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Resumen

En los tltimos anos, los grandes modelos de lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés) han
ganado gran popularidad en el campo del procesamiento de lenguaje natural. Esto se debe en
parte a su gran versatilidad y a su capacidad para responder de forma correcta y eficiente a
una amplia gama de tareas, incluso en aquellas que no se han visto presentes explicitamente
en el entrenamiento de los modelos (zero-shot).

Con la publicacién del modelo ChatGPT de OpenAl, los LLM tipo chatbot han ganado
aun mas popularidad, debido a su capacidad para comprender preguntas y comentarios en
lenguaje natural y generar respuestas coherentes en funcion del contexto proporcionado.

Si bien los modelos de mayor cantidad de parametros pueden trabajar y generar texto en
diversos idiomas, la mayoria de los modelos pequenos solo pueden trabajar de forma eficiente
en inglés. Esto en parte por su predominante entrenamiento en conjuntos de datos en inglés,
limitando su capacidad de trabajar con otros idiomas.

En esta investigacién, proponemos una metodologia para mejorar las capacidades para
entender y generar texto en espanol siguiendo instrucciones, al modelo de tipo decodificador
causal Falcon-7B, el cual pertenece familia de grandes modelos de lenguaje Falcon, desarro-
llados por el Technology Innovation Institute de Abu Dhabi.

Esta mejora de capacidades se logra mediante un proceso de pre-entrenamiento secundario
y un posterior ajuste de parametros utilizando datos en espanol en distinto formato.

Para la evaluacion se propone usar MT-Bench adaptado al espafol. Esta métrica consiste
en un conjunto de preguntas de multiples turnos creado para evaluar grandes modelos de
lenguaje, utilizando otros grandes modelos de lenguaje que tengan mejor desempeno y mas
parametros que el modelo a evaluar.

Los resultados de esta investigacién sugieren que los modelos desarrollados mejoran su
capacidad de entender y generar contenido en este idioma, hasta en 2.6 puntos para algunas
tareas dentro de la métrica de Mt-bench.
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Capitulo 1

Introduccion

El campo de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) ha
experimentado un cambio de paradigma significativo en los iltimos anos, en gran parte debido
a la introduccién de los Large Language Models (LLM). Estos modelos, caracterizados por
su considerable tamano y el extenso conjunto de datos de entrenamiento, han demostrado
habilidades extraordinarias en la comprension y generaciéon de texto similar al humano.

A diferencia de los modelos BERT [17], los cuales se caracterizaban por su enfoque bidi-
reccional, teniendo que analizar desde ambos lados del texto para entender su contenido, los
LLM se centran en la prediccion de tokens, generando texto hacia adelante a partir de lo que
ya se ha dado, ideal para la creacién de texto coherente y fluido.

Estos modelos ganaron una masiva atencion por parte de la poblacién en general a partir
de la publicacién de los modelos GPT (Generative PreTrained Transformer), de OpenATl.
Esto debido en parte a ChatGPT [4], plataforma que permite y facilita el uso de estos modelos
por parte de los usuarios.

ChatGPT, funciona como un avanzado modelo de IA conversacional capaz de realizar
interacciones contextualmente conscientes y similares a las humanas. Por su parte, GPT-4
[28] representa un LLM mads sofisticado que demuestra un mayor potencial en comprensién
del lenguaje natural, generacién de texto y diversas tareas de NLP, especialmente gracias a
sus habilidades multi-modales y de razonamiento.

Estos modelos han catalizado nuevas direcciones de investigacion y aplicaciones, intensi-
ficando el interés en explorar el potencial de la Inteligencia Artificial General. Ademas, han
demostrado capacidades para el aprendizaje con pocos ejemplos y la adaptabilidad a nuevas
tareas, lo que impulsa significativamente la expansién de la investigacion en NLP.

En consecuencia, han inspirado tanto a investigadores como a profesionales de la industria
a aprovechar al méaximo su potencial en una amplia gama de aplicaciones, incluyendo nuevas
tareas, dadas a las interacciones que tiene este modelo con humanos, y que van mas alla
de las tareas clasicas de NLP como el analisis de sentimientos, traduccion automatica, entre
otros.

https://openai.com
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Sin embargo, a pesar de su impacto positivo, la implementacion de LLM presenta limi-
taciones inherentes que dificultan la investigacion transparente y abierta en el campo. Una
preocupacion importante es su naturaleza propietaria, que limita el acceso a los modelos
y, por lo tanto, obstaculiza la capacidad de la comunidad de investigacion en general para
construir sobre sus éxitos. Ademas, los recursos computacionales masivos necesarios para en-
trenar y desplegar estos modelos representan un desafio para los investigadores con recursos
limitados, lo que agrava el problema de accesibilidad.

Para abordar estas limitaciones, la comunidad de investigacién en NLP ha adoptado
alternativas de codigo abierto para fomentar una mayor transparencia y colaboracion. Ejem-
plos notables de estas iniciativas son la familia de modelos LLaMA [1][33][34] y Alpaca [32],
que son modelos LLM de codigo abierto destinados a facilitar la investigacion académica y
acelerar el progreso en el campo de NLP.

La intencién detras de la apertura de estos modelos es crear un entorno propicio para el
desarrollo, la optimizacion y la evaluacién de LLM robustos y capaces que sean aplicables en
una amplia variedad de usos.

Estas iniciativas buscan democratizar el acceso a herramientas de NLP y reducir las ba-
rreras para la comunidad de investigacion, al tiempo que promueven una mayor colaboracion
en el campo.

Considerando los desarrollos mencionados anteriormente y la capacidad demostrada por
modelos como Guanaco [16] o Chinese Llama [15], para aprender nuevos idiomas y mejorar
su comprension en ellos, surge una pregunta interesante. jEs posible replicar los éxitos lo-
grados en investigaciones anteriores, pero enfocandonos en habilitar que modelos de menor
tamano, que no fueron inicialmente entrenados en espanol, puedan trabajar eficazmente en
este idioma?

Se propone replicar el enfoque empleado en la investigacion "Efficient and Effective Text
Encoding for Chinese LLaMA and Alpaca’ [15] , modificando algunas partes de esta.

Esta iniciativa busca incrementar las capacidades de entendimiento y generacion de texto
en espafiol del modelo Falcon-7B [2], (modelo que fue entrenado originalmente en inglés y
francés) mediante dos técnicas: Pre-entrenamiento secundario, y el ajuste de pardmetros o
fine tuning, con el fin de explorar cuanto aprende el modelo en base a estas técnicas.

Bautizaremos el modelo generado como FAISAN (Falcon in SpANish), para el modelo
generado luego del secondary pre-training y Faisan-Instruct para el modelo post fine-tuning

1.1. Problema de Investigacion

A la fecha que se comienza a desarrollar esta investigacion se tiene el problema de que
existen muy pocos modelos pequenos (bajo los 10 mil millones de pardmetros) que pueden
generar respuestas competitivas en espanol.

Con el fin de democratizar el acceso a este tipo de herramientas y de impulsar su eficiencia



en este idioma, se propone el entrenamiento de un modelo que potencie sus capacidades para
trabajar en espanol que pueda generar respuestas a nivel similar que en su idioma original,
en un idioma que no fue entrenado.

Junto con esto se busca simplificar el proceso de aprendizaje de un idioma, para lenguas
que no tienen tanta diferencia (en cuanto a letras y sintaxis), como lo serfa el espanol, con el
inglés. Por lo tanto, la pregunta de investigacién central es: ;Es posible entrenar un modelo
de lenguaje grande en espanol utilizando recursos computacionales y de datos limitados?”

Es importante destacar que, a la fecha de publicacién de esta investigacion ya existen
modelos que cumplen estas caracteristicas, como la familia de modelos de Llama-2 [34] y
Llama-3 [1], entre otros.

1.2. Hipdtesis

Un LLM que no fue entrenado originalmente en espanol, puede incrementar sus capaci-
dades de trabajar en este idioma y alcanzar niveles competitivos de respuestas, si se aplican
técnicas de pre-entrenamiento secundario y finetuning con suficientes datos en espanol.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de esta investigacion es entrenar y evaluar un LLM de cédigo abierto
que tenga menos de 10 mil millones de pardmetros para que adquiera capacidades y potencie
su entendimiento del espanol. Esto bajo la limitaciéon de hardware disponible, descrita en la
seccion 4.

Esta investigacion busca determinar la viabilidad de hacer que un modelo pequeno como
Falcon-7B, que no fue entrenado en espanol, adquiera la capacidad de responder y trabajar
en este idioma.

Esto nos deja con los siguientes objetivos especificos.

1. Determinar la viabilidad de hacer que un modelo pequeno como Falcon-7B, que no fue
entrenado en espanol, adquiera la capacidad de responder y trabajar en este idioma.

2. Comparar dos enfoques de aprendizaje: hacer fine-tuning directamente y realizar una
etapa de pre-training secundario seguida de fine-tuning, y compararlos con un modelo
entrenado con datos en espanol y de tamano similar.

Si obtenemos resultados positivos, esta investigacién podria servir para ensenar espanol
a modelos que no fueron entrenados con datos en este idioma.



1.4. Preguntas de Investigacion

1. ;Cuél es la influencia de la etapa de pre-entrenamiento secundario en el modelo y cuanto
influye en su capacidad para aprender un nuevo idioma?

2. (Es factible que un modelo aprenda un idioma tnicamente mediante fine-tuning sin el
pre-entrenamiento secundario, reduciendo significativamente el tiempo de desarrollo?

3. (Los modelos que no fueron entrenados originalmente en espanol pueden aprender este
idioma y alcanzar niveles competitivos de trabajo mediante un entrenamiento con datos
en espanol en un hardware limitado?

