TEC Tecnologico
de Costa Rica

Maestria en Computacién, énfasis en Ciencias de la Computacién

Escuela de Ingenieria en Computaciéon

Estimacion de Incertidumbre para la Deteccion
de Texto Complejo en Espafiol

Autor:

Miguel Guillermo Abreu Cardenas

Tutor:

Sail Calderon Ramirez

San José, Costa Rica

16 de diciembre de 2024



Resumen

En la actualidad, la simplificaciéon de textos, que implica la transformacién de
textos para mejorar su legibilidad y comprensibilidad para publicos especificos, es
un drea de creciente interés. Este proceso es crucial para aumentar la inclusividad,
especialmente para personas con baja escolaridad o con discapacidades visuales/au-
ditivas. Aunque los avances recientes en el campo, especialmente con los Modelos
del Lenguaje de Gran Tamafio(Large Lenguage Models), han mejorado las técnicas de
simplificaciéon de texto basadas en maquinas, estos modelos a menudo requieren un
uso intensivo de recursos y la mayoria se encuentra en manos de empresas privadas
por lo que su utilizacién en fase de inferencia puede llegar a ser bastante costoso.
Por ello, un modelo que pueda clasificar eficientemente los segmentos de texto que
necesitan ser simplificados puede optimizar el uso de recursos y evitar la sobrecarga
innecesaria.

En este contexto, la categorizacién precisa de los textos en términos de su com-
plejidad —simples o complejos— se vuelve esencial. Sin embargo, esta tarea no esta
exenta de desafios, como los falsos positivos o negativos que pueden surgir de un
modelo inadecuadamente ajustado. Una estrategia para manejar estos desafios es la
implementacién de un puntaje de incertidumbre para cada prediccién, permitien-
do asi tomar decisiones mds informadas sobre qué textos requieren simplificacion.
Esta investigacion se enfoca en la exploracion de diversos enfoques de Estimacion
de Incertidumbre para la identificaciéon de textos complejos en espafiol, un drea que
no ha sido explorada hasta ahora. Nuestro objetivo es no solo definir y clasificar la
complejidad del texto, sino también minimizar la incertidumbre asociada con estas
clasificaciones, mejorando asi la eficiencia y efectividad de los procesos de simplifi-

cacion de texto.

Palabras Claves: Simplificaciéon de Textos, Estimacion de Incertidumbre, Modelos

del Lenguaje de Gran Tamarfio, Clasificacién de Oraciones.






Abstract

Currently, text simplification, which involves transforming texts to improve their
readability and comprehensibility for specific audiences, is an area of growing inter-
est. This process is crucial for enhancing inclusivity, especially for individuals with
low levels of education or visual/hearing impairments. Although recent advances in
the field, particularly with Large Language Models, have improved machine-based
text simplification techniques, these models often require intensive resources, and
most are controlled by private companies, making their inference phase usage quite
costly. Therefore, a model capable of efficiently classifying text segments that need
simplification can optimize resource usage and prevent unnecessary overload.

In this context, the precise categorization of texts in terms of their complexity—simple
or complex—becomes essential. However, this task is not without challenges, such as
false positives or negatives that may arise from an inadequately tuned model. One
strategy to address these challenges is the implementation of an uncertainty score
for each prediction, allowing for more informed decisions about which texts require
simplification. This research focuses on exploring various approaches to Uncertainty
Estimation for identifying complex texts in Spanish, an area that has not yet been
explored. Our goal is not only to define and classify text complexity but also to mi-
nimize the uncertainty associated with these classifications, thereby improving the

efficiency and effectiveness of text simplification processes.

Keywords: Text Simplification, Uncertainty Estimation, Large Lenguage Models,

Sentence Classification.
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1. Introduccion

1.1. Antecedentes

En el presente trabajo, exploraremos diferentes métodos de Estimacion de Incerti-
dumbre(UE, en inglés) vinculados especificamente a la deteccién de textos complejos
en espafol, con énfasis en su aplicacién en la simplificacién de textos. La Simplifica-
cion de Textos(TS, en inglés) es un campo crucial que busca mejorar la accesibilidad y
comprension de la informacién textual, especialmente para personas con dificultades
de lectura o comprension.

Con el avance vertiginoso de los modelos de lenguaje, como los Modelos Grandes
del Lenguaje(LLM, en inglés), se ha incrementado la necesidad de automatizar el pro-
ceso de TS, aprovechando las capacidades excepcionales de estos modelos en tareas
de Procesamiento del Lenguaje Natural(NLP, en inglés). Sin embargo, al enfocarnos
en tareas especificas para idiomas como el espafiol, nos enfrentamos a retos tinicos.
Entre estos, destaca la escasa disponibilidad de conjuntos de datos amplios y de alta
calidad en espafiol, lo cual limita significativamente la eficacia de los modelos dise-
fados para la simplificaciéon de textos en este idioma. Este obstaculo se ve acentuado
por los recursos de investigaciéon maés limitados en comparacién con aquellos dispo-
nibles para el inglés, como se resalta en [9, 12]. Ademds, las fluctuaciones en cuanto
a la calidad y uniformidad de los datos inciden negativamente en la capacidad de
aprendizaje de los modelos [9, 12].

La UE en la TS adquiere una importancia especial en este contexto. Dado que los
modelos de lenguaje automatizados, como los LLM s, estdn cada vez més presentes
en la generacién y modificacién de textos, es fundamental que estos sistemas puedan
evaluar y comunicar el grado de confianza en sus propias predicciones. Esto no solo
mejora la fiabilidad de los sistemas de NLP, sino que también proporciona a los
usuarios finales una mejor comprension de la precisién y los limites de los textos
generados o modificados por la inteligencia artificial [13].

La implementacién extensiva de LLM 's plantea cuestionamientos significativos
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sobre su impacto ambiental y los costos asociados, destacando la urgencia de desa-
rrollar enfoques mads eficientes y sostenibles para la TS [11, 12]. En este contexto, la
UE se presenta como una herramienta esencial para garantizar una implementacién
segura y eficaz de modelos, especialmente cuando se utiliza la tecnologia LLM de ma-
nera selectiva. Al profundizar en este estudio, identificaremos las lagunas existentes
en la investigacion actual, con un enfoque particular en la falta de estudios especificos
sobre la UE en la TS, subrayando la necesidad apremiante de abordar estas brechas

de conocimiento [12].

1.1.1. Simplificacién de Textos: Una Perspectiva General

La simplificacién de textos TS es una técnica que busca reducir la complejidad de
un texto, mejorando su legibilidad y comprensibilidad, mientras mantiene su signifi-
cado léxico y sintactico original [1]. En el contexto de la globalizacién y la diversidad
lingtiistica, la capacidad de simplificar textos en multiples idiomas, incluido el espa-
fiol, se convierte en una herramienta poderosa para superar las barreras del idioma

y promover una mayor inclusién [14].

Existen diversas razones para simplificar un texto, desde brindar ayuda a personas
con bajos niveles de alfabetizacién y a quienes estdn aprendiendo un nuevo idioma,
hasta apoyar a personas que tienen dificultades para comprender el contexto de un

texto determinado [1,12].

A diferencia de otras técnicas de NLP, como el resumen de textos y la generacién
de parafrasis, la TS va mds alld de solo condensar o reestructurar la informacién; su
objetivo principal es hacer que el contenido sea mds accesible y facil de entender. Esto
implica un proceso cuidadoso de reescribir frases complejas en formas mas simples,
sustituir jergas o términos técnicos por palabras de uso comtn y desglosar estructuras
sintdcticas complejas en otras mads claras y directas [1, 10]. Por ejemplo, en el Cuadro
1.1 se presenta una comparativa entre la TS y el resumen de textos con un ejemplo

basico.

Miguel Guillermo Abreu Cdrdenas



Antecedentes 3

FTT T TS N
! Az . s
1 Oracion Compleja : Identificar palabras Generar
|
1 ! complejas sustituciones
! El gato encaramado en la alfombra |
y ] El gato encaramado en la alfombra Encaramado: Descansando,
‘\ ____________ 7/ Asentado, Posado, Acostado

e —— i —
! A K Puntuacién de i6
1 Oracion ; Seleccion de

| . . r

| o o . .z
, Simplificada ! sustitucion sustitucion
I
| Elgato acostedo enlaalfombra 1 1)Acostado 2) Descansando Encaramado: Descansando,
\ & ! 3)Asentado Asentado, Posado, Acostado

T

Figura 1.1: Proceso de detecciéon de palabras complejas en un texto y la simplificaciéon

del mismo sustituyendo las palabras complejas por otras mas simples. Tomado de [1].

Los avances recientes en la inteligencia artificial y los modelos de aprendizaje
automatico han facilitado el desarrollo de sistemas automatizados de simplificacién
de textos, aunque estos sistemas aun enfrentan desafios en cuanto a la precisién,
la naturalidad del lenguaje simplificado y la conservacién del significado original.
La investigaciéon continua en este campo es vital para mejorar la eficacia de estas
tecnologias y ampliar su aplicabilidad en diferentes contextos lingiiisticos y culturales
[15,16].

En la literatura, se han desarrollado diversos enfoques para la simplificacion au-
tomadtica de textos [17], incluyendo métodos basados en reglas, métodos estadisticos,
redes neuronales y redes neuronales profundas [18]. Recientemente, los enfoques ba-
sados en redes neuronales profundas han incorporado LLM s, que son arquitecturas
tipo transformer preentrenadas con grandes conjuntos de datos. Por ejemplo, en [19]
se detalla el proceso de ajuste de el Modelo Grande del Lenguaje de Meta AI(LLaMa,
en inglés) para crear el Modelo Grande de Lenguaje de Meta Al para Simplificacién
Léxica(LSLLaMA, en inglés). Otro ejemplo se encuentra en [20].

Estos LLM “s han exhibido un rendimiento destacado en la simplificacién de tex-
tos. No obstante, su uso extensivo plantea preocupaciones medioambientales debido
a los considerables recursos necesarios tanto en el entrenamiento como en las prue-

bas. Ademas, algunos de estos LLM “s son de propiedad privada, como los Generative

Miguel Guillermo Abreu Cdrdenas
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Pre-trained Transformers (GPT) presentados por OpenAl en 2018 [21], lo que implica

costos asociados a su utilizacién [11,12,22].

Texto Original Texto Simplificado Texto Resumido
"La fotosfntesis es un proceso complejo "La fotosintesis, realizada por plantas,
"La fotosintesis es cuando las plantas y
por el cual las plantas, algas y algunas bacterias algas y ciertas bacterias,
algas usan la luz del sol para hacer su propia comida.
transforman la luz solar en energfa quimica, convierte la luz solar, CO, y agua en
Necesitan agua y CO, para esto."
utilizando diéxido de carbono y agua." energfa.”

Cuadro 1.1: Comparativa entre el resumen y la simplificacién de un texto. La TS se
distingue significativamente del resumen de textos, ya que este dltimo tiene como
objetivo principal reducir la longitud y el contenido sin perder el contexto. Durante
el proceso de generaciéon de resimenes, el texto resultante tiende a ser méas conciso,
pero no necesariamente mds claro o facil de entender. Por otro lado, la técnica de
TS se caracteriza por producir textos que, frecuentemente, resultan ser mas largos.
Esta caracteristica se origina en la inclusién de explicaciones adicionales destinadas a

facilitar la comprension del contenido, segtin se detalla en el estudio de [10].

1.1.2. Desafios y Necesidades en la Simplificacién de Textos en Es-
paiiol

La simplificacién de textos en espafiol enfrenta desafios tinicos, que van desde la
escasez de recursos especificos hasta los retos inherentes al uso de LLM "s [11, 12, 22].
En contraste con el inglés, se observa una notable carencia en espafiol de investiga-
ciones y herramientas enfocadas en la simplificacion textual. Esta situacion restringe
significativamente las posibilidades de desarrollo de aplicaciones especializadas, tales
como aquellas destinadas a brindar asistencia a individuos con discapacidades cog-
nitivas. Segun [1,23], cerca del 10 % de la poblacién mundial padece de dislexia, una
condicién neurolégica que afecta la precision en la lectura de palabras, asi como la
fluidez y la ortografia. La Asociacion Internacional de Dislexia(IDA, en inglés) define

la dislexia como:

"La dislexia es una discapacidad especifica de aprendizaje de origen neurobioldgico.
Se caracteriza por dificultades en el reconocimiento preciso ylo fluido de palabras y

por habilidades de ortografia y decodificacion deficientes.”
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Investigaciones anteriores [1,23,24] han demostrado que el uso de palabras ex-
tensas y poco comunes (consideradas como complejas) puede perjudicar la facilidad
de lectura y el entendimiento del texto en individuos con dislexia. Por consiguiente,
la implementacion de técnicas de simplificacién léxica, que consisten en reemplazar
términos complejos por sinénimos mdés breves y habituales, seria beneficiosa para
mejorar la comprension lectora en personas con esta condicién. Por otro lado, indivi-
duos con Trastornos del Espectro Autista (TEA) afrontan retos al inferir informacién
del contexto y al entender frases extensas que presentan estructuras sintdcticas com-
plejas [1,25]. Para mitigar estas barreras, se podrian implementar técnicas de sim-
plificacién sintactica, enfocadas en la reduccién de la complejidad de las estructuras

gramaticales en los textos.

