"])*100
396 exactitud_datos_correctos_Gemini_Pro = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_O]["concat"],
df _datos_corregidos_Gemini_Pro.loc[index_error_O]["concat"])*100
397
308 # Evaluacidén de LLaMA 2 70B Chat (Meta)
300 if use_LLaMA_2 70B:
400 calidad_posterior_LLaMA_2_70B = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos["concat"],
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B["concat"])*100
401 exactitud_datos_erroneos_LLaMA_2_70B = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_1]["concat"],
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B.loc[index_error_1]["concat"])*100
402 exactitud_datos_correctos_LLaMA_2_70B = accuracy_score(
df _datos_transaccionales_correctos.loc[index_error_O]["concat"],
df _datos_corregidos_LLaMA_2_70B.loc[index_error_O]["concat"])*100
403

+ # IMPRESION DE RESULTADOS

4

o

405

4

o

6 print ("Calidad inicial de los datos transaccionales: 0.00%\n")
407

a8 print ("Resultados de los modelos: ")

409

o # GPT-4-Turbo (OpenAI)

411 1f use_GPT_4_Turbo:

4

412 print ("GPT-4 Turbo:\t\tCalidad posterior:",calidad_posterior_GPT_4_Turbo,
413 "% Incremento calidad:",calidad_posterior_ GPT_4_Turbo,
414 "% Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",

exactitud_datos_erroneos_GPT_4_ Turbo,

415 w9y Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_GPT_4 Turbo,

416 "% Tiempo:",time_GPT_4_Turbo,"s")

a17 # GPT-3.5 Turbo (OpenAlI)

418 1f use_ GPT_3_5_Turbo:

419 print ("GPT-3.5 Turbo:\t\tCalidad posterior:",
calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo,

420 "% Incremento calidad:",calidad_posterior_GPT_3_5_Turbo,

421 "% Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",
exactitud_datos_erroneos_GPT_3_5_Turbo,

422 "% Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_GPT_3_5_Turbo,

423 "% Tiempo:",time_GPT_3_5_Turbo,"s")

424 # Gemini Pro (Google)



425 if

426

427

428

429

430

431

4

@

2

433

434

435

437

438

Cédigo

135

use_Gemini_Pro:

print ("Gemini Pro:\tCalidad posterior:",calidad_posterior_Gemini_Pro,
"% Incremento calidad:",calidad_posterior_Gemini_Pro,
"% Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",

exactitud_datos_erroneos_Gemini_Pro,
W% Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_Gemini_Pro,

"% Tiempo:",time_Gemini_Pro,"s")

# LLaMA 2 70B Chat (Meta)

if

use_LLaMA_2 _70B:
print ("LLaMA_2_70B_Chat:\tCalidad posterior:",
calidad_posterior_LLaMA_2_70B,

"% Incremento calidad:",calidad_posterior_LLaMA_2_70B,

"% Exactitud (accuracy) en datos erroneos:",
exactitud_datos_erroneos_LLaMA_2_70B,

W% Exactitud (accuracy) en datos correctos:",
exactitud_datos_correctos_LLaMA_2_70B,

m % Tiempo:",time_LLaMA_2_70B,"s")
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