4. ;En qué medida se ven alteradas las capacidades de produccion de respuestas en inglés
de un modelo al entrenarlo solo en espanol?

5. {Como se comparan las respuestas generadas por el modelo original con las del modelo
entrenado en inglés y espanol?

1.5. Metodologia

Con el fin de alcanzar los objetivos especificos descritos anteriormente, esta seccion pre-
senta la metodologia propuesta para la investigacion. Precisamente, nuestro trabajo consiste
principalmente en los siguientes pasos:

1. Escoger un modelo base, sobre el cual se realizaran los experimentos. Este debe cumplir
con los requerimientos especificos, como no haber sido entrenado en espanol, tener
menos de diez millones de pardmetros y ser open-source.

2. Investigar y recolectar conjuntos de datos para el entrenamiento del modelo. Traducir
estos en caso de que sea necesario

3. Traducir el set de preguntas propuesto por Mt-Bench al espanol, para evaluar los mo-
delos producidos en la investigacion.

4. Evaluar el rendimiento del modelo base propuesto en su versiéon basica y su version
instruct para determinar su rendimiento base en su idioma original en el MT-Bench.
Esta seccién nos dara informacion sobre que cudl es la meta a la que nos queremos
acercar, al final de la investigacion.

5. Evaluar el rendimiento del modelo base propuesto en su versiéon basica y su version
instruct para determinar su rendimiento en espanol, en el MT-Bench.

6. Entrenar el modelo base utilizando tinicamente el conjunto de datos para fine-tuning,
para experimentacion preliminar

7. Obtener un modelo base luego del pre-entrenamiento Secundario con una parte del
Spanish Unnotated Corpora

8. Obtener un modelo instruct, mediante el entrenamiento y ajuste de pardmetros del
modelo producido en el paso anterior.



9. Evaluar el rendimiento de los modelos obtenidos en el Mt-bench en espanol.

En el Capitulo 3, se explica en profundidad la metodologia seguida en esta investigacion.

1.6. Estructura de la Tesis

El resto de la tesis esta organizado de la siguiente manera:

e En el Capitulo 2, proporcionamos el marco tedrico necesario para comprender nuestra
investigacion junto con una revisién del trabajo relacionado y modelos publicados que
son relevantes para esta investigacion.

e El Capitulo 3, se profundiza en la metodologia seguida en la investigacion
e El Capitulo 4, se detallan el entrenamiento de los modelos.

e En el Capitulo 5, se muestran los resultados de los modelos en Mt-bench y se discuten
estos resultados

e El Capitulo 6, se compone de las conclusiones del trabajo de esta investigacion, junto
con limitaciones presentes, contribuciones y trabajos futuros.



Capitulo 2

Contexto y Trabajo Relacionado

El capitulo se divide en tres secciones principales. La primera seccién proporciona una
introduccién a el area de conocimiento relevante para la tesis, en especifico a los Large Len-
guage Models (LLM), que son modelos que se basan en la arquitectura de redes neuronales
tipo Transformers. La segunda seccidén es una revision a los conjuntos de datos, que se utili-
zaran para entrenar los modelos. La tercera seccion se centra en técnicas de entrenamiento
de LLM y métricas que se utilizaran para evaluar el desempeno de los modelos generados.
Este capitulo sienta las bases para el resto de la tesis, guiando la investigacion y el anélisis
de las preguntas de investigacion.

2.1. Transformers, Large Language Models and Chat-
bots

2.1.1. Transformers

Las redes neuronales tipo Transformer [35] son una arquitectura de redes neuronales
profundas que se destacan en el procesamiento de lenguaje natural y otras aplicaciones de
aprendizaje automatico. Su caracteristica clave es la auto-atencién, que permite a la red
aprender relaciones entre elementos en una secuencia de datos, como palabras en una oracion,
de manera altamente eficiente y paralela. A diferencia de las redes recurrentes, estas son
paralelizables y no se trabaja de forma secuencial, lo que las hace mas faciles de entrenar y
mas eficientes.

Como se muestra en la imagen 2.1 las redes Transformer se dividen en dos partes prin-
cipales: el codificador y el decodificador, cada uno compuesto por multiples capas apiladas.
Cada capa tiene multiples cabezas de atencion y capas de feedforward. Esto permite que la
red aprenda representaciones cada vez mas complejas de los datos de entrada.

Ademas, se utilizan méascaras de atencion en el decodificador para asegurar que las predic-
ciones no dependan de datos futuros. Las redes Transformer también utilizan normalizacion
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por lotes y la funcién de activaciéon ReLU para mejorar la estabilidad y la capacidad de
aprendizaje.

Por 1ltimo, estas redes se pre-entrenan en grandes conjuntos de datos no supervisados
y luego se ajustan finamente para tareas especificas con datos etiquetados. En resumen, las
redes neuronales tipo Transformer han revolucionado el procesamiento de lenguaje natural y
son altamente versatiles en diversas aplicaciones de aprendizaje automatico.

2.1.2. Large Language Models

Large language models en el procesamiento del lenguaje natural (NLP) se refiere a mo-
delos de aprendizaje automatico que son capaces de entender y generar texto en lenguaje
natural a una escala considerable. Estos modelos utilizan técnicas de aprendizaje profun-
do, especificamente arquitecturas como Transformers, para aprender patrones complejos en
conjuntos de datos masivos.

A la fecha, los LLM se han ganado una gran atencién por parte de la comunidad cientifica
y no cientifica, en parte por el modelo ChatGPT desarrollado por OpenAl.

GPT utiliza una arquitectura de Transformers y se entrena en grandes cantidades de
datos textuales para aprender patrones y representaciones semanticas del lenguaje natural.
El modelo resultante puede realizar tareas como traduccion automatica, generacién de texto,
respuesta a preguntas, entre otras, sin requerir de fine-tuning para una tarea en especifico. La
idea detras de estos modelos es que, al exponerlos a grandes cantidades de datos textuales,
pueden aprender patrones complejos y representaciones semanticas del lenguaje natural, lo
que les permite realizar tareas NLP con un rendimiento sorprendentemente bueno.

Es importante destacar que estos modelos grandes pueden tener cientos de millones o
incluso miles de millones de pardametros, lo que les permite capturar y generar patrones muy
complejos en el lenguaje. Sin embargo, también requieren una gran cantidad de recursos
computacionales para el entrenamiento y la inferencia.

A continuacién, se detallan LLM desarrollados en distintas investigaciones y que son
relevantes para el desarrollo de esta.

2.1.3. Falcon

Falcon es un conjunto de modelos creados por el ”Technology Innovation Institute”!,

a partir de RefinedWeb?. Durante los meses de mayo y junio de 2023, liderd la tabla de
HugginFace Open LLM Leaderboard [3], y tiene dos modelos base sobre los cuales se realiza
fine-tuning para generar los modelos Falcon-Instruct.

El OpenLLM Leaderboard de Hugging Face es una plataforma competitiva donde se
exhiben y comparan modelos de lenguaje de ultima generacién desarrollados por diversas

https://www.tii.ae/
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organizaciones y equipos de investigacion. En este tablero de clasificacién, los modelos son
evaluados y clasificados segin su rendimiento en una variedad de tareas y métricas, como
comprension de texto, generacion de lenguaje, y habilidades de traduccion. El objetivo es
proporcionar un panorama claro de las capacidades actuales de los modelos de lenguaje,
facilitando la identificacién de los méas avanzados y promoviendo la innovacion y el avance en
el campo de la inteligencia artificial. Ademas, este leaderboard permite a los desarrolladores
y a la comunidad cientifica realizar comparaciones objetivas y basadas en datos entre los
diferentes modelos, fomentando asi una sana competencia y colaboracion en el desarrollo de
tecnologias de procesamiento de lenguaje natural.

El modelo Falcon méas grande tiene 180 mil millones de pardmetros y a mediados del
ano 2023, su version de 40 mil millones de pardmetros ocup6 el primer lugar en la tabla de
clasificacion, mientras que el modelo mas pequeno tiene 7 mil millones de parametros y ocup6
el puesto 18.

Los modelos més grandes son multilingiies y abarcan 4 idiomas (inglés, francés, espaniol
y alemén), mientras que el més pequeno solo abarca 2 (francés e inglés).

Falcon es de cédigo abierto, se rige bajo la licencia Apache-2.0, esta disponible para su
descarga y uso inmediato en Huggingface y sera el modelo base sobre el cual se realizaran los
experimentos.

La decision de usar este modelo, aparte de que cumple con no haber sido entrenado en
espafiol, es su buen desempeno en el test de HuggingFace, ademés de su facilidad de acceso
y libre licencia.

2.1.4. LLaMA y LLaMA-2

LLaMA es una coleccién de modelos de lenguaje que abarcan desde 7 mil millones hasta
65 mil millones de parametros. Estos modelos se entrenaron utilizando trillones de tokens
y demostraron que es posible lograr modelos de vanguardia utilizando conjuntos de datos
publicos, sin recurrir a conjuntos de datos privados e inaccesibles.

Un token es una unidad indivisible que representa una palabra, un fragmento de palabra
o un caracter en un texto. Se utiliza para dividir y analizar el texto en componentes mas
pequenos, lo que facilita su procesamiento y andlisis.

LLaMA-13B supera a GPT-3 en la mayoria de las pruebas de referencia, a pesar de ser
mas de 10 veces mas pequeno. Ademas, LLaMA-65B es competitivo con los mejores modelos,
como Chinchilla-70B y PaLM-540B.

Estos modelos de cédigo abierto han fomentado muchas investigaciones, que han dado
lugar a diversas versiones de este modelo mediante distintas técnicas y configuraciones de
entrenamientos.