No obstante, el estudio presentado en [17] sigue siendo la investigacién mds com-
pleta sobre TS hasta la fecha. Sin embargo, el campo de la TS ha experimentado gran-
des cambios en los tdltimos afios con el desarrollo de nuevas técnicas de aprendizaje
profundo. Un ejemplo de lo mencionado es el proyecto ClearText, en el cual se trabaja
en la creacién de recursos como el corpus CLEARSIM y la herramienta Simple.Text,
destinados a la simplificacion de textos en espafiol para este grupo demografico. A
pesar de los desafios iniciales, como las limitaciones de los modelos generativos, este
proyecto busca abordar fenémenos lingtiisticos complejos y mejorar la accesibilidad

del lenguaje [26].

El uso de LLM’s para la simplificaciéon de textos implica consideraciones me-
dioambientales y econémicas significativas. Los grandes modelos de lenguaje, aun-
que poderosos, requieren una gran cantidad de recursos computacionales, lo que
conlleva un impacto ambiental y costos elevados [11, 12]. Esto plantea la necesidad
de desarrollar métodos més eficientes y sostenibles que puedan ser accesibles pa-
ra una amplia gama de usuarios, especialmente en el contexto de paises de habla
hispana [12,27]. Por lo tanto, es importante implementar estrategias rentables para la
simplificacién de textos, haciendo un uso mas eficiente de los LLM ’s [12,27]. Una for-
ma de lograrlo es detectar la complejidad de un texto para determinar si es necesario

solicitar al LLM que simplifique un segmento en particular.

La identificaciéon de la complejidad textual no solo contribuye al desarrollo de

métricas especificas para medir esta caracteristica, sino que también resulta funda-
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mental para la evaluacién del desempefio de modelos enfocados en la simplificacion
de textos. Dichas métricas poseen el potencial de ser aplicadas en una variedad de
contextos adicionales, enriqueciendo asi el campo de estudio [12,20,27].

En el contexto de los modelos de NLP, la tarea de distinguir textos de alta com-
plejidad frecuentemente resulta en una incidencia notable tanto de falsos positivos
como de falsos negativos. Los primeros ocurren cuando el modelo clasifica errénea-
mente textos simples como complejos, usualmente por malinterpretar ciertas palabras
o frases. En contraste, los falsos negativos se presentan cuando textos inherentemente
complejos son incorrectamente identificados como simples, lo que suele deberse a la
incapacidad del modelo para reconocer estructuras gramaticales complejas o termi-
nologia especifica [12,28-30]. Por consiguiente, resulta fundamental la estimacién de
la incertidumbre para garantizar la confiabilidad en la utilizacién de estos modelos de
deteccion. Dicha estimacion capacita a los usuarios para comprender de manera mas
precisa el desempefio del modelo en nuevos conjuntos de datos y para confiar en
aquellas predicciones que presentan bajas estimaciones de incertidumbre, mientras

que se desestiman aquellas con estimaciones elevadas [12].

1.1.3. Importancia de la Estimacién de Incertidumbre en la Detec-

ciéon de Textos Complejos en Espafiol

La UE en la detecciéon de textos complejos en espafiol es un campo de vital re-
levancia dentro del ambito del NLP, pero que aun requiere una exploracién maés
profunda en la investigacién actual, ya que existen pocos estudios previos sobre este
tema, como se indica en [12]. Esta importancia se deriva de la necesidad de com-
prender y cuantificar el grado de confianza en las predicciones de los modelos de
lenguaje, especialmente en aplicaciones que involucran la simplificacién de textos y

la accesibilidad lingtiistica [19,20].

= Mejora de la Accesibilidad y Comprensién: La simplificacién de textos es cru-
cial para hacer la informacién maés accesible a personas con dificultades de lec-
tura, como individuos con dislexia o Trastornos del Espectro Autista (TEA).
La UE ayuda a identificar qué partes de un texto pueden ser mds dificiles de

entender, permitiendo una adaptacion maés precisa a las necesidades de estos
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usuarios [14, 17].

» Optimizacién de Recursos en LLM “s: Los LLM “s son herramientas poderosas
para la simplificacién de textos, pero su uso implica consideraciones de costos
computacionales y ambientales. La UE permite un uso més eficiente de estos
modelos, al identificar cudndo es realmente necesario aplicar la simplificacion,

reduciendo asi el consumo de recursos [11,12].

Modelos Hardware Potencia(W) Horas kWh  COze Costo de computacién en la nube
Transformer(base)  P100x8 1415.78 12 27 26 41—140
Transformer(big) P100x8 1515.43 84 201 192 289—981
ELMo P1oox3 517.66 336 275 262 433—1472
BERT(base) V1o00x64 12,041.51 79 1507 1438 3751—12,571
BERT(base) TPUv2x16 — 96 — — 2074—6912
NAS P100x8 1515.43 274,120 656,347 626,155 942,973—3,201,722
NAS TPUva2x1 — 32,623 — — 44,055—146,848
GPT-2 TPUv3x32 — 168 — — 12,902—43,008

Cuadro 1.2: El costo estimado de entrenar un modelo en términos de emisiones de
CO2 (libras) y costo de computo en la nube (USD) refleja tanto el impacto ambiental
como el econdmico del entrenamiento de modelos de inteligencia artificial. Estas esti-
maciones son cruciales para comprender la huella de carbono y los costos financieros
asociados con el desarrollo de tecnologias de aprendizaje automaético avanzadas. To-

mado de [11]

= Mejora de Sistemas Educativos y de Traduccién: En contextos educativos y de
traduccién, la comprensién precisa de textos complejos es fundamental. La UE
en la deteccion de textos complejos puede mejorar la calidad de los materiales
educativos y las traducciones, asegurando que sean adecuados para su publico

objetivo [31].

s Contribucién a la Investigaciéon Lingiiistica: La UE también aporta a la in-
vestigacion lingiifstica, proporcionando perspectivas sobre la complejidad del
lenguaje y cémo diferentes estructuras y vocabularios afectan la comprensiéon
del texto. Esto puede tener implicaciones significativas en el estudio de la lin-

gliistica del espafiol [32].
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1.2. Definicion del Problema

El avance en los LLM ‘s ha impulsado significativamente el rendimiento en diver-
sas tareas de NLP, incluyendo la TS. Sin embargo, estos modelos enfrentan desafios
relacionados con el alto costo computacional y el considerable consumo de energia,
lo que se traduce en una huella de carbono significativa y costos elevados, especial-

mente cuando son operados por empresas privadas.

Una dimension critica, frecuentemente subestimada, es la UE en la identificacién
de la complejidad textual [12]. Una UE efectiva permite determinar con qué grado
de confianza se predice la complejidad de un texto, lo que puede conducir a una
mayor eficiencia en el uso de recursos computacionales al seleccionar solo los textos
que realmente requieren simplificacién. Ademads, un método avanzado de UE puede
optimizar los procesos de etiquetado de datos y mejorar el rendimiento del modelo a

lo largo del tiempo.

En este contexto, proponemos la implementacioén, ademas de los métodos Monte
Carlo Dropout (MCD) y Deep Ensemble Based (DEB) como lineas base, de un nove-
doso método de UE basado en la Estimacion de Densidades de Caracteristicas(FDE,
en inglés) en las representaciones latentes de los modelos de lenguaje [33]. Este enfo-
que, inspirado en investigaciones recientes [33—35], busca superar las limitaciones de
los métodos convencionales, como MCD y DEB, proporcionando una medicién maés

precisa y detallada de la incertidumbre.

MCD y DEB son métodos populares en el campo del aprendizaje automatico,
especialmente en aplicaciones que requieren una estimacién precisa de la incerti-
dumbre. Su popularidad se debe a su eficacia en una amplia gama de problemas y
a su capacidad para mejorar la fiabilidad de los modelos predictivos. Sin embargo,
ambos enfoques presentan desventajas que limitan su eficacia en ciertos contextos. El
MCD, por ejemplo, puede requerir multiples pasadas a través del modelo para ob-
tener estimaciones robustas de la incertidumbre, lo que incrementa el costo compu-
tacional, especialmente en modelos grandes o en aplicaciones en tiempo real [12,36].
Por otro lado, DEB implica entrenar multiples modelos desde cero, lo que no solo es
computacionalmente costoso sino que también puede no ser practico en escenarios

con recursos limitados [12,36].
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En contraste, el enfoque basado en FDE en las representaciones latentes ofrece una
alternativa prometedora. Este método supera algunas de las limitaciones menciona-
das proporcionando una evaluacién de la incertidumbre que es computacionalmente
mas eficiente y puede aplicarse post-entrenamiento, lo que lo hace adaptable a cual-

quier arquitectura de modelo existente [33—36].

Para evaluar la fiabilidad de la UE de los métodos propuestos, implementaremos
la Distancia Jensen-Shannon(JSD, en inglés) como métrica, permitiendo una compa-
racion objetiva entre los métodos de UE en términos de su capacidad para manejar
correctamente las puntuaciones de incertidumbre de las predicciones clasificadas tan-
to correcta como incorrectamente. Este estudio se centra en el uso del modelo trans-
fomer Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), adaptado al
espafiol como Spanish BERT (BETO), y evalta los métodos de UE utilizando un con-
junto de datos propio de textos simples y complejos en el ambito de la educacion

financiera en espafiol.

1.3. Objetivos

Objetivo general: Proponer al menos un método de UE en el proceso de detecciéon
de textos complejos en espafiol, con la finalidad de identificar modos de fallo en el
modelo, permitiendo asi detectar cudndo es necesario reentrenarlo y controlar su

comportamiento en dichos escenarios.

Objetivos especificos:

1. Implementar un modelo de aprendizaje profundo para la deteccién de textos

complejos en espafiol.

2. Proponer al menos un método novedoso de UE en la detecciéon de texto com-

plejo en espafiol basado en FDE.

3. Proponer una métrica para cuantificar la confiabilidad de las estimaciones de

incertidumbre en la clasificacién de texto complejo en espafiol.
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1.3.1. Hipétesis de Investigacion

Esta investigacion propone un enfoque novedoso para la UE en el modelo BETO,
mediante la aplicacién de un método basado en la estimacién de densidades de ca-
racteristicas en el espacio latente. Tradicionalmente, técnicas como MCD y DEB han
sido empleadas para esta tarea, pero enfrentan limitaciones significativas debido a
su demanda de alta capacidad computacional, al requerir multiples ejecuciones o la
construccién de conjuntos de modelos. Inspirado en el trabajo de [33—35], FDE emer-
ge como un enfoque superior para evaluar la incertidumbre en redes neuronales,
principalmente por su eficiencia y escalabilidad, al ofrecer una metodologia aplicable
post-entrenamiento y adaptable a cualquier arquitectura. Este método no solo facilita
una estimacion integral de incertidumbres aleatoria y epistémica, sino que también
permite una correlacién mads precisa con el rendimiento del modelo, destacando su
utilidad en detectar datos fuera de distribucion y en evaluar la capacidad de genera-
lizacién del modelo de manera més efectiva y con menos recursos computacionales.
Para la evaluacién de esta hipotesis se propondrd una métrica que compare la con-
tiabilidad de las estimaciones de incertidumbre, midiendo la divergencia entre las
distribuciones de probabilidad de las clasificaciones correctas e incorrectas. Se espera
que la metodologia basada en densidades de caracteristicas demuestre una superio-
ridad estadisticamente significativa sobre MCD y DEB, proporcionando una medida

de incertidumbre mds informativa y confiable.

El método FDE mejora significativamente la estimacién de incertidumbre en el
modelo BETO en comparacién con las técnicas tradicionales de MCD y DEB.
Se espera que FDE proporcione una medida de incertidumbre més informativa
y confiable, demostrando superioridad estadisticamente significativa al correla-
cionarse de manera mds precisa con el rendimiento del modelo y detectar datos
fuera de distribucién de forma mads efectiva y con menos recursos computacio-

nales.

J
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1.4. Contribuciones

Como se introdujo anteriormente, la UE en la clasificacién de textos complejos
en espafiol representa un desafio significativo dentro del paradigma del NLP utili-
zando LLM ’s. Este desafio se hace evidente en contextos donde se requiere una alta
precision en la clasificacion textual, como en el dominio de la educacién financie-
ra [9]. Por lo tanto, esta tesis se basa particularmente en la aplicacién de BETO para
la identificacién de textos complejos en espariol, abordando especificamente los de-
saffos asociados con la precisién y confiabilidad en la clasificacion textual. Ademas,
se explora el uso de métodos avanzados de UE, como MCD y DEB, en arquitectu-
ras de aprendizaje profundo para problemas de NLP en entornos del mundo real.
Dentro del contexto de esta tesis y su publicacién resultante [12], se enumeran las

contribuciones al estado del arte de la siguiente manera:

» Desarrollo y entrenamiento del modelo BETO, especificamente entrenado para
clasificar textos en espariol en las categorias de simple o complejo, utilizando un
conjunto de datos del dominio especifico de la educacién financiera propuesto
en [9]. Este enfoque no solo mejora la precisién en la identificaciéon de la com-
plejidad textual, sino que también proporciona un modelo de referencia para

futuras investigaciones en dominios similares.

» Implementacién de métodos de UE utilizando los métodos MCD, FDE y DEB
para el clasificador de textos mencionado anteriormente. Esta investigacion re-
presenta uno de los primeros esfuerzos en aplicar la UE de forma especifica
para la deteccion de la complejidad textual en espafiol, llenando un vacio signi-
ficativo en la literatura existente y abriendo nuevas vias para la exploracién de

técnicas de UE en NLP.

» Comparacién exhaustiva de los métodos de UE implementados, utilizando mé-
tricas cuantitativas como la JSD) o Expected Calibration Error (ECE) para eva-
luar la confiabilidad de las predicciones correctas e incorrectas del modelo. Estas
métricas, tal como se describen en [37—40], no solo validan la efectividad de los
métodos implementados, sino que también establecen un marco para futuras

evaluaciones de la confiabilidad en modelos de NLP.
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1.5. Estructura de la Tesis

La presente tesis se organiza en seis capitulos que abordan de manera sistematica
el problema de la estimacién de incertidumbre en la clasificacién de la complejidad
textual en espafiol, utilizando modelos de aprendizaje profundo y técnicas avanzadas
de procesamiento del lenguaje natural. A continuacién, se describe brevemente el

contenido de cada capitulo:

» Capitulo 1: Introduccién. Se presentan los antecedentes y motivaciones que
justifican la realizaciéon de esta investigacion. Se discute la importancia de la
simplificacién de textos, los desafios especificos en el idioma espafiol y la rele-
vancia de la estimacion de incertidumbre en la deteccién de textos complejos.
Ademas, se define el problema a abordar, se establecen los objetivos generales
y especificos, se formula la hipétesis de investigacion y se enumeran las contri-

buciones principales del trabajo.

» Capitulo 2: Estado del Arte. Se realiza una revision exhaustiva de la literatu-
ra relacionada con la prediccién de texto complejo y la estimacién de incerti-
dumbre en el procesamiento del lenguaje natural. Se exploran las aplicaciones
existentes en educacién y accesibilidad, los retos especificos del espafiol, y la
evolucién de los modelos para la prediccién de la complejidad textual. Asimis-
mo, se analizan los estudios previos sobre estimacion de incertidumbre y los

desafios asociados en tareas de NLP.

» Capitulo 3: Marco Teérico. Se proporcionan los fundamentos tedricos que sus-
tentan la investigacion. Se introducen las redes neuronales artificiales, incluyen-
do el perceptrén y sus limitaciones, y los algoritmos de optimizacién como el
descenso de gradiente. Se describe la arquitectura Transformer y su impacto en
el NLP, detallando las limitaciones de las redes neuronales recurrentes y la in-
troduccién del Transformer. También se aborda la evolucién de los modelos de
lenguaje preentrenados, sus aplicaciones en tareas de NLP, y se profundiza en
la estimacién de incertidumbre en aprendizaje automatico, los tipos de incerti-
dumbre y los métodos de estimacién. Finalmente, se presentan las métricas de

fiabilidad en las estimaciones de incertidumbre.
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» Capitulo 4: Metodologia. Se detalla el método propuesto para la estimacion
de incertidumbre en la clasificacion de textos simples y complejos en espafiol.
Se describe el uso del modelo BETO para la clasificacién, la implementaciéon
de las técnicas de estimaciéon de incertidumbre, incluyendo MCD, DEB vy el
método propuesto de FDE. Ademads, se presenta el conjunto de datos utilizado,
se define la complejidad textual y se especifican los recursos de hardware y

software empleados.

» Capitulo 5: Evaluacién de Incertidumbre en Clasificacién de Complejidad
Textual. Se presenta el disefio experimental, incluyendo la configuracién del
conjunto de datos, el entrenamiento y ajuste fino de BETO, y la implementacién
de los métodos de estimacion de incertidumbre. Se muestran los resultados ob-
tenidos para cada método, se realiza un andlisis estadistico de los mismos y
se comparan los desempefios en términos de fiabilidad de las estimaciones de
incertidumbre y costo computacional. Se discuten las implicaciones practicas y

las limitaciones identificadas.

= Capitulo 6: Conclusiones y Trabajo Futuro. Se sintetizan las conclusiones ge-
nerales de la investigacion, evaluando el cumplimiento de los objetivos y la
validacion de la hipétesis. Se destacan las contribuciones significativas del tra-
bajo y se sefialan las limitaciones del estudio. Finalmente, se proponen lineas de
trabajo futuro y se ofrecen reflexiones finales sobre el impacto y la relevancia de

la investigacion realizada.
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2. Estado del Arte

La evolucién del NLP ha permitido avances significativos en tareas como la pre-
diccién de la complejidad textual y la UE en modelos de Aprendizaje Profundo(DL,
en inglés). Estas dreas son fundamentales para mejorar la accesibilidad y adapta-
bilidad de los contenidos escritos, especialmente en idiomas como el espafiol, que
presentan desafios particulares debido a su diversidad y complejidad lingiiistica.

En este capitulo se revisa el estado del arte en la prediccién de textos comple-
jos y en las técnicas de estimaciéon de incertidumbre aplicadas al NLP. A pesar de
los avances logrados, evidenciados por un incremento en las publicaciones recien-
tes, persisten retos significativos, especialmente en el contexto del espafiol, donde la
investigacion es menos abundante en comparacién con otros idiomas como el inglés.

Primero, se explorara la importancia de la prediccion de la complejidad textual,
sus aplicaciones en educacién y accesibilidad, y los desafios especificos que plantea
el idioma espafiol. Se analizard la transicion desde métodos tradicionales basados
en caracterfsticas lingtiisticas y modelos superficiales, hacia enfoques modernos que
emplean redes neuronales profundas y modelos de lenguaje preentrenados.

Posteriormente, se examinaran las aplicaciones y desafios de la estimacién de in-
certidumbre en el NLP. Se revisardn estudios previos que han aplicado técnicas de
estimacion de incertidumbre en diversas tareas, destacando su relevancia para me-
jorar la confiabilidad y robustez de los modelos. Ademas, se discutirdn los desafios
especificos que enfrenta la estimacién de incertidumbre en el NLP, como la alta di-
mensionalidad de los datos, la naturaleza secuencial del lenguaje y la escasez de

investigaciones en espafiol.

2.1. Predicciéon de Texto Complejo

La prediccién de la complejidad textual es una tarea fundamental en el NLP, con
implicaciones significativas en educacién y accesibilidad [41]. Consiste en determi-

nar el nivel de dificultad de un texto o fragmento, lo cual es esencial para adaptar
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contenidos a diferentes publicos, como estudiantes de distintas edades, personas con

dificultades de lectura o hablantes no nativos [23].

2.1.1. Aplicaciones en Educacién y Accesibilidad:

En el &mbito educativo, la prediccion de la complejidad textual permite persona-
lizar materiales de ensefianza acorde al nivel de comprensién de los estudiantes [42].
Facilita la seleccion y adaptacion de textos que sean adecuados para diferentes niveles
de alfabetizacion, promoviendo un aprendizaje mds efectivo [43].

En términos de accesibilidad, es crucial para desarrollar herramientas que ayuden
a personas con discapacidades cognitivas o lingtiisticas [17]. Por ejemplo, los sistemas
de simplificacién automatica pueden transformar textos complejos en versiones més
sencillas, mejorando la comprensién para individuos con dislexia, autismo o para

quienes estan aprendiendo el idioma [23].

2.1.2. Retos Especificos en Espaiol:

Aunque ha habido avances significativos en la prediccién de complejidad textual
en inglés, el idioma espafiol presenta desafios particulares [44]. La diversidad dialec-
tal, la riqueza morfolégica y la complejidad sintdctica del espafiol complican la tarea
de modelar la complejidad [32]. Ademds, existe una escasez de recursos y corpus
de alta calidad anotados especificamente para esta tarea en espafiol, lo que limita el

desarrollo y evaluacién de modelos precisos [12].

2.1.3. Prediccién de la complejidad textual, de lo antiguo a lo mo-

derno

En los dltimos afios, han surgido modelos para la simplificacién automética de
textos complejos, también conocida como prediccién o estimacion de la complejidad
textual. Estos modelos incluyen desde enfoques basados en modelos superficiales
como Mdaquina de Soporte Vectorial(SVM, en inglés), Random Forest (RF), Naive Ba-
yes, XGBoost y otros. Estas técnicas generalmente utilizan caracteristicas lingtiisticas,
atributos de bag-of-word [45], caracteristicas de legibilidad [46] y n-grams [47] como

entrada. Mds recientemente, se han aplicado modelos basados en Long Short-Term
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Memory (LSTM). Por ejemplo, en [48], se desarrollé una arquitectura con dos capas
de unidades neuronales LSTM y una capa completamente conectada para clasificar
oraciones en italiano e inglés como féciles o dificiles de entender. Los autores sefialan
que las capas LSTM analizan peculiaridades léxicas y sintacticas aprovechando su
habilidad para recordar la secuencia de entrada. En [49], se gener6é una red LSTM
de dos capas para clasificar oraciones en tres niveles de dificultad, donde la primera
capa consta de 512 unidades LSTM y la segunda es una capa totalmente conectada

con tres salidas activadas por la funcién softmax.

En estudios que compararon la implementaciéon de modelos preentrenados con
otros enfoques, los resultados sugirieron que el ajuste fino de modelos como BERT
mejora el rendimiento. Por ejemplo, la adaptaciéon de BERT para clasificar oraciones
en complejas y simples en el idioma amdérico mostré6 un mejor desempefio que los
modelos LSTM y Bidirectional Long Short-Term Memory segtn [50]. [51] demostrd
que el ajuste fino de RuBERT supera ligeramente al entrenamiento de una red neu-
ronal grafica para la clasificacion de la complejidad textual en ruso. Ademads, [47]
encontré6 que BERT con ajuste fino alcanzé la mayor precision (81.45 %) para clasi-
ficar oraciones en complejas y simples usando el conjunto de datos Wikilarge, y el
mejor clasificador para el conjunto de datos Newsela fue el ajuste fino de ULMFit
(80.8 %). Estos modelos se compararon con modelos superficiales no preentrenados
como RF y SVM, asi como con otros modelos de aprendizaje profundo basados en

LSTM.

Uso de Caracteristicas Lingiiisticas y de Legibilidad:

Las caracteristicas utilizadas incluyen medidas de legibilidad clasicas, como las
térmulas de Flesch-Kincaid adaptadas al espafiol [52], asi como caracteristicas 1éxicas
(longitud de palabras, frecuencia de uso), sintacticas (profundidad de arbol sintactico,

tipos de frases) y discursivas [53].

Estas caracteristicas permiten capturar aspectos que influyen en la comprensiéon
del texto. Sin embargo, su efectividad depende de la calidad de las caracteristicas

seleccionadas y puede no generalizar bien a diferentes dominios o tipos de texto [54].
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2.2. Aplicaciones y desafios de la estimacién de incerti-

dumbre en el Procesamiento del Lenguaje Natural

La UE en el NLP ha cobrado relevancia en los tltimos afios, ya que proporciona
informacién sobre la confiabilidad de las predicciones realizadas por modelos de
DL. Esto es especialmente importante en aplicaciones criticas donde las decisiones

erréneas pueden tener consecuencias significativas [55].