Ejemplos de estos son Alpaca [32] y Vicuna [8], modelos generados en base a LLaMA y
ajustados en datos de diferentes tipos. El primero se entrené con un conjunto de datos de
auto-instrucciones de 52,000 ejemplos, generado con el modelo de la empresa OpenAl text-



davinci-003,(OpenAl, 2021.). El segundo utiliz6 los datos de ShareGPT 2, plataforma que
comparten resultados de interacciones humanas con ChatGPT.

En el desarrollo de estos modelos se han liberado tanto los cédigos con los que se desarro-
llaron como parte de sus conjuntos de datos (o sus conjuntos de datos completos), junto con
sus métricas de evaluacion, para que futuras investigaciones pueda utilizarlos y contribuir a
mejorar su robustez y abordar problemas conocidos, como la toxicidad y el sesgo.

Los resultados de estas investigaciones sugieren que aprender de conjuntos de datos de
alta calidad puede mitigar algunas de las limitaciones de los modelos mas pequenos, incluso
llegando a igualar las capacidades de los grandes modelos cerrados en el futuro. Esto podria
implicar, por ejemplo, que la comunidad deberia esforzarse méas en la curaciéon de conjuntos
de datos de alta calidad, ya que esto podria lograr més en términos de permitir modelos mas
seguros, basados en hechos y capaces que simplemente aumentar el tamano de los sistemas
existentes. [38]

2.1.5. Alpaca

Como se mencioné anteriormente, Alpaca [32] es un modelo generado a partir del ajuste
de pesos, o fine-tuning de modelos LLama.

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo consistié en 175 pares de
auto-instrucciones generados en primera instancia por personas, y luego expandido, mediante
el modelo de Open-Al, text-davinci-003. En esta expansion de datos, se utilizé el modelo
mencionado anteriormente para que, en base a los 175 pares hechos por humanos, se generaran
ejemplos a gran escala.

El conjunto de datos contiene el siguiente formato, presentado en la imagen 2.2:

Below is an instruction that describes a task. Write a response that appropriately completes the request

#HH Instruction:

{instruction}

### Response:

Figura 2.2: Formato conjunto de datos utilizados para generar modelo Alpaca [32]

Acorde a los autores de la investigacién, mediante el ajuste de parametros del modelo
original, donde el objetivo del entrenamiento es que el modelo aprenda a comportarse como
chatbot para poder facilitar su uso, logran que Alpaca tenga adquiera las capacidades de
seguir instrucciones y que se comporte de forma similar al modelo text-davinci-003.

Esta investigacion resulta relevante, pues muestra un posible método de hacer que un
modelo base, como LLama, incremente sus capacidades y facilite interaccién con usuarios

3https://sharegpt.com
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mediante la capacidad de seguir instrucciones y responder a preguntas en un formato deter-
minado.

2.1.6. Chinese-LLama and Alpaca

Esta investigacién se propone un método para potenciar LLaMA con capacidades para
comprender y generar texto en chino, asi como mejorar su capacidad para seguir instrucciones.

[15]

Con este objetivo, la investigacién tuvo un desarrollo de tres partes. En la primera etapa,
se centra en la ampliacién del vocabulario chino mediante la adicién de tokens (representa-
ciones de palabras). Esto se logra primero entrenando el tokenizador chino con SentencePiece
[23] en un vocabulario de tamano 20,000.

Luego, concatenan el tokenizador chino con el original (aumentando su vocabulario de
32,000 a 49,953). Posteriormente, adaptan el modelo original ajustando las dimensiones de
su word-embedding y su language model head. Las nuevas filas se anaden al final de las
matrices respectivas para no alterar el vocabulario original.

En la segunda parte, se realiza una fase de pre-entrenamiento secundario utilizando las
bibliotecas Lora y Peft. El modelo se entrena bajo la tarea estandar de 'Causal Language
Modeling’ en un conjunto de datos de 20GB de corpus chino, que es coherente con el utilizado
para el modelo Chinese Bert-wwm [13]. En otras palabras, el objetivo de esta fase es entrenar
al modelo para predecir el siguiente token z; de manera autoregresiva a partir de la secuencia
r = (xg,21,2,...). La siguiente férmula describe esto, donde se busca minimizar la log-
verosimilitud negativa:

Lowy(0) = Eappy |— Y logp(zilae, z1, ..., 2515 0)

Donde O representa los parametros del modelo, Dpr es el conjunto de datos de pre-
entrenamiento, x; es el token que se debe predecir, y xg, 1, ..., x;_1 conforman el contexto.

En esta etapa de la investigacién, logran obtener el primero modelo, llamado Chinese-
LLama. Este es un modelo base, que no tiene comportamiento de chatbot, ni tiene la capa-
cidad de seguir instrucciones.

La ultima fase consiste en el ajuste fino del modelo obtenido en el paso anterior utilizando
un conjunto de datos de entre 2 y 3 millones de instrucciones (siguiendo el formato de auto-
instrucciones utilizado en Alpaca). A diferencia de la fase anterior, donde el objetivo era que
el modelo aprendiera a predecir el siguiente token, en esta etapa se busca que el modelo sea
capaz de seguir instrucciones especificas y responder en el formato entrenado, el cual es el
formato que se presenta en el conjunto de datos de entrenamiento de Standford Alpaca 2.2.

Los resultados de esta investigacion mejoran significativamente la capacidad del modelo
para comprender y ejecutar instrucciones.
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Resultados experimentales indican que los modelos desarrollados mejoran notablemente
la competencia original de LLaMA en comprender y generar contenido en chino. Ademas, los
resultados en el conjunto de datos C-Eval [22], conjunto integral de evaluacién en chino, que
consta de 13,948 preguntas de opcién multiple de distintos niveles de dificultad, y que abarca
52 disciplinas diversas, muestran un rendimiento competitivo en comparacion con modelos
varias veces mas grandes.

Esta investigacion sera la guia que se utilizara para desarrollar un modelo en espanol. Se
modificaran ciertas partes para alinearnos con los objetivos especificos de esta investigacién.

2.2. Conjuntos de Datos Utilizados

Nos concentraremos en entrenar los modelos bases utilizando conjuntos de datos de codigo
abierto u open — source de distintas fuentes (entre ellos los provistos por las investigaciones
relacionadas), a su vez incrementandolo y/o traduciéndolos al espanol.

Dentro de los datos utilizados, encontramos dos tipos, los destinados a que el modelo
aprenda e incremente sus capacidades para entender el espanol y los destinados a que el
modelo aprenda a interactuar con usuarios y seguir instrucciones.

Los del primer tipo se utilizan en la etapa de pre-entrenamiento secundario. En esta etapa
se utiliza una gran cantidad de texto plano en espanol, buscando que el modelo aprenda
Unicamente a predecir el siguiente token.

Los de la segunda parte tienen un formato especifico de preguntas y respuestas, junto a
un prompt inicial que define lo que debe hacer el modelo. Estos conjuntos de datos provienen
de distintas fuentes. Todos estos conjuntos de datos se han utilizado para el entrenamiento
de otros modelos en inglés, haciendo que estos adquieran las capacidades de seguimiento
de instrucciones, Estos datos estan en inglés, por lo que se traduciran automaticamente al
espanol, con lo que se espera que su calidad se vea afectada en un porcentaje menor.

A continuacién se detallan los conjuntos de datos a utilizar.

2.2.1. Conjuntos de Datos para el Pre-entrenamiento Secundario

Como se mencioné anteriormente, los conjuntos de datos que se utilizan en esta etapa
buscan hacer que el modelo aprenda espanol, mediante la predicciéon de tokens usando texto
plano.

Estos conjuntos de datos han sido utilizados en otras investigaciones para entrenar mo-
delos bidireccionales, en espanol.
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Spanish Unannotated Corpora

Este repositorio [7] recopila un conjunto de corpus en espanol. El conjunto de datos cons-
ta de un total de 300,904,000 lineas de texto, que equivalen a 3,000,000,000 de tokens y
18,431,160,978 caracteres (18.4 mil millones de caracteres). Los datos provienen de diversas
fuentes, incluyendo wikis en espanol como Wikipedia, Wikinews y Wikiquotes, que fueron
procesados inicialmente con WikiExtractor. También se incluyen datos de ParaCrawl, EU-
Bookshop, MultiUN, OpenSubtitles, DGC, DOGC, ECB, EMEA, Europarl, GlobalVoices,
JRC, News-Commentaryll, TED y UN, lo que hace que este conjunto de datos sea amplio
y diverso en términos de contenido en espanol.

Este conjunto de datos fue utilizado en el desarrollo de modelos como BETO [7], el cual
es un modelo tipo BERT desarrollado el 2020.

2.2.2. Conjuntos de Datos para Fine Tuning

Estos conjuntos de datos que se utilizan en esta etapa buscan hacer que el modelo aprenda
a generar respuestas y a seguir instrucciones. Para esto como se dijo previamente se utilizaron
tres conjuntos de datos en inglés que buscaban hacer que modelos adquiriesen esta capacidad.
Estos tres conjuntos de datos fueron traducidos al espanol utilizando el modelo disponible
bajo la licencia de Apache-3.0 de HuggingFace Helsinki-NLP /opus-mt-en-es 4, por su facilidad
de uso, y buenos resultados de traduccién. Se tiene en consideracién que al ser traducidos
automaticamente, se pierda parte de la calidad del conjunto de datos original.