2.2.1. Algunos estudios previos sobre la estimacién de incertidum-

bre

= UE en modelos de traduccién automatica: En el estudio de [56], los investi-
gadores abordaron la problemadtica de la evaluacién de calidad en traduccién
automatica, en particular como los modelos de traduccién pueden generar re-
sultados de baja confianza en datos ruidosos y con sesgo. Utilizando técnicas
como MCD y DEB, estos métodos generaron puntuaciones de calidad junto con
intervalos de confianza, que se correlacionaron con el nivel de incertidumbre
en la traduccién. La combinacién del marco COMET con estos métodos de UE
les permiti6 observar que este enfoque es capaz de identificar posibles errores
criticos en las traducciones, lo cual es fundamental para mejorar la confiabilidad

de las evaluaciones en multiples pares de lenguas.
s UE en clasificaciéon de texto con técnicas bayesianas:

1. En [57] investigaron varias estrategias de escalabilidad para la UE en cla-
sificacion de texto en contextos de multi-clase, empleando métodos como
MCD y DEB, ademaés de extensiones como Concrete Dropout. Uno de los
hallazgos clave fue que los ensambles profundos combinados con Concre-
te Dropout demostraron un mejor rendimiento en la calibracién dentro del
dominio y en la clasificaciéon ante cambios de dominio. Esto permite una
deteccion de clase novedosa (robustez frente a datos fuera de distribucién)
superior, un aspecto ttil en aplicaciones que requieren una prediccién con-

tiable, como la deteccién de spam y el andlisis de sentimientos.
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2. Por otro lado, en [58] presentaron un tutorial sobre cuantificacién de in-
certidumbre aplicada especificamente en clasificacién de texto. Explicaron
la importancia de estimar dos tipos de incertidumbre: la aleatoria (incer-
tidumbre de los datos) y la epistémica (incertidumbre del modelo),(mas
informacién respecto a esto en la seccién 3.4). Los investigadores anali-
zaron técnicas avanzadas, como el uso de redes bayesianas y ensambles
profundos, y evaluaron su rendimiento en conjuntos de datos grandes,
destacando cémo estas técnicas pueden aplicarse en escenarios practicos
como la deteccién de spam, donde es fundamental identificar con preci-

sion ejemplos donde el modelo no estd seguro.

= Redes de Prior para UE en clasificacién y deteccion de datos fuera de distri-

bucidn:

1. Las Redes de Prior introducidas por [59] representan una aproximacién
novedosa para modelar explicitamente la incertidumbre de distribucién en
tareas de clasificacion. Este método estima una distribucién Dirichlet so-
bre las distribuciones predictivas, permitiendo identificar incertidumbres
asociadas con Datos fuera de la Distribucion(OOD, en inglés) de entrena-
miento. Los experimentos realizados en conjuntos de datos sintéticos y en
los conjuntos MNIST y CIFAR-10 mostraron que las Redes de Prior supe-
raron a métodos basados en MCD en la identificacion de muestras fuera de
distribucién. Este enfoque es especialmente ttil para identificar con mayor
precision cuando un modelo se enfrenta a datos significativamente dife-
rentes de los de su entrenamiento, mejorando asi la seguridad y robustez

del sistema.

2. En un trabajo posterior, en [60] ampliaron este enfoque al introducir una
nueva técnica de entrenamiento basada en la divergencia Kullback-Leibler
inversa entre distribuciones Dirichlet, lo que permiti6 a las Redes de Prior
escalarse a conjuntos de datos mas complejos y con maés clases. Esto tam-
bién mejor6 la capacidad de las redes para detectar ataques adversarios,
aumentando la cantidad de esfuerzo computacional necesario para que

los ataques sean efectivos. Este estudio demuestra que las Redes de Prior
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no solo mejoran la UE, sino que también robustecen el sistema frente a
manipulaciones adversas en el contexto de seguridad de Inteligencia Arti-

ficial(Al, en inglés).

Estos estudios ejemplifican la importancia de las técnicas de UE para mejorar la
precision, seguridad y robustez en tareas de NLP, donde errores de clasificacion o
predicciones de baja confianza pueden tener implicaciones significativas en aplica-

ciones précticas.

2.2.2. Desafios en la Estimaciéon de Incertidumbre para Tareas de

Procesamiento del Lenguaje Natural

A pesar de los avances, la UE en NLP enfrenta desafios particulares que dificultan

su implementacién y generalizacion.

» Alta Dimensionalidad de los Datos: Los datos en NLP suelen ser de alta
dimensionalidad debido al gran vocabulario y la complejidad lingiiistica [61,
62]. Esto complica la modelizacién de la incertidumbre, ya que los espacios de
entrada son vastos y las muestras disponibles pueden no cubrir adecuadamente

todas las regiones relevantes.

» Naturaleza Secuencial y Contextual del Lenguaje: El lenguaje es intrinseca-
mente secuencial y contextual, lo que significa que las palabras y frases de-
penden de su contexto [62,63]. Capturar la incertidumbre en este contexto es
complejo, ya que requiere modelos que comprendan dependencias a largo plazo

y variabilidad en el uso del lenguaje.

» Escasez de Estudios en Espafiol: La mayoria de los estudios sobre UE en NLP
se han centrado en el inglés, existiendo una carencia de investigaciones y recur-
sos en espafiol [12,64]. Esto limita el desarrollo de modelos precisos para este
idioma y resalta la necesidad de adaptar y evaluar métodos de UE en contextos

multilingties.
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2.3. Conclusiones

Este capitulo se ha revisado el estado del arte en la predicciéon de la complejidad
textual y la UE en el NLP, con un enfoque en el idioma espafiol. Se ha destacado la
importancia de adaptar textos a diferentes niveles de comprensién para mejorar la
educacion y la accesibilidad, identificando retos especificos en esparfiol debido a su
diversidad y complejidad lingiiistica.

La evolucién de los modelos ha pasado de enfoques superficiales, como SVM y
RF, a modelos de DL y modelos de lenguaje preentrenados como BERT, que han
demostrado mejoras significativas en precision y generalizacion. Sin embargo, la es-
timacion de incertidumbre en NLP presenta desafios particulares, especialmente en
espafiol, por la escasez de estudios y recursos disponibles.

Métodos como MCD, DEB y Redes de Prior han sido efectivos en otros idiomas
para cuantificar la incertidumbre y mejorar la confiabilidad de las predicciones. No
obstante, se requiere investigacion adicional para adaptar estos enfoques al espafiol,

considerando sus particularidades lingiiisticas.
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En la actualidad el Aprendizaje Automatico(ML, en inglés) se encuentra presente
en todo tipo de dreas y aplicaciones, ejemplo de ello son las aplicaciones de tra-
duccién y subtitulado automético como realiza youtube [5], también en aplicaciones
vinculadas a la medicina [65], bioinformatica [66,67] y astronomia [68], entre otros.
Existen otras dreas de aplicaciéon donde el nivel de rendimiento requerido por los mo-
delos debe ser alto, como la conduccién auténoma y los sistemas automatizados que
realizan apoyo al diagndstico de pacientes. Los fallos en este tipo de sistemas puede
llevar a grandes pérdidas econémicas y en un extremo mucho peor a la pérdida de
vidas humanas, de ahi la necesidad de controlar la automatizacién de las decisiones
que se toman con este tipo de aplicaciones. Esto es especialmente pertinente cuando
se aplican sistemas de DL.

El DL basa su arquitectura en Redes Neuronales Artificiales [69,70]. Las dife-
rencias principales con sistemas tradicionales de ML es que pueden capturar carac-
teristicas significativas de los datos de entradas y adaptarlas a las diferentes tareas
de aprendizaje a realizar (Ingenieria de Caracteristicas) [71—73]. Lo anteriormente
descrito, unido al gran ntimero de pardmetros del modelo de las arquitecturas mo-
dernas de DL, hacen que estos sistemas sean dificiles de interpretar. Esta falta de
interpretabilidad puede mitigarse si acompafiamos una medida de la incertidumbre
vinculada a las predicciones que realizan los distintos modelos, con ello podemos

controlar el riesgo en la toma de decisiones [74].

3.1. Redes Neuronales Artificiales

A lo largo de la evolucion del ser humano, el cerebro ha adquirido caracteristi-
cas deseables que no se encuentran presentes en la arquitectura de Von Neumann
o en la computacién paralela actual [75,76]. Dado lo anterior, nacen las Redes Neu-
ronales(NN, en inglés), también conocidas como Artificial Neural Networks. Las NN

estan inspiradas, como su nombre lo indica, en las redes neuronales biolégicas; son
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Neurona biolégica Neurona artificial

| 1
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Sinapsis . Wp Salida
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CS0sS
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*

Figura 3.1: En el lado izquierdo se encuentra la representacién de la Neurona Biolé-
gica, fuente de inspiracion para el desarrollo de las NN representada de forma simple

en la imagen de la derecha. Tomado de [2].

Neurona Biolégica Neurona Artificial
Ncleo Celular (Soma) Nodo
Dendritas Entradas
Sinapsis Pesos o Interconexiones
Ax6n Salidas

Cuadro 3.1: Comparativa entre los componentes presentes en la Neurona Bioldgica y

la Neurona Artificial.

sistemas informdticos masivamente paralelos, conformados por un gran nimero de

procesadores simples con multiples interconexiones [75].

Las neuronas bioldgicas son células especializadas que transmiten informacién a
través de sefiales eléctricas y quimicas en el sistema nervioso [77]. De manera ana-
loga, las neuronas artificiales procesan sefiales de entrada y producen una salida,

replicando en cierto grado la funcién bdsica de sus contrapartes biologicas.

En la Tabla 3.1 se presenta una comparacion entre los componentes de una neu-

rona biolégica y una neurona artificial.
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3.1.1. El Perceptrén y sus Limitaciones

La red neuronal més antigua y basica conocida es el Perceptrén, descrito por
Rosenblatt en 1958 [78]. Este sencillo modelo fue creado inicialmente para tareas de
clasificacién binaria y sent6 las bases de las redes neuronales modernas y el desarrollo
del DL tal como se conoce actualmente [78].

El Perceptrén consiste en una sola capa de neuronas que toman las entradas, las
ponderan y producen una salida. Cada una de las neuronas del Perceptrén recibe
multiples entradas y devuelve una tnica salida. Las entradas son multiplicadas por
una matriz de pesos, proceso que es semejante a un producto punto. Estos pesos son
parametros ajustables que el modelo utiliza para aprender patrones en los datos.

Después de realizar este proceso, el resultado se pasa a través de una funcién de
activacion. En el disefio original, esta funcién era del tipo escalén, produciendo una

salida binaria (0 6 1) dependiendo de si el resultado supera cierto umbral:

1 six > umbral
flx) = (3-1)

0 six < umbral

Funcién de Activacion f(x):

La funcién de activacion f funciona como una puerta entre la matriz de entrada

x y la salida de la neurona [3].

A pesar de su importancia histérica, el Perceptrén tiene limitaciones significati-
vas. Una de ellas es su incapacidad para resolver problemas donde los datos no son
linealmente separables, como el famoso problema del XOR [79,80]. Estas limitaciones
llevaron al desarrollo de redes neuronales multicapa y algoritmos de aprendizaje més

avanzados.

3.1.2. Descenso de Gradiente y Optimizacién en Redes Neuronales

El entrenamiento de redes neuronales implica ajustar los pesos sindpticos para
minimizar una funcién de pérdida que mide el error entre las predicciones de la red
y los valores reales. El método mas comun para realizar este ajuste es el Descenso del

Gradiente(GD, en inglés) [73].
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Funcién de

Activacion

Entradas Pesos

Figura 3.2: Diagrama que representa al Perceptrén. Tomado de [3].

Descenso de Gradiente:

El GD es un algoritmo de optimizacién que busca encontrar los minimos de
una funcién diferenciable. Se basa en el célculo del gradiente de la funcién de
pérdida con respecto a los pesos, y actualiza los pesos en la direccién opuesta

al gradiente para reducir el error [81].

La actualizacién de los pesos se realiza mediante la ecuacién:

wWiy1 = wr — YV L(wy) (3.2)
donde w; son los pesos en la iteracion t, 1 es la tasa de aprendizaje y Vi, L(w¢) es

el gradiente de la funcién de pérdida L con respecto a los pesos.

Algoritmos de Optimizacién Comunes:

Existen diversas variantes del GD que mejoran la convergencia y estabilidad del

entrenamiento:

» Descenso del Gradiente Estocastico(SGD, en inglés): Actualiza los pesos usando
muestras individuales o pequefios lotes (mini-batches), lo que introduce ruido en

el calculo del gradiente pero permite escapar de minimos locales [82-84].

» Estimacién Adaptativa de Momentos(Adam, en inglés): Combina ideas de Mo-
mentum y Propagacién de Raiz Cuadrada Media(RMSProp, en inglés) [83,84],
adaptando la tasa de aprendizaje para cada peso y acelerando la convergen-

cia [85].

Miguel Guillermo Abreu Cdrdenas



Arquitectura Transformer y su impacto en el Procesamiento del Lenguaje Natural 27

» RMSProp: Ajusta la tasa de aprendizaje para cada peso en funcién de las medias

cuadréticas de gradientes pasados [83,84,86].

» Algoritmo de Gradiente Adaptativo(AdaGrad, en inglés): Adapta la tasa de
aprendizaje basdndose en el historial de gradientes, permitiendo mayores ac-

tualizaciones para pardmetros infrecuentes [83,84, 87].

La elecciéon del algoritmo de optimizacién y sus hiperpardmetros es crucial pa-
ra el rendimiento de las NN. Un entrenamiento eficaz permite que la red aprenda

representaciones adecuadas de los datos y generalice bien a nuevos ejemplos [73].

El GD y sus variantes son herramientas fundamentales que permiten entrenar
redes profundas, haciendo posible avances significativos en dreas como visién por
computadora, procesamiento del lenguaje natural y otras aplicaciones de inteligencia

artificial [73].

3.2. Arquitectura Transformer y su impacto en el Proce-

samiento del Lenguaje Natural

En los ultimos afios, el campo del NLP ha experimentado avances significativos
gracias al desarrollo de arquitecturas de redes neuronales mds eficientes y potentes.
Una de las innovaciones mds destacadas es la introduccién de la arquitectura Trans-
former, propuesta por [4] en 2017. Esta arquitectura ha revolucionado la manera en
que se abordan las tareas de NLP, superando limitaciones inherentes a modelos an-

teriores como las Redes Neuronales Recurrentes(RNN, en inglés) y las LSTM.

En esta seccion, se exploraran las limitaciones de las arquitecturas previas y se
presentard en detalle la arquitectura Transformer, destacando sus componentes cla-
ve y su impacto en el NLP. Se analizard como esta innovacién ha transformado la
manera de abordar problemas lingiiisticos complejos y ha sentado las bases para el

desarrollo de LLM ’s.
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3.2.1. Limitaciones de las Redes Neuronales Recurrentes y las Long

Short-Term Memory

Las RNN vy sus variantes como las LSTM han sido fundamentales en el procesa-
miento de secuencias y en el campo del NLP [88,89]. Sin embargo, presentan ciertas
limitaciones que dificultan su capacidad para modelar dependencias a largo plazo y

para aprovechar eficientemente los recursos computacionales.

Problemas de Dependencia a Largo Plazo:

Aunque las RNN y LSTM estan disefiadas para manejar secuencias de datos, en
la préctica tienen dificultades para capturar dependencias a largo plazo debido al
problema del desvanecimiento del gradiente [90]. Esto significa que, a medida que
la distancia temporal entre las dependencias aumenta, la capacidad del modelo para
aprender relaciones significativas disminuye.

Las LSTM, por otro lado, mitigan parcialmente este problema mediante puertas de
entrada, olvido y salida que regulan el flujo de informacién [88], pero atin enfrentan
desafios cuando se trata de secuencias muy largas o de capturar relaciones complejas

en el texto [4,88].

Paralelizaciéon Limitada:

Otro inconveniente de las RNN y LSTM es su naturaleza secuencial en el proce-
samiento de datos. Cada paso en la secuencia depende del estado anterior, lo que
impide la paralelizacion de los calculos y resulta en tiempos de entrenamiento maés
prolongados [4,88,89]. Esto limita la eficiencia y escalabilidad de los modelos al tra-

bajar con grandes conjuntos de datos y secuencias largas.

3.2.2. Introduccién al Transformer

Para superar las limitaciones de las arquitecturas recurrentes, en [4] presentaron
el modelo Transformer, una arquitectura que se basa completamente en mecanismos
de atencién y elimina la recurrencia. El Transformer ha revolucionado el campo del
NLP al permitir una mayor paralelizacién y al manejar eficientemente dependencias

a largo plazo [63].
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Figura 3.3: Arquitectura del Transformer, mostrando el codificador y el decodificador

con sus componentes principales. Tomado de [4].
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Figura 3.4: Mecanismo de Atencién de la arquitectura del Transformer, desglosado

para una mejor visualizacién. Adaptado de [4].

Mecanismo de Atencion:

El mecanismo de atencién es el componente central del Transformer [4]. Permite
que el modelo evalte la relevancia de diferentes partes de la secuencia de entrada
al procesar cada elemento [4,91]. En lugar de procesar la secuencia de manera se-
cuencial, la atencién permite acceder directamente a cualquier parte de la secuencia
independientemente de su posicion relativa, facilitando la captura de dependencias
a largo plazo. [4,92]

El mecanismo de atencién se define mediante las matrices de queries (Q), keys (K)

y values (V), y se calcula como:

QK?
Vi

donde dj es la dimensi6n de las claves y el factor de escala v/dy ayuda a estabilizar

Atencion(Q, K, V) = softmax Vv (3-3)

los gradientes.

Componentes Clave - Codificador y Decodificador:

El Transformer consta de dos partes principales: el codificador (encoder) y el deco-

dificador (decoder).
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» Codificador: Compuesto por una pila de bloques idénticos, cada uno con dos
subcapas: una capa de multi-atenciéon auto-regresiva (self-attention) y una capa
de red neuronal (feed-forward) totalmente conectada. Cada subcapa estd seguida

por un mecanismo de normalizacién y conexiones residuales [4].

» Decodificador: Similar al codificador, pero se realizé una adicién y modifica-
cién de una subcapa de autoatencion para evitar que las posiciones atiendan a
posiciones posteriores. Este enmascaramiento, combinado con el hecho de que
las incrustaciones de salida estdn desplazadas una posicién, garantiza que las
predicciones para la posicién i s6lo pueden depender de las salidas conocidas
en posiciones inferiores a i [4]. Resumiendo, tomamos la salida del codificador
y nos enfocamos en partes mas importantes de la entrada para generar cada

token de salida.

Ventajas sobre Arquitecturas Previas:

El Transformer ofrece varias ventajas significativas sobre las RNN y LSTM:

» Captura de Dependencias a Largo Plazo: Gracias al mecanismo de atencién,
el Transformer puede relacionar directamente cualquier par de posiciones en la

secuencia, independientemente de su distancia [4].

» Paralelizacion Eficiente: Al eliminar la necesidad de procesar secuencias de
manera secuencial, el Transformer permite la paralelizaciéon durante el entre-
namiento, aprovechando mejor los recursos computacionales y reduciendo los

tiempos de entrenamiento [4].

= Mejor Rendimiento en Tareas de NLP: Los modelos basados en Transformers
han alcanzado el estado del arte en diversas tareas de NLP, como traduccién

automadtica, resumen de texto y respuesta a preguntas [63,93].

» Flexibilidad Arquitecténica: La naturaleza modular del Transformer facilita su
adaptacion y expansion, permitiendo el desarrollo de modelos més grandes y

complejos, como los LLM ’s [93,94].
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3.3. Modelos de Lenguaje Preentrenados

En los dltimos afios, los modelos de lenguaje preentrenados han revolucionado el
campo del NLP, proporcionando avances significativos en una amplia gama de tareas.
Estos modelos, entrenados en enormes volimenes de datos textuales, han demostra-
do una capacidad sin precedentes para capturar las complejas estructuras sintacticas
y semdnticas del lenguaje humano. Esto ha permitido mejoras sustanciales en apli-
caciones como la traduccion automatica, el andlisis de sentimiento, la generacién de

texto y la clasificaciéon de documentos.

3.3.1. Evolucién de los Modelos de Lenguaje

El modelado del lenguaje es una tarea fundamental en el NLP, que implica pre-
decir la probabilidad de una secuencia de palabras o tokens [95]. A lo largo de las
ultimas décadas, los modelos de lenguaje han evolucionado significativamente, pa-
sando de enfoques estadisticos basicos a modelos neuronales avanzados y, maés re-

cientemente, a grandes modelos de lenguaje LLM ’s.

Modelos Estadisticos del Lenguaje(SML, en inglés):

Los SML fueron los primeros en utilizarse para estimar la probabilidad de una
secuencia de palabras en un lenguaje natural. Estos modelos se basan en el supuesto
de la cadena de Markov, donde la probabilidad de una palabra depende de un niime-
ro fijo de palabras anteriores [96]. Los modelos n-gramas son un ejemplo comtn de
SML, donde se utilizan frecuencias de n-gramas en un corpus de texto para estimar
probabilidades [97].

Sin embargo, los SML presentan limitaciones significativas, como la explosién
combinatoria de posibles n-gramas y la incapacidad para capturar relaciones seméan-

ticas profundas entre palabras [98].

Modelos del Lenguaje(LM, en inglés):

Para superar las limitaciones de los SML, se introdujeron los LM, que utilizan las

NN para aprender representaciones continuas de palabras y capturar dependencias
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a largo plazo en el lenguaje [95]. Los LM permiten representar palabras en vectores

densos (embeddings), capturando similitudes semanticas y sintacticas [99].

Modelos como Word2Vec [99] y GloVe [100] aprendieron representaciones de pa-
labras a gran escala, mejorando el rendimiento en diversas tareas de NLP. Ademas,
las RNN y LSTM se utilizaron para modelar secuencias de palabras, permitiendo

capturar dependencias contextuales [101].

Embeddings:

Los embeddings son representaciones matemadticas en un espacio vectorial de
baja dimensién que encapsulan informacién semadantica y contextual de pala-
bras, frases u otras entidades. En el NLP, los embeddings transforman datos
textuales, originalmente categdricos o simbolicos, en vectores continuos que
las méquinas pueden procesar eficientemente. Estas representaciones capturan
relaciones semdnticas y sintdcticas entre entidades, de modo que palabras si-
milares (segtn el contexto) tienden a estar cerca unas de otras en el espacio

vectorial [102,103].

Modelos de Lenguaje Preentrenados(PLM, en inglés):

En los dltimos afios, los PLM han revolucionado el campo del NLP. Estos mode-
los, como BERT [63] y GPT [94], son entrenados en grandes cantidades de texto no

supervisado para aprender representaciones contextuales profundas del lenguaje.

Los PLM utilizan arquitecturas basadas en Transformers [4], aprovechando meca-
nismos de autoatencién para capturar dependencias a largo plazo sin las limitaciones
de las RNN. Después del preentrenamiento, estos modelos pueden ser ajustados (fine-
tuning) para tareas especificas con cantidades relativamente pequefias de datos eti-
quetados, obteniendo resultados prometedores en una amplia gama de aplicaciones

de NLP [63].

Aunque la mayoria de los PLM iniciales se desarrollaron para el idioma inglés, en
los tltimos afios ha habido esfuerzos significativos para crear modelos preentrenados

para otros idiomas, incluido el espafiol [64].
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BETO (Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) para Es-

paiiol):

BETO es un modelo de lenguaje preentrenado especifico para el idioma espa-
fiol, presentado por [64]. BETO se basa en la arquitectura BERT [63] y fue entrenado
utilizando el corpus de Wikipedia en espafiol y otras fuentes de texto, sumando apro-

ximadamente 3 mil millones de palabras.
Detalles del Entrenamiento y Arquitectura:

BETO utiliza la arquitectura BERT-base, con 12 capas Transformer, 768 dimensio-
nes ocultas, 12 cabezas de atencién y un total de 110 millones de pardmetros [64].
El modelo fue preentrenado utilizando las mismas tareas que BERT original: Masked

Language Modeling (MLM) y Next Sentence Prediction (NSP).
Comparacion con BERT:

Mientras que BERT fue entrenado principalmente en textos en inglés, BETO fue
entrenado exclusivamente en espafiol, lo que le permite capturar mejor las parti-
cularidades sintdcticas y semdnticas del idioma [64]. En evaluaciones realizadas en
diversas tareas de NLP en espafiol, BETO ha demostrado un rendimiento superior
en comparaciéon con versiones multilingiies de BERT y otros modelos basados en

Transformer [64].

Otros Modelos en Espafiol:

Ademads de BETO, existen otros modelos preentrenados en espafiol, como:

s Spanish RoBERTa [104]: Basado en la arquitectura (Un Enfoque de Preentre-
namiento de BERT Optimizado de Manera Robusta(RoBERTa, en inglés)) [105],

entrenado en un corpus amplio de texto en espafiol.

» MarlA [106]: Un modelo basado en RoBERTa entrenado con el corpus en espa-

fiol mas grande hasta la fecha (570GB).

Estos modelos amplian las opciones para aplicaciones en espafiol y han contribui-

do al avance del procesamiento del lenguaje en este idioma.
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3.3.2. Aplicaciones de los Modelos del Lenguaje Preentrenados en

tareas de Procesamiento del Lenguaje Natural

Los PLM han sido aplicados con éxito en diversas tareas de NLP, mejorando

significativamente el estado del arte.

Clasificacion de Texto:

Los PLM se han utilizado para tareas de clasificacién de texto, como analisis de
sentimiento, deteccién de spam y categorizacion temdtica [107]. Ajustando los mode-
los preentrenados con conjuntos de datos etiquetados del dominio de investigacién,
se logra una comprensioén profunda del contexto y una mejora en la precision de las

clasificaciones [12].

Resumen Automatico:

En tareas de resumen automatico, los PLM han permitido generar resimenes
coherentes y relevantes de documentos extensos [108]. Modelos como BART [109]
y T5 [110] han demostrado capacidades sobresalientes en resumen de textos median-

te enfoques de modelado secuencia a secuencia.

Traducciéon Automaética:

La traduccién automaética se ha beneficiado enormemente de los PLM. Modelos
como mBART [111] y M2M-100 [112] han sido entrenados en multiples idiomas, per-
mitiendo traducciones de alta calidad sin necesidad de grandes cantidades de datos

paralelos para cada par de idiomas.