Standford Alpaca Dataset

Se usara el conjunto de datos desarrollado para generar al modelo Alpaca. Este se obtuvo
mediante procesos de seguimiento y replicacién de auto-instrucciones. Para esto se producen
triples de ejemplos instruccion, input y respuesta, hechos por humanos y luego se le pide
al modelo de OpenAl text-davinci-003, que genere mas triples inspirados en estos ejemplos.
Contiene 52k de ejemplos en inglés, por lo que sera traducido al espanol. El conjunto de datos
sigue el presentado en la tabla 2.1

Campo Valor

Prompt Below is an instruction that describes a task. Write a
response that appropriately completes the request.
Instruction | What are the three primary colors?

Input
Response | The three primary colors are red, blue and yellow.

Tabla 2.1: Ejemplo de una auto-instruccién utilizada en el conjunto de datos de Standford
Alpaca

‘https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-en-es
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Como se muestra en la tabla 2.1, existe también el campo input, el cual algunas veces
contiene informacion que se anade a la instruccion.

Dolly-15K

El conjunto de datos databricks-dolly-15k [12], creado por empleados de Databricks, ofrece
15000 registros para entrenar modelos de lenguaje. Puede utilizarse con cualquier proposito
bajo la licencia Creative Commons. Incluye categorias como lluvia de ideas, clasificacion y
preguntas y respuestas.

Contiene instrucciones generadas por empleados y referencias de Wikipedia en ciertas
categorias. Al igual que otros datasets, posee un posible sesgo y errores en su contenido.

Posee un formato de Instruction, Context y Response, el cual es analogo al descrito
previamente, para el conjunto de datos de Alpaca.

Al igual que el resto de los conjunto de datos, este serd traducido al espanol.

Open Orca

El conjunto de datos Open Orca es una coleccién de datos de la Coleccion FLAN au-
mentada. Actualmente cuenta con aproximadamente 1 millon de ejemplos completados de
GPT-4 y 3.2 millones de completados de GPT-3.5. Esta tabularizado en consonancia con las
distribuciones presentadas en el articulo ORCA [25] y actualmente representa una finaliza-
cion parcial del conjunto de datos completo previsto, con generacién continua para ampliar
su alcance.

Al ser estos ejemplos mucho més detallados, algunos de ellos tienen preguntas de hasta
40000 palabras.

Tomando en cuenta nuestro hardware, los tiempos de procesamiento y que nuestro modelo
no busca trabajar con tantos tokens, iinicamente seleccionamos las filas que cumplieran que
tanto preguntas como respuestas fueran de menos de 500 palabras.

En un futuro se vera la opcion de anadir las filas que tengan hasta 1000 o 2000 palabras.
Esto anadira un coste adicional, puesto que no solo se toma en cuenta el tiempo de fine-
tuning, sino el de traduccién y correccion de estos datos. Quedamos un un archivo que
contiene alrededor de 278K ejemplos. Este conjunto de datos contiene diversas instrucciones.
Su formato es de un prompt que especifica como debe actuar el modelo, una pregunta y una
respuesta, lo que lo hace mantener el formato de los dos conjuntos de datos anteriores.

Al igual que los dos anteriores, este fue traducido automéaticamente.
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2.3. Herramientas y Marco de Referencia en la Inves-
tigacion

En esta seccion, exploraremos las herramientas fundamentales utilizadas en la investiga-
cion, destacando la contribucion de tecnologias clave como Low Ranking Adaptation (LORA),
MT-BENCH, y otras.

2.3.1. LoRA

El entrenamiento tradicional de los modelos donde se actualizan todos los parametros
tiene un gran costo tanto de tiempo como de recursos computacionales. Low-Rank Adapation
(LoRA) [21] es una técnica de entrenamiento de re-parametrizacién eficaz que conserva los
pesos de un modelo previamente entrenado mientras introduce matrices de descomposicion de
rangos ajustables. LoORA mantiene los pesos del modelo previamente entrenado sin cambiarlos
y anade matrices de bajo rango ajustables en cada capa. Este enfoque resulta en una notable
reduccion de la cantidad total de parametros ajustables, lo que facilita el entrenamiento de
modelos de lenguaje con un uso mucho menor de recursos computacionales.

LoRA sigue la siguiente ecuacién para el forward pass, con x como input

h=Wyx+ AWz = Wz + BAz, BeR>™, AeR™ (2.1)

Para una capa lineal con matriz de pesos W, € R%** donde k es la dimensién de entrada,
y d es la dimensién de salida, LoRA anade dos matrices entrenables de descomposicion de
bajo rango B € R>" y A € R"™** donde r es el rango de la descomposicién, actuando como
un cuello de botella que controla la complejidad y la capacidad de adaptacion del modelo
modificado.

Durante el entrenamiento, la matriz de pesos Wy queda congelada y no recibe actualizacio-
nes de gradientes, mientras que B y A si son actualizadas. Al elegir un rango r < min(d, k), se
reduce el consumo de memoria, ya que no necesitamos almacenar los estados del optimizador
para la gran matriz congelada.

Ahora, el hecho de que LoRA permita que el entrenamiento de los modelos sea mas rapido
y requiera de menos recursos computacionales, no significa que se tenga el mismo rendimiento
que con el entrenamiento clasico. En otras palabras, Wyz + AWz, para un r pequeno, no se
alejaria mucho del Wyz original.

El que solamente se modifiquen algunas capas de las matrices de pesos del modelo original,
hace que los resultados de este entrenamiento se vean afectados.

En la investigacion de LoRA sugieren que incluso con valores de r muy bajos, el desem-
peno del modelo mejora, pero que por regla general muestran que a mayor 7, se obtienen
mejores resultados, por lo que se buscarda maximizar esta variable dentro de las capacidades
de hardware que se poseen.
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Al igual que para el modelo Chinese-LLaMA, utilizaremos lora tanto para la fase de
pre-entrenamiento secundario, como para la de fine-tuning.

2.3.2. MT-BENCH

La irrupcion de large language models ha transformado radicalmente el paradigma del
procesamiento del lenguaje natural (NLP), desafiando las limitaciones tradicionales asociadas
con tareas especificas, como clasificacién de texto, etiquetado de secuencias y generacion de
secuencias.

Estos modelos como la familia de modelos GPT, han superado las fronteras de las tareas
clasicas del NLP al aprender patrones complejos y representaciones semanticas a partir de
enormes cantidades de datos textuales. Un de nuevas capacidades de estos modelos son el
generar texto en patrones dificiles de trabajar, como lo seria hacer una tabla de planificacion
semanal de comidas.

La capacidad de estos modelos de abordar problemas mas amplios y complejos, como la
comprensiéon contextual profunda, la generacion de texto coherente y la resolucién de tareas
multifacéticas, ha llevado a que se desarrollen nuevas técnicas para evaluar estos modelos,
ya que los enfoques clasicos de evaluacion en el procesamiento de lenguaje natural, que
se centraban en tareas especificas como clasificacion de sentimientos, filtrado de spam y
reconocimiento de entidades, no son suficientes para evaluar la capacidad que tienen estos
modelos para entender y generar texto en lenguaje natural.

En otras palabras, pedir a estos modelos clasificar un documento o reconocer entidades
en un texto, son tareas que no representan su amplia capacidad de resolver y generar textos
complejos con un gran entendimiento del lenguaje natural. Lo que se buscaria evaluar es
como son las interacciones que tienen los modelos con los usuarios.

., Como se evaluarian las interacciones que tendria el modelo con un usuario? Si volvemos
al ejemplo de generar una tabla de planificaciéon semanal de comidas, requeririamos de una
evaluacion humana para poder determinar si la tabla generada es una respuesta buena o no.

Con esto en vista se desarrolla MT-bench [37] (multi-turn bench), benchmark propuesto
y desarrollado por LMSYS® que se enfoca en utilizar modelos grandes como GPT-4 para
determinar la calidad de las respuestas de un modelo més pequeno.

Esta evaluacion buscaba determinar hasta qué punto un modelo grande como GPT-4
coincide con la evaluacién humana, a la hora de determinar la calidad de una respuesta de
un modelo mas pequeno.

En esta investigacion se mostrd que entre las evaluaciones de GPT-4 y humana, existe
méas de un 80 por ciento de acuerdo.

Esto otorga una serie de beneficios, puesto que se adquiere la capacidad de evaluar res-
puestas dentro de un amplio espectro, sin necesidad de depender de humanos y siendo mucho

Shttps://lmsys.org
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mas rapido y eficiente.

El proceso de MT-bench, consta de dos partes. En la primera, el modelo a evaluar se
somete a un conjunto de preguntas disenadas para requerir respuestas multiples y seguir un
flujo de conversacion légico. Estas preguntas pueden abarcar una variedad de temas y pueden
ser interdependientes, lo que significa que la respuesta a una pregunta puede influir en las
preguntas siguientes de la conversacion.

La segunda parte implica una evaluacion realizada por GPT-4, que actia como juez
frente a estas respuestas. GPT-4 evalia las respuestas en funcion de su coherencia, relevancia
y calidad general de la interaccién. Se otorga una calificacion del 1 al 10 y proporcionan una
explicacion de su evaluacion.

El conjunto de preguntas propuesto para MT-bench cuenta con 80 conversaciones que
se componen de dos preguntas, la pregunta del Turn I y la pregunta Turn II. Como se
menciond previamente, la pregunta del Turn II usualmente, tiene relacién a la pregunta y
respuesta del Turn I. Este conjunto de preguntas esta separado en 8 categorias: writing,
roleplay, reasoning, math, coding, extraction, stem, humanities. Estas preguntas estan
originalmente en inglés, por lo que fueron traducidas al espanol junto a los prompts que se
utilizan en GPT-4 para la evaluacion.