Estos avances en los PLM han impulsado el desarrollo de aplicaciones mds preci-
sas y eficientes en el NLP, ampliando las posibilidades en investigaciéon y en solucio-

nes practicas para diversos idiomas, incluido el espafiol.
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3.4. Estimacion de Incertidumbre en Aprendizaje Auto-
matico

Incertidumbre:

La incertidumbre implica un estado de indecision, sugiriendo una ausencia de
certeza, firmeza, control y prevision. Comiinmente asociada con la sensacién
de duda en el momento actual, la incertidumbre también abarca inseguridades
relacionadas con el pasado y el futuro, asi como cuestionamientos sobre otras
personas, las cualidades del entorno y la dindmica de interaccién entre uno

mismo, los demds y el entorno [113,114].

3.4.1. Incertidumbre en Aprendizaje Automatico

Incertidumbre en

Se refiere a la falta de confianza o certeza que un modelo tiene en sus predic-

ciones [115].

Comprender y cuantificar esta incertidumbre es crucial, especialmente en aplica-
ciones donde las decisiones basadas en predicciones incorrectas pueden tener conse-
cuencias significativas, como en medicina, conduccién auténoma o finanzas [55].

La estimacién de la incertidumbre permite identificar cudndo un modelo es pro-
bable que falle, proporcionando informacién valiosa para la toma de decisiones. Esto
es especialmente importante en modelos de aprendizaje profundo, que a menudo se
consideran como cajas negras y pueden ser excesivamente confiados en sus predic-

ciones [116].

Impacto en la Toma de Decisiones:

Integrar la UE en los sistemas de aprendizaje automatico mejora la robustez y
confiabilidad de las decisiones automatizadas [117]. Al cuantificar la incertidumbre,

es posible:

» Detectar casos donde el modelo puede estar equivocado y requerir intervencién

humana.
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» Mejorar la interpretacién y explicabilidad de los modelos.
» Informar politicas de riesgo y confianza en sistemas criticos.

» Facilitar el aprendizaje activo al identificar ejemplos donde el modelo necesita

mas datos para mejorar.

3.4.2. Tipos de Incertidumbre

La incertidumbre en el aprendizaje automético generalmente se categoriza en dos
tipos principales: incertidumbre epistémica e incertidumbre aleatoria [115]. Ademas,
se reconoce la incertidumbre distributiva, que se relaciona con cambios en la distri-

bucién de los datos.

Incertidumbre Epistémica [ , [

Este tipo de Incertidumbre se origina debido a la falta de conocimiento que

presentan los datos:

» Falta de evidencia: Debido a esto el modelo no tiene suficientes casos para
tener un conocimiento adecuado y por ende las predicciones que realizara

no serdn confiables.

» Ignorancia: El modelo se adapta muy bien a un problema determinado
por lo que cuando queremos realizar predicciones en un contexto o pro-
blema diferente (Generalizar), estas no son confiables porque estd adap-

tado a ver un tipo de datos diferentes a los que se le estdn ingresando

Incertidumbre Aleatoria [ , |

Cuando se habla de Incertidumbre aleatoria, se hace referencia a la parte de la

variabilidad en los datos que no se puede atribuir a causas especificas o prede-
cibles, sino que proviene de la naturaleza misma del proceso de recopilacién de

datos. Esta incertidumbre se asocia comtnmente con el azar y la probabilidad,

y no se puede eliminar por completo.

.

La incertidumbre aleatoria puede clasificarse en dos tipos, homocedastica y hete-

rocedastica, a continuacién se hablard un poco mas sobre el tema [5,118,119]:
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» Incertidumbre aleatoria Homocedastica: Este tipo de incertidumbre mide el ni-
vel de ruido presente en el proceso de medicién, ademds permanece invariante

a las diferentes entradas.

» Incertidumbre aleatoria Heteroceddastica: Este tipo de incertidumbre aleatoria
mide el ruido intrinseco presente en las observaciones de una manera que este

depende de las entradas del modelo.

(Qué es ruido?

Cuando hablamos de ruido en el contexto de las mediciones, nos referimos a las
fluctuaciones o variaciones no deseadas en los datos que se recopilan durante
un experimento o proceso de medicién. Estas fluctuaciones pueden deberse

a diversas fuentes y factores, y su presencia puede afectar la precisién y la

confiabilidad de las mediciones.

Incertidumbre Distributiva [ ]:

Este tipo de incertidumbre corresponde a cambios en la distribucion de los

datos en tiempo de prediccién. Estos cambios en la distribucién de los datos
pueden deberse a la posible falta de generalizaciéon del modelo, ya que se re-
quiere que el modelo prediga ciertos puntos de datos que son diferentes a los

observados durante el entrenamiento.

.

La Figura 3.5 muestra los diferentes tipos de incertidumbre descritos utilizando

un modelo lineal simple para ilustrar cémo [5]:

» a) La incertidumbre sobre los parametros del modelo est4 relacionada con el

conjunto de diferentes modelos que resuelven el problema

s b) Los puntos cercanos al limite de decisién muestran una alta incertidumbre

aleatoria

» ¢) Los puntos de datos no incluidos en el conjunto de entrenamiento pueden

inducir una alta incertidumbre en el tiempo de prediccién.

La Figura 3.6 representa un proceso lineal real ( y=x) que se muestre6 alrededor

de x=-2,5 y x=2,5.
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Figura 3.5: Modelo lineal que permite ilustrar las diferentes fuentes de incertidumbres

vistas anteriormente a) Epistémica, b) Aleatoria, ¢) Distributiva. Tomado de [5]
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Datos con Incertidumbre
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Figura 3.6: Exhibicién de los diferentes tipos de Incertidumbre(Aleatoria y Episté-

mica) en un contexto de regresién lineal. Adaptado de [6]

Podemos observar que alrededor de x = —2.5, existe una alta Incertidumbre
Aleatoria, esto se debe a que los datos de entrenamiento contienen mucho ruido y se
diferencian mucho a los reales. Dicha incertidumbre es inherente y persiste a pesar
de realizar mediciones adicionales, debido a errores constantes del sensor en torno a

x = —2.5, inherentes a su disefio.

En este contexto, la alta Incertidumbre Epistémica se manifiesta en dreas con esca-
sez 0 ausencia total de observaciones. El modelo no sabria que responder con certeza,
o mas bien alucinaria en estos puntos ya que no tiene datos de los que aprender. La
disponibilidad de més datos en estas regiones contribuiria a reducir tal incertidum-

bre.

En un aspecto mas generalizado se suele clasificar la incertidumbre en Reducible e
Irreducible, y las anteriormente descritas dentro de estas clasificaciones. A continua-

cidn se dard informacion sobre esto:
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Incertidumbre Reducible [ , ]:

Este tipo de incertidumbre, como su nombre indica, puede ser reducida a me-
dida que vamos agregando més ejemplos a nuestro conjunto de entrenamiento,
o sea aumentamos el conocimiento para que el modelo pueda aprender mejor
y realizar predicciones mds precisas. Lo mismo pasa con las configuraciones
de los diferentes elementos de los modelos, una vez ajustada la arquitectura,
los hiperpardmetros y la complejidad del mismo vamos a poder disminuir la
incertidumbre debido a que el modelo va a realizar su trabajo de una forma

Optima.

Incertidumbre Irreducible [ , |:

Como su nombre indica, este tipo de incertidumbre no puede ser reducida bajo

ninguna circunstancia y estd estrechamente vinculada a los datos. Podemos
realizar las acciones mencionadas en el caso de la Incertidumbre Reducible ,
pero seria en vano. La suposicién de esto es que este tipo de incertidumbre es
causada por los diferentes procesos que son inherentemente aleatorios, tanto

en la adquisicién como en la propia generacion de los datos.

.

En la mayoria de las investigaciones vinculan la incertidumbre epistémica con
la reducible y la incertidumbre aleatoria con la irreducible. Estas interpretaciones
pueden estar sujetas a diferentes interpretaciones, por ejemplo en [120] muestran si-
tuaciones en que la incertidumbre aleatoria se convierte en incertidumbre epistémica

a medida que el modelo va evolucionando.

3.4.3. Meétodos de Estimacion de Incertidumbre

Existen varios métodos para estimar la incertidumbre en modelos de aprendizaje
profundo. A continuacién, se describen algunos de los mds utilizados y relevantes

para esta tesis.

Monte Carlo Dropout (MCD):

El método de MCD utiliza el dropout durante la fase de inferencia para aproximar

distribuciones posteriores y estimar la incertidumbre [116]. Al realizar multiples pa-
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sadas con dropout activado, se obtienen diferentes predicciones, cuya variabilidad se
utiliza para cuantificar la incertidumbre.

Funcionamiento y Aplicaciones

MCD interpreta el dropout como una técnica de aproximacién variacional a infe-
rencia bayesiana. Es sencillo de implementar y no requiere cambios significativos en
la arquitectura del modelo [116]. Se ha aplicado en diversas dreas, incluyendo visién

por computadora y procesamiento del lenguaje natural, para mejorar la UE [115].

Deep Ensembles (DEB):

Los DEB consisten en entrenar multiples modelos independientes con inicializa-
ciones aleatorias y posiblemente diferentes subconjuntos de datos [121]. La combina-
cién de sus predicciones proporciona una estimacién de la incertidumbre basada en
la diversidad entre los modelos.

Descripcion y Ventajas

DEB es un método no bayesiano que ha demostrado un rendimiento sélido en
la UE y detecciéon de datos fuera de distribucién [117]. Aunque requiere mayor cos-
to computacional debido al entrenamiento de mdltiples modelos, ofrece ventajas en

robustez y precision en comparaciéon con métodos individuales.

Feature Densities Estimation (FDE):

La FDE es un enfoque que estima la incertidumbre modelando la densidad de
las representaciones latentes en las capas intermedias de la red [33]. Al evaluar cuan
probable es una representacion interna dada en relacién con las distribuciones apren-
didas durante el entrenamiento, es posible estimar la incertidumbre asociada a una
prediccion.

Introduccion y Relevancia para la Tesis

FDE es particularmente relevante para esta tesis, ya que ofrece una UE eficiente
y adaptable a diferentes arquitecturas [33, 122]. Al centrarse en las representaciones
internas, puede detectar situaciones donde el modelo estd menos seguro debido a
entradas que se alejan de la distribucién aprendida. Esto es esencial en la detecciéon
de textos complejos en espafiol, donde la variabilidad lingiiistica puede afectar la

confianza del modelo.
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3.5. Meétricas de Fiabilidad en las Estimaciones de Incer-

tidumbre

La evaluacion de la fiabilidad en las estimaciones de incertidumbre es crucial
para garantizar que los modelos de DL proporcionen predicciones confiables y ttiles
[39]. Existen diversas métricas que permiten cuantificar qué tan bien calibradas estan
las UE de un modelo. A continuacién, se describen algunas de las métricas maés

relevantes.

3.5.1. Error de Calibracién Esperado (ECE)

El ECE es una métrica que cuantifica la discrepancia entre la confianza predicha
por un modelo y la precisién real observada [40]. Es ampliamente utilizada para

evaluar la calibracién de modelos de clasificacion.

Definicién y Férmula:

El ECE se calcula dividiendo las predicciones en M intervalos (o bins) basados
en los niveles de confianza. Para cada intervalo m, se calcula la confianza promedio
y la precisiéon empirica. El ECE es entonces la suma ponderada de las diferencias

absolutas entre estas dos cantidades:

M o
ECE= )’ - lacc(By,) — conf(By,)| (3-4)

m=1

donde:

» 71 es el nimero total de muestras.

n, es el naimero de muestras en el intervalo By,.

acc(By,) es la precision promedio en el intervalo By,.

conf(B,) es la confianza promedio de las predicciones en el intervalo By,.
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Uso en la Evaluacion de Modelos:

Un ECE bajo indica que el modelo esta bien calibrado, es decir, su confianza pre-
dicha se alinea con la precision real [39]. Esta métrica es ttil para comparar modelos
y para diagnosticar problemas de sobreconfianza o subconfianza en las predicciones.
La calibracién es especialmente importante en aplicaciones criticas donde la confiabi-

lidad de las predicciones es esencial [117].

3.5.2. Distancia Earth Mover’s (EMD)

La Distancia Earth Mover’s (EMD, en inglés), también conocida como Distancia
de Wasserstein de primer orden, es una medida que cuantifica la diferencia entre dos
distribuciones de probabilidad considerando el costo minimo necesario para trans-
formar una distribucién en otra [123]. Se interpreta metaféricamente como el minimo
"trabajo"necesario para mover y reorganizar "tierra"(probabilidad) para convertir una

distribucidon en otra.

Concepto y Calculo:

Matemaéticamente, la EMD entre dos distribuciones P y Q definidas en un espacio

métrico (), d) se define como:

EMD(P,Q) = _inf | 4y dry) (3.5)

donde T'(P, Q) es el conjunto de todas las medidas de probabilidad en Q) x () con
marginales Py Q, y d(x,y) es la distancia entre los puntos x y y en el espacio Q).

En casos discretos, si P y Q son histogramas normalizados con n bins, la EMD
se puede calcular resolviendo un problema de programacion lineal que minimiza el

costo total de transformar P en Q [123].

Aplicacién en la comparacién de Distribuciones de Incertidumbre:

En el contexto de UE, la EMD se utiliza para medir la discrepancia entre las
distribuciones de incertidumbre asociadas a predicciones correctas e incorrectas [124].

A diferencia de medidas como la divergencia de Kullback-Leibler, la EMD considera
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la estructura y las relaciones entre los valores de las distribuciones, siendo sensible a
la forma y la ubicacién de las mismas.

Una EMD mayor indica que el modelo asigna distribuciones de incertidumbre sig-
nificativamente diferentes a las predicciones correctas e incorrectas, lo que es deseable
para distinguir cudndo el modelo es confiable y cudndo no [123, 124]. Esto permite
una mejor discriminacién y comprension de las dreas donde el modelo puede ser

propenso a errores.

3.5.3. Otras Métricas Relevantes

Ademads del ECE y la EMD, existen otras métricas que son ttiles para evaluar la

calibracién y la calidad de las estimaciones de incertidumbre.

» Entropia: La entropia mide la incertidumbre promedio en una distribucién de
probabilidad [125]. En modelos de clasificacién, la entropia de la distribucién
de probabilidad sobre las clases puede utilizarse como una estimacién de la

incertidumbre predictiva [126]:

C
H(p) = — ) pilogp; (3.6)
i=1

donde C es el niumero de clases y p; es la probabilidad predicha para la clase i.

» Log-Likelihood Negativo: El Log-Likelihood Negativo(NLL, en inglés) es una
métrica que evalda la calidad de las probabilidades predichas por un modelo

[127,128]. Se define como:

NLL = — ) logpe(vi|x;) (3.7)

n
i=1

donde py(y;i|x;) es la probabilidad asignada por el modelo a la etiqueta verda-

dera y; dado el ejemplo x;.

Un NLL mas bajo indica que el modelo asigna mayores probabilidades a las
etiquetas correctas, lo que sugiere una mejor calibraciéon y confianza en las pre-

dicciones [117,129].

Miguel Guillermo Abreu Cdrdenas



46 Marco Teérico

3.6. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un marco tedrico que fundamenta la investiga-
cién desarrollada en esta tesis, abarcando desde los conceptos basicos de las redes
neuronales artificiales hasta las técnicas avanzadas de estimacién de incertidumbre
en modelos de aprendizaje profundo. A continuacién, se resumen los puntos clave

tratados:

» Importancia del Aprendizaje Automatico y el Aprendizaje Profundo: Se des-
taco la presencia omnipresente del ML y el DL en diversas areas y aplicaciones,
desde la traduccién automatica hasta la medicina y la conduccién auténoma. Se
enfatiz6 la necesidad de controlar la automatizacion de decisiones en sistemas

criticos donde los errores pueden tener consecuencias graves.

» Fundamentos de las Redes Neuronales Artificiales: Se exploré la analogia en-
tre las neuronas bioldgicas y las neuronas artificiales, describiendo la estructura
y funcionamiento bésico de las NN. Se abord¢ el Perceptréon como la unidad
fundamental de las redes neuronales y se discutieron sus limitaciones, especial-

mente en problemas no linealmente separables.

» Optimizacién y Descenso de Gradiente: Se describieron los métodos de optimi-
zacion utilizados en el entrenamiento de redes neuronales, resaltando el papel
del GD y sus variantes como SGD y Adam. Estos algoritmos son cruciales para
ajustar los pesos sindpticos y minimizar la funcién de pérdida, permitiendo que

las redes aprendan patrones complejos en los datos.

» Arquitectura Transformer y su Impacto en el NLP: Se introdujo la arquitec-
tura Transformer como una solucién a las limitaciones de las RNN y LSTM,
especialmente en la captura de dependencias a largo plazo y la paralelizaciéon
eficiente. Se explic6 el mecanismo de atencién y se detallaron los componen-
tes clave del codificador y decodificador, destacando las ventajas significativas

sobre arquitecturas previas.

s Modelos de Lenguaje Preentrenados y BETO: Se revis6 la evoluciéon de los

modelos de lenguaje desde los SML hasta los PLM. Se presenté BETO, un mo-
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delo de lenguaje preentrenado especifico para el espafiol, basado en BERT. Se
discuti6 su arquitectura, entrenamiento y ventajas en comparacién con modelos

multilingiies, subrayando su relevancia para tareas de NLI’ en espafiol.

» Estimacién de Incertidumbre en Aprendizaje Automatico: Se destac6 la im-
portancia de cuantificar la incertidumbre en los modelos de aprendizaje au-
tomatico, especialmente en aplicaciones criticas. Se describieron los tipos de
incertidumbre (epistémica, aleatoria y distributiva) y su impacto en la toma de
decisiones. Comprender y estimar la incertidumbre es esencial para mejorar la

confiabilidad y robustez de los modelos.

= Métodos de Estimacion de Incertidumbre: Se exploraron varios métodos pa-
ra estimar la incertidumbre en modelos de aprendizaje profundo, incluyendo
MCD, DEB y FDE. Se discutieron sus fundamentos, ventajas y limitaciones,
preparando el terreno para la seleccion del método mas adecuado para esta

investigacion.

= Métricas de Fiabilidad en las Estimaciones de Incertidumbre: Se presentaron
métricas como el ECE y la EMD para evaluar la calibracién y fiabilidad de
las estimaciones de incertidumbre. Estas métricas permiten cuantificar qué tan
bien un modelo refleja su confianza en las predicciones, lo cual es crucial para

aplicaciones donde la confiabilidad es esencial.

Este marco tedrico proporciona una comprension sélida de los conceptos y téc-
nicas fundamentales que sustentan esta tesis. Al explorar las arquitecturas de redes
neuronales y los modelos de lenguaje preentrenados, se establece la base para el de-
sarrollo e implementacion de métodos avanzados de estimacién de incertidumbre en
el contexto de la clasificacion de textos en espafiol.

La importancia de la estimacién de incertidumbre y su impacto en la toma de
decisiones automatizadas se ha enfatizado como un componente esencial para mejo-
rar la confianza y seguridad en los sistemas de aprendizaje automaético. Los métodos
y métricas discutidos en este capitulo serdn fundamentales para los experimentos y

andlisis presentados en los capitulos siguientes.
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4. Metodologia

En este trabajo se propone el uso de una arquitectura transformer como base para
poder realizar una correcta discriminacién del texto en simple o complejo. Especi-
ficamente para este contexto se utilizard BETO [130] el cual es una implementacién
en espafiol de BERT. Este modelo sera utilizado, haciendo uso del ajuste fino(fine-
tuning) con un dataset propio elaborado con textos de educacién financiera en es-
pafol, con el objetivo de probar que tan bien puede diferenciar entre segmentos de
textos simples y complejos. Los métodos fundamentados en BERT han evidenciado
una ventaja significativa sobre los enfoques més tradicionales y superficiales en la
tarea de simplificacion de textos complejos. Adicionalmente, se ha observado que los
modelos previamente entrenados en el idioma objetivo incrementan notablemente el
rendimiento, tal como se destaca en la investigacién [12].

Ademads de las técnicas de UE tradicionales, como el MCD y DEB, se propone
el desarrollo de un método de UE basado en la estimacién de densidades de carac-
teristicas de las representaciones latentes en el modelo BETO, siguiendo el enfoque
discutido por [33]. Este enfoque avanzado implica la extraccién de representaciones
latentes del modelo y la aplicacién de técnicas avanzadas de aprendizaje profun-
do para modelar su distribuciéon. Ademds nos permite cuantificar la incertidumbre
asociada a cada prediccion. Entre las ventajas de este método se pueden encontrar
que son computacionalmente livianos y dejan el procedimiento de entrenamiento sin

cambios [33,34].

4.1. Descripcién del Método Propuesto

En esta seccion se presenta el método propuesto para la estimacién de incertidum-
bre en la clasificacion de textos en espafiol. El enfoque se basa en la FDE, que aprove-
cha las representaciones latentes generadas por modelos de lenguaje pre-entrenados
como BETO. El método busca estimar la densidad de probabilidad de las caracteris-

ticas latentes para cuantificar la incertidumbre asociada a cada prediccion.
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El método propuesto ofrece una alternativa eficiente y efectiva a las técnicas tra-
dicionales como MCD y DEB, al reducir significativamente el costo computacional
durante la fase de evaluacién sin comprometer el desempefio en la estimacién de
incertidumbre.

A lo largo de esta seccién, se proporcionan detalles técnicos y consideraciones
précticas para la implementacién del método, asi como discusiones sobre sus ventajas

y posibles limitaciones.

4.1.1. Uso de BETO para Clasificacién de Textos Simples y Comple-
jos

En este estudio, se emplea BETO [64], un modelo basado en la arquitectura BERT
[63] preentrenado especificamente para el idioma espafiol. BETO ha demostrado un
rendimiento superior en diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural en
espafiol, debido a que captura de manera efectiva las particularidades sintdcticas y
semdnticas del idioma [64]. Este modelo presenta una ligera modificacién para poder
convertir su salida tradicional en una correspondiante a clasificacién binaria, tarea
que nos compete en esta investigaciéon. Tenemos la misma arquitectura que el modelo

base BERT, solo que a esta se le adiciona:

1. Capa de Dropout: Se encuentra justamente después de la capa de salida del
modelo. Es un método de regularizaciéon por lo que evita el sobreajuste del

modelo.

2. Capa lineal: Permite concentrar la informacién obtenida del modelo en 768 di-
mensiones a solo 2 dimensiones. Cada una de estas dimensiones posee un valor

probabilistico, predicha por el modelo, de cada etiqueta por cada observacion.

En la imagen 4.1 podemos visualizar detalladamente la arquitectura de BERT que
se utiliz6 para la clasificacién de oraciones en simple y complejas. Explicacién deta-

llada por George Mihaila en el siguiente link

La eleccién de BETO se justifica por las siguientes razones:

= Representacién Contextual Profunda: BETO utiliza mecanismos de atencién

bidireccionales que permiten modelar el contexto, en ambos sentidos, tanto a la
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Figura 4.1: Arquitectura de BERT para clasificaciéon de oraciones.
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izquierda como a la derecha de una palabra, lo que es esencial para comprender

la complejidad textual en el idioma espafiol [63].

» Preentrenamiento en Corpus Amplio: BETO fue entrenado en grandes canti-
dades de texto en espafiol, utilizando el corpus de Wikipedia en espafiol y otras
fuentes de texto, sumando aproximadamente 3 mil millones de palabras, lo que

le permite tener un amplio conocimiento del lenguaje [64].

= Rendimiento en Tareas de Clasificaciéon: Estudios previos han demostrado que
BETO supera a otros modelos en tareas de clasificacién de texto en espafiol, lo

que sugiere que es adecuado para distinguir entre textos simples y complejos

[64].

» Disponibilidad y Comunidad de Soporte: BETO es de cédigo abierto y es-
t4 disponible en la plataforma Hugging Face, facilitando su implementacién y

ajuste fino para tareas especificas [131].

La complejidad textual en esparfiol presenta desafios particulares debido a su rica
morfologia y sintaxis. Por lo tanto, utilizar un modelo que esté preentrenado en espa-

fiol y que capture estas caracteristicas es esencial para el éxito de esta investigacion.

Ver la seccién 3.3.1 para mas informacién técnica respecto al modelo BETO

4.1.2. Estimacién de Incertidumbre

La estimacion de la incertidumbre en modelos de aprendizaje profundo es crucial
para comprender la confianza del modelo en sus predicciones, lo que es especialmen-
te importante en aplicaciones sensibles donde errores pueden tener consecuencias
graves. Existen diversos métodos para estimar la incertidumbre en las predicciones
de un modelo, entre los cuales destacan los métodos tradicionales como MCD y DEB,
asi como metodologias mds recientes y avanzadas como la FDE. En esta seccién, se
describen estos enfoques en detalle y se justifica la eleccion del método propuesto

para este trabajo.
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Monte Carlo Dropout para la Estimacién de Incertidumbre

El método MCD ha ganado popularidad en el ambito de la UE en redes neu-
ronales, como se destaca en la investigacion [116]. Originalmente, el dropout se ha
utilizado como una técnica de regularizacién, tal como sugieren [132,133]. La fun-
cionalidad de MCD como herramienta de regularizacién se basa en la desactivacion
aleatoria de un conjunto de neuronas durante el entrenamiento de la red, lo que
promueve el aprendizaje de caracteristicas mds robustas por parte de las neuronas
restantes.

El método MCD fue introducido por [116] como una técnica para estimar la in-
certidumbre en redes neuronales profundas. Es uno de los métodos mas utilizados
en la actualidad para dicha tarea. Este método es una extensién de la técnica de
regularizaciéon dropout al proceso de inferencia. Mientras que el dropout se utili-
za habitualmente durante el entrenamiento para reducir el sobreajuste [132,133], en
MCD se mantiene el dropout activado también durante la fase de inferencia, lo que
permite obtener una distribucién de predicciones en lugar de una tinica predicciéon
determinista [116], promoviendo el aprendizaje de caracteristicas mdas robustas por

parte de las neuronas restantes.