Es importante senalar que MT-Bench es una métrica enfocada en evaluar modelos gene-
rativos tipo chatbot. Los modelos que no son de este tipo (modelos base), obtienen resultados
muy bajos, por lo cual, no es una buena métrica para evaluar modelos de este estilo.

A continuacién en la tabla 2.2, se muestra un ejemplo de una de las preguntas que se
utilizan en MT-bench

Campo | Valor

id 81

category | writing

Turn 1 Componga un interesante blog de viajes sobre un viaje
reciente a Hawai, destacando experiencias culturales y
atracciones que deben ver.

Turn IT | Reescribir su respuesta anterior. Comience cada frase
con la letra A.

Tabla 2.2: Ejemplo preguntas Mt-bench

Para cada respuesta se genera un puntaje del 1 al 10 que representa lo buena que fue
esta, para luego al final se otorga un puntaje promediando las respuestas por turno.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo detallaremos como fue la metodologia para el desarrollo de la investiga-
cién y la generacién de los modelos Faisan-7b y Faisan-7b-Instruct

3.1. Seleccion del Modelo Base

Para la seleccion del modelo base se buscd encontrar el mejor modelo de codigo abierto
u open — source que tuviera menos de 10 mil millones de parametros y que no hubiese sido
entrenado con datos en espanol.

Para determinar cudl era el mejor modelo que cumpliese con estos requisitos se utilizé
OpenL LM Leaderboard [3], plataforma dentro de HuggingFace, dedicada a rastrear, clasi-
ficar y evaluar LLM a medida que son lanzados o desarrollados.

En esta plataforma, los miembros de la comunidad pueden someter sus modelo para su
evaluacion automatica en el clister de GPUs proporcionado por HuggingFace, siempre y
cuando sea un modelo de Transformers con pesos en la plataforma.

A la fecha en que se escoge el modelo base con el que se trabajé, falcon-40b era el modelo
que lideraba la tabla y falcon-7b y su version instruct estaban cercanos a la posicion 15, lo
que lo hacia el candidato 6ptimo con el que trabajar.

Otros modelos que se tuvieron en consideracién a utilizar llama-7b [33] y FastChat-t5
[37], sin embargo, el rendimiento del segundo era mas bajo que el de falcon-7b y el primero,
contaba con un formulario de acceso que debia ser aprobado por Meta, para obtener los
pesos del modelo, junto con la condiciéon de que al publicar un modelo obtenido mediante el
entrenamiento de este, se subieran inicamente los deltas de los pesos que se debian aplicar al
modelo original. Esto hizo que se descartara esta opcion, pues se veian afectada la condicién
de ser open-source.

Un udltimo aspecto a mencionar fue la seleccion entre el modelo base y su version instruct.
Tanto por la recomendacion hace el equipo del TIIUAE, que se muestra en el repositorio
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Figura 3.1: Open LLM Leaderboard de Huggingface, 10 de Enero de 2024

de Huggingface de ambos modelos, como el seguimiento de la investigacién ’Efficient and
Effective Text Encoding for Chinese LLaMA and Alpaca’ [15], sugieren usar el modelo base
para entrenar y experimentar. Esto porque el modelo instruct ya fue ajustado para dar
respuestas en un formato, y trabajar sobre este puede que no de los mejores resultados, dado
que ya tuvo un proceso de fine-tuning.

3.2. Recoleccién y Traduccién

En la investigacién de Chinese LLama [15], para la parte del pre-entrenamiento secundario
se uso un corpus general de 20 GB en chino, que es el corpora utilizado en Chinese BERT-wwm
[14] y para el fine-tuning se utilizaron entre dos a tres millones de ejemplos de instrucciones,
dentro de las cuales se incluyen el conjunto de datos de Alpaca traducidos al chino, y una serie
de datasets obtenidos de distintas formas. Algunos de estos fueron creados por los autores de
la investigacién utilizando GPT, agregando ejemplos que se concentraran en datos de STEM
(Ciencia, Tecnologia, Ingenierfa y Matematicas), entre otros.

Se busco replicar estos datos, utilizando un andlogo para ambas partes. Como se detalld
en la seccién 2.2, para el pre-entrenamiento secundario se utilizé el Spanish Unannotated
Corpora, texto plano utilizado para desarrollar Beto, modelo tipo bert con datos en espanol,
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y para la parte de fine-tuning, se tradujo el conjunto de datos de Standford Alpaca y se
increment6 la cantidad de pares de ejemplos de seguimiento de instrucciones con los conjuntos
de datos traducido de Dolly-15k [12] y con los de OpenOrca [25]. Todos estos conjuntos de
datos tienen un formato de una instruccién o pregunta y una respuesta.

Debido a las limitaciones de hardware, para ambas etapas de la investigacion, se debieron
reducir las dimensiones de los conjuntos de datos a 3GB de los 20GB que existian en el
Spanish Unannotated Corpora, y en la seccién de fine-tuning a 300K ejemplos aproximada-
mente, contra los dos a tres millones de ejemplos de Chinese llama y Alpaca.

Estos tres conjuntos de datos fueron traducidos al espanol utilizando el modelo disponible
1

bajo la licencia de Apache-3.0 de HuggingFace Helsinki-NLP /opus-mt-en-es .

El modelo de traduccién fue elegido debido a sus buenos resultados en las métricas BLEU
y chr-F, que son estdndares para evaluar la calidad de la traduccién automatica. BLEU
mide qué tan similar es una traduccién automatica a las traducciones de referencia humanas,
enfocandose en la precisién de secuencias de palabras. Por otro lado, chr-F evalua la calidad
de la traduccion basdndose en la coincidencia de n-gramas de caracteres, lo que proporciona
una perspectiva sobre la fluidez y la precision a nivel més detallado.

Este modelo tiene puntajes BLEU de hasta 54.9, indicando una alta correspondencia con
las traducciones de referencia humanas. Esto muestra que el modelo es efectivo en capturar
el contenido y el sentido del texto original.

Ademas, el modelo obtuvo puntajes altos en chr-F, hasta 0.721, lo que sugiere que man-
tiene bien la estructura y el estilo del texto fuente.

Estos resultados sugieren que el modelo Helsinki-NLP /opus-mt-en-es es una opcién ade-
cuada para traducir automaticamente, manteniendo una calidad aceptable en comparacion
con las traducciones humanas, lo cual es importante para preservar la integridad del conjunto
de datos original en su version traducida.

Se espera que parte de los resultados de la investigacion se vean afectados por esta re-
duccién del tamano de los datos y por la traduccién automatica, por lo que se discutira con
méas detalle en la secciones 5 y 6

3.3. Evaluaciones Iniciales

Antes de comenzar con el entrenamiento de los modelos, se buscoé determinar hasta qué
punto el modelo era capaz de generar respuestas en espanol.

Se midié esto, debido a que a pesar de que su carta de modelo describa que el modelo no
fue entrenado con datos en espanol, es imposible determinar que no haya aprendido nada de
este idioma, dado el masivo tamano de datos con los que fue entrenado.

Es importante tener en cuenta que estos modelos de lenguaje grandes, como el que estamos

https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-en-es
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utilizando, a menudo se describen como ’'cajas negras’ debido a que resulta dificil comprender
completamente como funcionan en su interior.

Esto se debe a la gran cantidad de parametros que tienen y a la incapacidad de revisar
en totalidad los datos especificos con los que fueron entrenados.

Pruebas preliminares del modelo indican que si sabe espanol hasta cierto punto. Eva-
luamos los modelos falcon-7b y falcon-7b-instruct, que es el que fue ajustado para seguir
instrucciones. Se evalian ambos modelos en el MT-bench en inglés y espafiol. En la tabla
3.1, se muestran los resultados obtenidos de esta evaluacién preliminar.

Modelo Idioma | AVG | Turn I | Turn II
Falcon-7b-Instruct | Inglés | 4.031 | 4.750 3.312
Falcon-7b-Instruct | Espanol | 2.597 | 3.037 2.151

Falcon-7b Inglés | 1.468 | 1.650 1.287
Falcon-7b Espanol | 1.00 1.00 1.00

Tabla 3.1: Resultados MT-Bench en inglés y espanol para falcon-7b-instruct y falcon-7b

Como se puede ver, la nota en inglés fue mas alta que en espanol. Junto con esto, se
esperaba que un modelo que no sabe nada de espanol, tenga una nota muy cercana a 1, sin
embargo, en el caso de Falcon-7b-instruct tuvo un mas de un 3 para el primer turno.

Estas notas para el tamano del modelo son consideradas altas, sin embargo, cuando se
hace una investigacion mas exhaustiva, nos damos cuenta de que, si bien las instrucciones
y preguntas del modelo estaban en espanol, las respuestas correctas de este en su mayoria
estaban en inglés. También existieron respuestas que fueron en espanol, o en una mezcla de
idiomas.

De las 160 preguntas (80 en turno Iy 80 en turno II), se respondieron suficientemente bien
(es decir, que se gener6 texto que a lectura humana se entiende, a pesar de que no responda
la pregunta totalmente bien), 137 de estas. De estas 103 estaban totalmente en inglés y las
34 restantes estaban o en espanol, o en una mezcla espanol-inglés. Un ejemplo de esto se
muestra en la tabla 3.2, donde el modelo no solo responde en ambos idiomas, sino que repite
las preguntas.

Esto nos indica que el modelo si tiene un entendimiento bésico del espanol, pero que sus
capacidades de generacién de texto en espanol tienen capacidad de mejora.

Dentro de este andlisis, también se identificé que todas las respuestas de las categorias
coding y casi todas las de STEM y math (18 de 20 en STEM y 17 de 20 en Math, contando
preguntas turno I y II), fueron respondidas en inglés.

Para cerrar esta seccién, se espera que finalizado las etapas de entrenamiento el modelo
generado alcance o se acerque lo mas posible a la nota que tiene el modelo falcon-7b-instruct,
ya que nuestro modelo final, luego del pre-entrenamiento secundario y el fine-tuning, vendria
a ser un analogo de este.
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Campo Valor

id 118
category Math
Turn I Cuando un numero se divide por 10, el resto es 4. ;Cual

es el resto cuando el doble del nimero se divide por 47,
Respuesta Turn I | Cuando un ntmero se divide por 10, el resto es 4. When
a number is divided by 4, the remainder is 4.

Turn II 1, Qué pasa cuando el doble del niimero se divide por 57
Respuesta Turn I | ;Qué pasa cuando el doble del nimero se divide por
57 When the double of a number is divided by 5, the
remainder is 1

Tabla 3.2: Ejemplo respuestas mezcla inglés espanol en Mt-bench en espanol

3.4. Experimentos y Evaluacion

Como se menciona a lo largo de esta seccion, el desarrollo de esta parte viene de la inves-
tigacién de Chinese LLama [15]. En esta investigacién se propone un método para potenciar
las capacidades de LLaMA, en entendimiento y generacién de texto en chino. Para esto se
hacen un desarrollo que contempla tres etapas, la primera, consiste en un incremento de
vocabulario mediante agregacién de tokens, para luego pasar a las etapas de entrenamiento
donde se incorpora un proceso de pre-entrenamiento secundario utilizando datos en chino
y se ajusta el modelo con conjuntos de datos de instrucciones en chino, lo que aumenta
significativamente la capacidad del modelo para comprender y ejecutar instrucciones.

El objetivo de la primera etapa, donde se aumenta el vocabulario chino mediante la
agregacion de tokens, busca mejorar la representacion de caracteres chinos, para hacer que
la codificacion de estos sea mas pequena, y por consiguiente mas rapida. Esto representa una
diferencia con el caso del espanol, puesto que la codificacion de este no es tan distinta de las
codificaciones en inglés y francés, dado que se comparten tokens y letras entre estos idiomas.
Junto con esto nos encontramos con que la codificacién de los modelos falcon-7b, que no fue
entrenado en espanol y falcon-40b, que si lo fue es muy similar, esto se puede apreciar en la
tabla A.1.

Para las siguientes partes de la investigacién tomamos el mismo sistema de entrenamien-
to. Primero nos concentramos en el pre-entrenamiento secundario, con texto plano buscando
unicamente que el modelo aprenda a predecir el siguiente token, para incrementar sus capa-
cidades de entendimiento del idioma y generacién de texto, para luego pasar a la siguiente
etapa, donde se busca que el modelo sea capas de seguir instrucciones y responder correc-
tamente a los requerimientos de los usuarios. Se detalla el objetivo de cada etapa en las
secciones del siguiente capitulo 4.
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Capitulo 4

Experimentos

Esta seccién detalla los experimentos realizados para aumentar las capacidades de en-
tendimiento del espanol. El modelo con el que se trabajara es Falcon-7B. El proceso de
experimentacién constara de tres partes. Un experimento preliminar, para determinar si es
posible obviar el costoso pre-entrenamiento secundario. Las otras dos partes constan del pre-
entrenamiento secundario, para que el modelo adquiera conocimientos y entendimiento del
idioma, y la etapa de fine-tuning, donde se espera que el modelo adquiera la capacidad de
responder de forma correcta a las consultas del usuario. Los conjuntos de datos utilizados en
cada etapa, y las variables configuradas en cada experimento se detallan en cada seccién.

La metodologia de esta experimentacion, como se menciona en la seccion 2.1.6, viene de
la investigacion de Chinese LLama [15], donde se incrementan las capacidades de los modelos
LLaMA y Alpaca para entender y generar texto en chino.

Replicaremos las secciones de entrenamiento del modelo, pasando por el pre-entrenamiento
secundario y el posterior ajuste o fine-tuning.

La seccion que se modificara de esta investigacion es la realizada en la primera parte,
donde se incrementan los tokens originales del modelo, para hacer que la codificacién y
generacion de tokens chinos sean mas réapidos.

Existen dos razones para obviar esta seccién de la investigacion. La primera consiste en
que los tokens que contempla el vocabulario del modelo falcon-7b, al tener inglés y francés,
son suficientes para representar la mayoria de los caracteres y palabras presentes en espanol.
La segunda razon viene de que la tokenizacién de falcon-40b, que fue entrenado con datos en
espanol y falcon-7b, que no lo fue, es igual, como se muestra en la tabla A.1

4.1. Experimentacion preliminar

La primera etapa de la experimentacion buscé entrenar directamente el modelo falcon-7b,
con la traduccion de los conjuntos de datos utilizados en la etapa de Fine — Tuning, para el
seguimiento de instrucciones e interaccion con usuarios.
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En esta etapa se buscaba obviar la etapa de pre-entrenamiento secundario, que es la que
mas tiempo y recursos consume. Se esperaba determinar la viabilidad de generar un modelo
que siga instrucciones en espanol, inicamente entrendndolo con los datos de la etapa de
FineTuning.

Como los datos de estos eran menos, el entrenamiento demord alrededor de 24 horas,
utilizando una CPU AMD Ryzen 7 5700X 8-Core Processor, 128GB DDR4 de RAM y dos
GPU GeForce RTX A6000 48GB. Los resultados de este experimento no fueron satisfactorios,
por lo que se determind que no es posible obviar la etapa de pre-entrenamiento secundario.

Para evaluar los resultados de este modelo, se utilizé el MT-Bench y se obtuvieron pun-
tajes bajos de 1.593 sobre 10. Sumado a esto se hizo una prueba cualitativa, en donde se
le hicieron preguntas basicas, y dentro de las respuestas que se obtuvieron, se encontraban
textos que unicamente repetian las preguntas sin parar, o textos que respondian mal.

4.2. Pre-entrenamiento Secundario - Modelo Faisan-7B

Esta parte de la investigacion busca que el modelo base Falcon-7B tenga un entendimien-
to mucho méas profundo del espanol, mediante el procesamiento de grandes cantidades de
datos en espanol, no etiquetados. Esto se logra mediante un entrenamiento de prediccion de
siguiente token, tal como se hace en la investigacién de Chinese-Llama

Debido a nuestro hardware limitado, que consistiéo en una CPU AMD Ryzen 7 5700X 8-
Core Processor, 128GB DDR4 de RAM y dos GPU GeForce RTX A6000 48GB, y limitacion

de tiempo, utilizamos una fraccion del Spanish Unnanotated Corpora, especificamente el
ALL-Wikis-esp.

Esta como su nombre lo indica, son las paginas de Wikipedia que se encuentran en espanol.
El dataset habia sido previamente limpiado y contiene alrededor de 3 GB de datos.

Estos fueron separados en bloques de tamano 512, y fueron pasados en chunks.

El modelo se entrené usando las librerias de Lora y PEFT, y se entrené durante una sola
epoch, demorando asi aproximadamente 324 horas.

Mas detalles de los hiperparametros utilizados en la Tabla 4.1. Estos parametros fueron
establecidos en vista del hardware dispuesto y siguiendo la investigacion de Chinese-LLama.
Una posible investigacion a futuro podria incrementar valores como lorar, para hacer que
mas capas del modelo se vean afectadas en el entrenamiento, logrando asi un incremento del
aprendizaje del idioma. Se modificaron todas las capas disponibles, con el objetivo de lograr
mejores resultados, como se sugiere en el paper de lora [21].
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Pardmetro Valor
lora r 8
lora_alpha 32
target_modules | ”query_key_valuedensedense_h_to_4h”
lora_dropout 0.05
bias “none”
task_type "CAUSAL_LM”

Tabla 4.1: Métricas Lora Secondary Pre-Training

4.3. Finetuning - Modelo Faisan-7B-Intruct

Los modelos de lenguaje pre-entrenados a menudo tienen dificultades para seguir las
instrucciones del usuario y, en muchas ocasiones, generan contenido no deseado. Esto se debe
a que su objetivo consiste en predecir el siguiente token, no en "seguir las instrucciones y
responder a las preguntas”. Para alinear el comportamiento de los modelos de lenguaje con la
intencion del usuario, es posible realizar fine-tuning del modelo para entrenarlo explicitamente
en el seguimiento de instrucciones. Seguimos el enfoque de Stanford Alpaca para entrenar un
modelo de seguimiento de instrucciones.

Los modelos se entrenan utilizando una combinacion de conjuntos de datos de seguimiento
de instrucciones. Cada ejemplo en el conjunto de datos consta de una instruccién y una salida.
La tarea es similar a la tarea de Causal Language Modeling: el modelo recibe la instruccion
como entrada y se entrena para generar la salida de manera auto regresiva. La instruccion se
coloca en una plantilla de consulta, y la salida sigue inmediatamente a la plantilla.

Para esta tarea, tomamos el modelo luego de su pre-entrenamiento secundario, y lo ajus-
tamos con las librerias de Lora y Peft. Se tuvieron aproximadamente 300K ejemplos y el
entrenamiento tardo aproximadamente 26 horas.

A diferencia de la investigacion de Chinese-LLAMA [15], no se utilizaron los conjuntos
originales en inglés, debido a que no se tiene como objetivo que el modelo original mejore sus
respuestas en ese idioma.

Detalles de los hiperparametros utilizados en la Tabla 4.2.

Pardmetro Valor
lora r 8
lora_alpha 32
target_modules | ”query_key_valuedensedense_h_to_4h”
lora_dropout 0.05
bias “none”
task_type "CAUSAL_LM”

Tabla 4.2: Métricas Lora Finetuning
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Capitulo 5

Resultados y Discusion

En la presente seccion, se muestran y discuten los resultados obtenidos en esta investi-
gacion. Se exponen los resultados derivados del uso de MT-bench, herramienta que permite
determinar el rendimiento de los modelos LLM chatbot, generados. Adicionalmente se pre-
sentaran algunos resultados obtenidos de conversaciones reales del modelo.

5.1. Resultados Mt-Bench

Esta seccion esta dividida en dos partes, la primera muestra el resultado del experimento
preliminar, donde se buscaba tnicamente hacer fine-tuning con los conjuntos de datos de
seguimiento de instrucciones al modelo falcon-7b, sin pasar por la etapa de pre-entrenamiento
secundario.

La segunda parte muestra los resultados del desarrollo de los modelos con pre-entrenamiento
secundario y con pre-entrenamiento secundario mas fine-tuning.

5.1.1. Resultados experimento Preliminar

Como se menciona en la seccion 4.1, se hizo este experimento preliminar, para determinar
hasta qué punto el modelo falcon-7b puede mejorar su rendimiento en espanol, inicamente
con una etapa de fine-tuning con datos disenados para seguir instrucciones.

A continuacién en la tabla 5.1 los resultados en mt-bench.

Modelo AVG | Turn I | Turn II
Experimento preliminar | 1.593 | 1.850 1.338

Tabla 5.1: Resultados experimento preliminar, finetuning Falcon-7b conjunto de datos de
seguimiento de instrucciones en espanol, sin etapa de pre-entrenamiento secundario.

Los puntajes obtenidos fueron muy bajos, comparandolos con los de Falcon-7b-instruct.
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Si vemos los puntajes por categoria en la tabla 5.2, nos encontramos que muchos puntajes
estuvieron muy cercanos al 1, y la inicas categorias en donde se obtuvo un puntaje superior
a 2, fueron las de Writing y Roleplay

Categoria | Puntaje
Writing 2.300
Roleplay 2.100
Reasoning 1.350
Math 1.150
Coding 1.500
Extraction 1.050
STEM 1.750
Humanities | 1.550

Tabla 5.2: Resultados por categoria

De estos puntajes concluimos que no es suficiente con el conjunto de datos de finetuning
descrito en la seccion 2.2.2 para que el modelo aprenda un idioma y sepa seguir instrucciones
en este.

5.1.2. Resultados Pre-entrenamiento Secundario y Finetuning

A continuacion en la tabla 5.3 se muestran los resultados de los modelos Faisan-7b y
Faisan-7b-instruct en el MT-bench en espanol e inglés.

Modelo AVG | Turn I | Turn IT | Idioma

Faisan-7B 1.013 | 1.025 1.00 | espanol

Faisan-7B-instruct | 1.963 | 2.350 1.570 | espanol
Faisan-7B 1.0 1.0 1.0 inglés
Faisan-7B-instruct | 1.206 | 1.300 1.113 inglés

Tabla 5.3: Resultados Faisan-7b y Faisan-7b-Instruct en Mt-bench en espanol

Comparando los resultados en inglés y espanol, con los puntajes que se tuvieron en la
seccién 3.3, donde las notas del modelo original en version instruct, promediaron sobre 4.0
para el inglés y sobre 2.5 para el espanol, los resultados se muestran negativamente. La tinica
nota sobre dos es la que tiene el turno I del modelo versién instruct, en la evaluacién espanol.

Respecto a los resultados en inglés, es esperable que su rendimiento bajara, dado que en
la seccion de seguimiento de instrucciones, no se entrené con datos en este idioma.

Sobre los resultados en espanol, tenemos un resultado mas bajo que originalmente, a pesar
de que el modelo, fuera entrenado con datos en espanol. A pesar de esto, a diferencia de las
respuestas generadas en falcon-7b-instruct, en esta instancia, todas las respuestas fueron
generadas en espanol.

A continuacién en la tabla 5.4, se muestran los resultados del MT-bench por categoria
para faisan-7b-instruct
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Modelo categoria | Valor
faisan-instruct | Roleplay | 3.600
faisan-instruct Writing 2.350
faisan-instruct STEM 2.350
faisan-instruct | Humanities | 2.250
faisan-instruct | Reasoning | 2.000
faisan-instruct Math 1.100
faisan-instruct Coding 1.000
faisan-instruct | Extraction | 1.050

Tabla 5.4: Resultados Faisan-instruct por categoria en MT-Bench en espanol

Como se muestra en la tabla 5.4, las categorias donde mejores resultados tuvo, fueron
roleplay, seguidos de Writing y STEM. Si comparamos estos resultados con los del modelo
falcon-7b-instruct que se presentan en la tabla 5.5, que es el andlogo en inglés, y el modelo
al cual se apuntaba a igual su rendimiento, notamos que tenemos peores resultados, no
alcanzando ni la mitad del desempeno de este modelo.

Modelo categoria | Valor
falcon-7b-instruct | Humanities | 6.575
falcon-7b-instruct Writing 6.475
falcon-Tb-instruct | Roleplay | 5.650
falcon-7b-instruct STEM 4.150
falcon-7b-instruct | Reasoning | 3.500
falcon-7b-instruct | Extraction | 2.500
falcon-7b-instruct Math 1.600
falcon-Tb-instruct Coding 1.800

Tabla 5.5: Resultados Falcon-7B-instruct por categoria en MT-Bench en inglés

El modelo no logro el desempeno que se esperaba. Existen varias razones a las cuales
atribuimos este resultado. En primera instancia la calidad de los datos al haber sido traducida
de forma automadtica, afecta al rendimiento en general del modelo. Categorias como coding
se ven especialmente afectadas por la traduccién automatica, ya que se traducen palabras
reservadas de los lenguajes de programacion, como podrian ser los return de python, que se
traducen a retorna, o el nombre de algunas funciones y variables. También en algunos casos
se vio afectada la identacién de los codigos. Esto en conjunto hizo que hace que se pierda la
calidad y funcionalidad del cédigo.

Otro aspecto que afecto el rendimiento del modelo fue la cantidad de datos en espanol con
los que se trabajé. Para ambas partes del entrenamiento, la de pre-entrenamiento secundario
y la de finetuning, se trabajé con aproximadamente un 10 %, del volumen de datos con los
que se llevaron a cabo en la investigacién que se busco replicar en [15]

Si comparamos los resultados del modelo, luego de hacer pre-entrenamiento secundario y
finetuning, con solo hacer finetuning, podemos afirmar que la influencia de la etapa de pre-
entrenamiento secundario, donde se busca que el modelo original incremente sus capacidades
de entender y generar texto en espanol, mejora la calidad de respuestas del modelo. Se pasa de
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tener puntajes sobre dos en dos categorias a puntajes sobre 3.5 en una categoria, y puntajes
sobre 2 en 5 categorias.

A pesar de que el rendimiento no fue el que se esperaba, si se rescatan los resultados de
algunas categorias. Junto con esto, hemos de mencionar que si bien el modelo no alcanzé los
niveles de falcon-Tb-instruct, si se considera que el modelo original con el que se trabajé era
falcon-7b, podemos afirmar que el modelo si aument6 sus capacidades de seguir instrucciones
en espanol y de generar texto en este idioma. Pasando de una nota 1.0 a un 1.96 en promedio
y en la mejor de las categorias se increment6 hasta un 3.6.

Modelo AVG | Turn I | Turn II
Falcon-7B 1.46875 | 1.65 1.2875
Falcon-7B-instruct | 4.03125 | 4.75 3.3125
Tabla 5.6: Resultados falcon-7b y falcon-7b-instruct en MT-Bench en inglés

5.1.3. MT-Bench sin Coding, Math y Extraction

Debido a los bajos resultados en el MT-bench en espanol, por parte de los modelos Faisan-
7b y Faisan-7b-instruct, se hace un analisis més profundo sobre las respuestas generadas y
sus notas de evaluacion.

Como se muestra en la tabla 5.4, las categorias con peores resultados fueron Coding, Math
y Extraction, los cuales fueron 1, 1.1 y 1.05, respectivamente.

Como se muestra en la Tabla 5.7, podemos apreciar como el puntaje del modelo Faisan-
Tb-instruct sube cuando se quitan estas categorias.

Modelo AVG | Turn I | Turn II
Faisan-7B 1.46875 | 1.65 1.2875
Faisan-7B-instruct 2.51 3.12 1.9
Tabla 5.7: Resultados MT-Bench en espanol sin Coding, Math y Extraction para modelos
Faisan-7B y Faisan-7B-instruct

Si tomamos en cuenta estos resultados, notamos que el modelo si es capaz de responder
hasta cierto punto en espanol. A modo de comparacion utilizamos resultados de otro modelo
mas nuevo y que si fue entrenado con datos en espanol. Este modelo es LLama-2-7B-chat
(version entrenada para seguir instrucciones del modelo LLama-2-7B), y notamos que si bien,
los puntajes de nuestro modelo son menores, no difieren en mas de un 15 %.

Modelo AVG | Turn I | Turn II
LLama-2-7B-chat-hf | 2.96875 | 3.3125 | 2.625
Tabla 5.8: Resultados MT-Bench en espanol para LLama-2-7b-chat-hf
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Esto nos indica que si bien el rendimiento del modelo fue menor que el esperado, si tuvo
una mejora desde su modelo base. Adicionalmente nuestro modelo respondié en su totalidad
en espanol.

Nuevamente si consideramos que el modelo base falcon-7b tenia una nota de 1.0 en Mt-
bench en espanol, consideramos que los resultados si son positivos, aunque no competitivos.

Ahora bien, parte de los bajos puntajes que se tuvieron en algunas de estas categorias,
se deben a las limitaciones intrinsecas que tienen los modelos generativos para encargarse de
tareas matematicas y de generacién de cédigo.

Recordemos que cuando un LLM esta trabajando una operacién matematica, lo que
verdaderamente esta haciendo es determinar la probabilidad de un token, a diferencia de
como trabajaria una operacién matematica una calculadora o un lenguaje de programacion.

Otra explicacién importante para estos resultados, viene del contenido de los conjuntos de
datos y de su traduccion automatica. Comenzando por el contenido, el grueso de las tareas de
ejemplo que se utilizaron en la etapa de fine-tuning no tenian muchas ejemplos de generacion
de cédigo. De una muestra de 2000 ejemplos de auto-instrucciones del conjunto de datos de
Standford Alpaca, nos encontramos que menos de 50 eran de generacion de cédigo. Esto,
junto a que la traduccién automatica de este conjunto de datos, hizo que estos ejemplos de
generacion de cddigo, perdieran parte de su calidad (porque se tradujeron partes esenciales
del cédigo, como el nombre de funciones y variables, o palabras reservadas como los return),
hacen que el modelo no mejore sus habilidades en esta tarea.

Se propone como investigacién a futuro, utilizar conjuntos de datos de més datos y de
mejor calidad para estas tareas con el fin de determinar hasta que punto podemos hacer qué
estos modelos mejoren en estas pruebas.

En la figura A.1, se muestra en una grafica los resultados del Mt-bench en espanol por
categoria del experimento preliminar y Faisan-7b-Instruct, junto con el resultado original del
Mt-bench en inglés de Falcon-7b-Instruct. Este tltimo se incluye ya que era el objetivo que se
queria alcanzar, es decir el rendimiento del modelo original en inglés, era la meta del modelo
desarrollado en espanol.
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Capitulo 6

Conclusion y Trabajo Futuro

En esta investigacién evaluamos el incrementar las capacidades de entendimiento y gene-
racién de texto en espanol al modelo LLM Falcon-7B, modelo que fue entrenado con datos
en inglés y francés. El objetivo era determinar si era posible potenciar su capacidad para
trabajar en espanol y si podia alcanzar niveles competitivos de rendimiento en este idioma.

Se probaron distintos enfoques de entrenamiento. Uno de estos fue el pre-entrenamiento
secundario seguido de fine-tuning y los resultados muestran que esta técnica mejora significa-
tivamente su capacidad de entendimiento, generacion de texto y seguimiento de instrucciones
del modelo en espanol. La puntuaciéon de mt-bench pasé de un 1.0 inicial a un 3.6 en algunas
tareas, lo que indica un aumento notable en su rendimiento.

Otro enfoque de entrenamiento fue la opcién de tnicamente entrenar el modelo con el
conjunto de datos de seguimiento de instrucciones, buscando determinar la viabilidad de
ensenar a un modelo a seguir instrucciones en espanol, sin necesidad de pasar por un pre-
entrenamiento secundario. Los resultados de esta seccion nos indican que este enfoque no es
suficiente para que el modelo aumente sus capacidades de entendimiento del idioma y sepa
seguir instrucciones en este.

Es importante destacar que, si bien logramos mejoras notables, nuestro modelo no alcanza
niveles competitivos en todas las tareas en comparacién con la version instruct del modelo
original en inglés, falcon-7b-instruct. Sin embargo, en ciertas tareas en espanol, como roleplay,
el modelo demostré la capacidad de responder de manera efectiva.

Los resultados respaldan nuestra hipdtesis de que un modelo originalmente entrenado
en otro idioma puede aprender y trabajar en espanol con suficiente entrenamiento en este
idioma. También subrayan la importancia de explorar diferentes enfoques de entrenamiento
y adaptacion para lograr un rendimiento 6ptimo.

6.0.1. Contribuciones

Para finalizar, se presentan las contribuciones destacables que se obtuvieron durante el
desarrollo de la investigacion. Estos recursos, que incluyen datos, herramientas y metodo-
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logias, se ofrecen con el objetivo de fomentar la colaboracién y el avance colectivo en el
campo de investigacién. Se espera que estas iniciativas inspiren y beneficien a otros en su
trabajo futuro.

En términos de contribuciones, esta investigaciéon ha resultado en la creacién de LLM
FAISAN-7B y FAISAN-7B-INSTRUCT, ambos con aproximadamente 7 mil millones de
parametros, disenados especificamente para mejorar las capacidades de comprension y gene-
racién de texto en espanol. Estos modelos estan disponibles como recursos de cédigo abierto
bajo la licencia Apache 2.0 y se pueden encontrar en HuggingFace, junto con los cédigos
necesarios para replicarlos en el repositorio de Github.

Ademas, hemos puesto a disposicién de la comunidad recursos valiosos, como el cuestiona-
rio Spanish MT-Bench, que ha sido traducido y adaptado al espanol. Esto permitira a otros
investigadores evaluar y comparar modelos de lenguaje en espanol de manera mas efectiva.

6.1. Limitaciones y Trabajo a Futuro

Esta investigacion sienta bases para futuras investigaciones en el campo del procesamiento
de lenguaje natural en espanol. Se podria explorar la adaptacién de modelos mas grandes o
la incorporacién de datos adicionales en espanol para mejorar atin méas las capacidades del
modelo. También podria investigarse la aplicacién de estos modelos en dominios especificos,
como la atenciéon médica o el servicio al cliente, entre otros.

Aunque nuestros modelos han demostrado mejoras notables en algunas tareas en espanol,
es importante destacar que no son competitivos en todas las areas en comparacién con mo-
delos entrenados en inglés. Esto subraya la importancia de evaluar el rendimiento de los
modelos en un contexto mas amplio y considerar estrategias para abordar las limitaciones
identificadas.

Un aspecto importante en esta investigacion, viene de la traduccién automatica de los
conjuntos de datos. Se debié hacer una mejor y més amplia validacién humana sobre estos, a
fin de mejorar la calidad de los datos. Varios de las auto-instrucciones que se relacionaban con
generacion de codigo, fueron afectadas por la traduccion. Esto lleva a que el modelo original no
aumente sus capacidades en estas tareas, ya que los datos se vieron negativamente afectados
por la traduccién. Proponemos como trabajo a futuro, una revision humana exhaustiva sobre
estos datos, con el fin de repetir el fine-tuning y determinar hasta qué punto afecté en el
rendimiento del modelo esta traduccion.

Debido a los recursos que se tuvieron disponibles en esta investigacion, tanto a nivel
hardware, tiempo como modelos y dataset, no se determiné hasta qué punto los modelos
generados en esta investigacion tengan sesgos o produzcan textos toxicos. Se plantea como
trabajo a futuro, determinar y solucionar estas probleméticas.

Otra consideracién que se debe tomar es la cantidad de datos limitados y valores afectados
en esta investigacion. Los resultados siguieren que con mas recursos computacionales, valida-
ciones humanas méas exhaustivas en los datos y una mayor cantidad datos de entrenamiento
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en ambas partes de la investigacion, se puedan hacer modelos mejores que el desarrollado.
Esta investigacion muestra un precedente de como continuar implementando estos modelos.
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Anexo A

LLAMA-2-7TB-Chat sera utilizado como gold standard, por ser el modelo de bajo 10B de
parametros que mejores respuestas da.
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Comparison of Models on Different Categories

Experimento Preliminar, falcon-7b finetuned
sin secondary pretraining

—— Faisan-7b-Instruct Mt-Bench Espafiol
—— Falcon-7b-Instruct MT-Bench Ingles

Reasoning

Coding

Extraction vmanities

STEM

Figura A.1: Resultados MT-bench en espanol para experimento preliminar y Faisan-7b-
Instruct, junto con resultado MT-Bench inglés de Falcon-7b-Instruct
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Length | Content

Oracién Original 29 En Jas péaginas del Quijote, Don Quijote, en su afdn de
nobleza, desafiaba molinos de viento confundiéndolos
con gigantes en su épica y delirante odisea.”

Falcon-7B 48 B0 70120las”,  70120p00c300alginas”,  70120del”,
70120Qu”, 1j”, .°te”, 7,7, 70120Don”, ”0120Qu”, ij”,
ote”, ”.7 70120en”, 70120su”, ”0120af”, ”00c300aln”,
70120de”, ”0120noble”, 7za”, 7, 70120des”, .*f”,
aba”, 70120mol”, Tnos”, 70120de”, ”0120v”, fien-
to”, 70120conf’, iind”, 100c¢300a9”, ”“nd”, .clos”,
7(0120con”, ”0120gig”, .*ntes”, 70120en”, ”0120su”,
7012000¢300a9p”, ica”, 70120y”, ?0120delir”, .2nte”,
701200d”, ise”, &7, 7.

Y

Falcon-40B 48 S s 701201as”,  70120p00c300alginas”,  70120del”,
70120Qu”, 1j”7, .°te”, 7.7, 70120Don”, 70120Qu”, 1j”,
ote”, 770 70120en”, 70120su”, 70120af”, ”00c300aln”,

70120de”, 70120noble”, “za”, ”7. 70120des”, 2",
aba”, 70120mol”, os”, 70120de”, ”0120v”, fien-
to”, 70120conf’, ind”, 100c300a9”, ”nd”, .clos”,
?(0120con”, ”6120gig”, antes”, 70120en”, ”0120su”,
7(012000¢300a9p”, ica”, 70120y”, ”0120delir”, .*nte”,
7(01200d”, 1se”, &7, 7.

)

Tabla A.1: Ejemplo tokenizacién modelo que no fue entrenado en espanol Falcon-7B y modelo
que si fue entrenado con datos en espanol Falcon-40B.
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