Figura 4.2: Representacion del Método MCD. A la izquierda se muestra una NN sin
habérsele aplicado MCD, a la derecha se puede observar diferentes instancias de la
aplicacién del método MCD a dicha NN, se muestra perfectamente la desactivacion

aleatoria de x neuronas en la red dada una probabilidad P. Tomado de [7]

Funcionamiento y aplicaciéon en este estudio:

En esta aplicacién, se habilita el dropout en la fase de inferencia del modelo
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ti = f(xi), donde xi es la entrada y #i la prediccién correspondiente del modelo
con pardmetros 0. Al generar N predicciones para la misma entrada x, con dro-
pout habilitado, la dispersién o entropia de estas predicciones (consideradas como
la salida de un ensemble de tamano N) se utiliza como medida de incertidumbre.

Matematicamente, esto se representa como:

t0) = fo(x4,d) forj=1,...,N, (4.1)

donde d es la tasa de dropout de inferencia para el modelo f. La densidad py;cp

de la salida del ensemble t se utiliza para calcular la entropia de salida:

H (pyep) i <PMCD log, (Pl(v[)(:D)) (4.2)

La cual a su vez se emplea como medida de incertidumbre:
Unicp (xa,0) = H (pyep) (4.3)

Deep Ensembles Base para Estimacion de Incertidumbre

Conforme a lo descrito por [121], el enfoque de DEB implica la combinacién de N
modelos de redes neuronales profundas para predecir una observacién. Esta técnica,
al igual que la UE basada en MCD, utiliza la dispersion o entropia de las predicciones
para una entrada dada x como una forma de UE. Segtin [121], una estrategia tipica
para crear un ensemble es emplear el método de bagging, seleccionando una muestra
con reemplazo de la muestra de entrenamiento original. Ademads, una fuente impor-
tante de variabilidad entre los modelos es la inicializacién aleatoria de sus pesos, lo
que permite, segin [55], que la UE de DEB capture tanto la incertidumbre aleatoria
como la epistémica.

Funcionamiento y aplicaciéon en este estudio:

Se establece una semilla que modifica los valores iniciales de los pardmetros en-
trenables de cada modelo. En la fase de inferencia, aplicamos la técnica DEB para
el modelo ; = f (x;), considerando la entrada x; y su correspondiente prediccion f;
con pardmetros 0. Utilizando DEB, entrenamos N modelos distintos usando N par-
ticiones aleatorias diferentes, lo que resulta en un conjunto de pesos 601,0,,...,0y.

Al evaluar una entrada x,, la dispersién o entropia de estas N predicciones (similar
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" H1(x), 05 (x) o p2(x),0%(x)
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Figura 4.3: Representacién del Método DEB. De izquierda a derecha podemos obser-
var la representacién de las diferentes instancias del modelo utilizado. Se muestra
ademds, que las distribuciones resultantes son diferentes entre si debido a la iniciali-

zacion aleatoria de los pesos del modelo. Tomado de [8]
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a MCD, interpretada como la salida de un ensamble de tamafio N) se utiliza como

medida de incertidumbre [121], descrita formalmente como:

)= fo(x;) paraj=1,...,N (4-4)

Calculamos la entropia de la salida del ensamble t a partir de la densidad pppg:

H (ppgg) i (PDEB log, (p](D%EB>> (4-5)

lo cual se interpreta como el puntaje de incertidumbre:

Upes (xa,0) = H (ppgs) (4-6)

Método Propuesto: Estimacion de Densidades de Caracteristicas (FDE) en la clasi-

ficaciéon de la complejidad textual

Aunque métodos como MCD y DEB han sido exitosos en estimar la incertidum-
bre, también tienen limitaciones. MCD puede incrementar significativamente el tiem-
po de inferencia debido a la necesidad de multiples pasadas, mientras que entrenar
miultiples modelos en DEB puede ser costoso computacionalmente. Para abordar es-
tas limitaciones, [33] introdujeron la Estimacién de Densidades de Caracteristicas

(FDE) como un método eficiente para estimar la incertidumbre.
Definicion Detallada y Justificacién:

La FDE se basa en la idea de que las representaciones latentes producidas por una
red neuronal para sus datos de entrenamiento representan la distribucién interna de
caracteristicas del modelo. Si podemos modelar la densidad de estas caracteristicas
internas para los datos de entrenamiento, entonces al evaluar nuevos datos podemos
inferir cudn similares son estos nuevos datos a los datos de entrenamiento en el es-
pacio latente. Cuanto menos similar sea un nuevo dato a los datos de entrenamiento,
mayor serd la incertidumbre en la prediccién del modelo.

La incertidumbre es especialmente relevante en modelos complejos como BETO,
donde la calidad de las representaciones internas de los datos influye de manera cru-

cial en la eficacia de la modelacién [33,34]. Con el fin de cuantificar la incertidumbre
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en este contexto, se propone un método basado en la estimacién de densidades de ca-
racteristicas de las representaciones latentes generadas por BETO. Este método, FDE,
aprovecha las distribuciones aprendidas internamente por el modelo para evaluar la

confianza en sus predicciones.

Representacién del Conjunto de Datos y el Objetivo del Modelo: Dado un con-
junto de datos D = {X, Y}, el modelo BETO se entrena para modelar la distribucién
condicional p(y|x), donde cada entrada x € X se asocia con una etiqueta y € Y. La
tarea del modelo implica capturar la complejidad y la incertidumbre inherentes a la
prediccién de y dado un x especifico. Para lograr esto, el modelo genera representa-
ciones latentes z; en cada capa, las cuales encapsulan caracteristicas relevantes de la

entrada.

Anilisis de las Representaciones Latentes: Se parte de la premisa de que la incer-
tidumbre del modelo puede inferirse a partir de las representaciones latentes gene-
radas por sus capas intermedias. Supongamos que una red neuronal profunda esta
compuesta por L capas. El modelo produce, entonces, L — 1 conjuntos de representa-

ciones latentes: {zg,z1,...,2z;_2}, donde cada z; es la salida de la capa i.

Procedimiento detallado del método:

1. Obtencién de las Representaciones Latentes del Conjunto de Entrenamiento:
Para los datos de entrenamiento, se realiza la inferencia con el modelo entrena-

do para obtener un conjunto de representaciones latentes:

Ziroin = {21,2,...,2ZN}.

Aqui, z; € R? representa la representacion latente para la i-ésima instancia del
conjunto de entrenamiento, y d es la dimensionalidad del espacio latente. Este
paso permite capturar como el modelo representa internamente la informacién

de los datos en sus dimensiones latentes.

2. Construccion de Densidades de Probabilidad en las Dimensiones Latentes:
Para modelar la distribucién de las representaciones latentes en el espacio del

conjunto de entrenamiento, se lleva a cabo el siguiente procedimiento:
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a) Dividir cada Dimensién Latente en Bins: Cada representacion latente z;
tiene una dimensionalidad d. Para cada dimension j € {1,2,...,d}, se di-
vide el rango de valores observado en la dimensién j en K bins de igual

tamano:

{bj/]-’ bj,Z/ ceey b],K}

b) Construir Histogramas de Frecuencias: Se cuenta cuantos valores de las
representaciones latentes Z,i, caen en cada bin k para cada dimensién j.
Estas frecuencias se normalizan para obtener densidades de probabilidad,
resultando en:

n .
jk
Zik) = ==,
donde 1 es el numero de valores en la dimension j que caen en el bin k, y
N es el nimero total de observaciones.

Esto nos da una aproximacién a la distribucion de las representaciones la-

tentes en cada dimensién para el conjunto de entrenamiento.

3. Evaluacién de Nuevos Datos Utilizando las Densidades de Caracteristicas: Pa-
ra un nuevo conjunto de datos de prueba, denotado como Ziest = {2],25,..., 23+ },

se aplican los siguientes pasos para estimar la incertidumbre:

a) Obtener las Representaciones Latentes: Se pasa cada instancia nueva a tra-
vés del modelo para obtener sus representaciones latentes z; en el mismo

espacio latente de dimensionalidad d que las del conjunto de entrenamiento.

*
)
sentacion latente z7, se identifica el bin mas cercano calculando la diferencia

b) Buscar el Bin Mas Cercano: Para cada valor de caracteristica z7 en la repre-

absoluta entre z; y los bordes de los bins b

I P
dj,k = |Z] — bj,k

El indice del bin més cercano es aquel que minimiza esta diferencia:

B; = arg min dj k.
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c) Obtener la Densidad de Probabilidad para Cada Dimensién: Para cada
dimensién j, la densidad de probabilidad asociada al bin més cercano se

obtiene de las densidades calculadas en el entrenamiento:

Aj=pl(zs;) +€

donde € es una pequefia constante (por ejemplo, € = le~®) para evitar pro-

blemas con el logaritmo de cero en pasos posteriores.

d) Calculo de la Probabilidad Conjunta: Asumiendo independencia entre las
dimensiones latentes (lo cual es una simplificacién), se calcula la sumatoria

logaritmica acumulada de las densidades en todas las dimensiones j:

d
Li =Y log(A)).
j=1

Aqui, £; es el logaritmo de la probabilidad conjunta de que la represen-
tacion latente para la instancia i del conjunto de prueba provenga de la

distribucién de las representaciones del conjunto de entrenamiento.

e) Determinacion del Puntaje de Incertidumbre: El puntaje de incertidumbre
S se define como el negativo de la suma de las log-probabilidades acumula-

das para todas las observaciones i en Zieg;:

Este puntaje refleja cudn fuera de distribuciéon estan las nuevas observa-
ciones en comparacién con el conjunto de entrenamiento. Un puntaje més
alto indica que las observaciones se alejan mas del comportamiento latente

esperado por el modelo, lo que implica mayor incertidumbre.

Evaluaciéon del Método y Aplicacién a la Deteccién de Textos Complejos

La eficacia del método FDE para la UE se evaluard comparando las distribucio-
nes de probabilidad de las clasificaciones correctas e incorrectas mediante la métrica

JSD [3, 123](mas informacion ver la seccién 4.1.3 ). Al examinar cémo difieren las
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distribuciones de incertidumbre entre predicciones correctas e incorrectas, se puede
determinar cudn bien el método distingue los casos en que el modelo estd seguro de
aquellos en que no lo esta.

Esta aproximacién busca optimizar la deteccion de textos que requieren simplifi-
cacién, minimizando el uso de recursos en aquellos suficientemente claros. Al mejorar
la eficiencia en la deteccion de textos complejos, también abre camino para futuras
investigaciones en la simplificacién automdtica de textos en espafiol, centrdndose en

la mejora continua tanto de la calidad de los datos como del rendimiento del modelo.

Ventajas del método FDE
1. Eficiencia Computacional

= A diferencia de MCD y DEB, la FDE no requiere multiples pasadas durante
la inferencia ni entrenar multiples modelos. S6lo necesita una evaluacién

del modelo principal y un célculo de la densidad en el espacio latente.

= Esto hace que la UE sea mds rdpida y menos costosa, especialmente en

aplicaciones en tiempo real.
2. Versatilidad

» FDE puede aplicarse a cualquier modelo que proporcione representaciones

latentes. En este caso, se aplica a las representaciones generadas por BETO.

= Permite la detecciéon de datos fuera de distribucién y casos que podrian ser

mas complejos de lo que el modelo ha visto durante el entrenamiento.
3. Relevancia para la Deteccién de Textos Complejos

= Este método es particularmente relevante en el contexto de esta tesis. Dado
que el modelo se entrenard principalmente en textos de educacién finan-
ciera, los cuales pueden ser complejos, las representaciones latentes para

textos fuera de este dominio podrian resultar inusuales.

= La FDE permitird detectar estos casos de alta complejidad o datos de domi-
nios desconocidos, haciendo mas confiable la clasificacién y simplificacién

de textos.
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4. Adaptabilidad Post-Entrenamiento

= La estimacién de densidades de caracteristicas se puede refinar incluso
después de que el modelo ha sido entrenado, ya que la distribucién de
caracteristicas se puede actualizar con nuevos datos. Esto es ttil si el mo-
delo enfrenta datos que cambian con el tiempo, un escenario comun en

aplicaciones reales.

La metodologia FDE combina interpretabilidad y eficiencia, alinedndose con los
objetivos de esta tesis al proporcionar una estimacién de la incertidumbre robusta y
eficiente. Con su ayuda, se espera mejorar la fiabilidad del sistema de clasificaciéon
de textos simples y complejos en espafiol, optimizando asi la deteccién de textos que

requieren simplificacién.

4.1.3. Evaluacién de la fiabilidad de las estimaciones de incertidum-

bre

En la literatura existen diversos enfoques para comparar la fiabilidad de las es-
timaciones de incertidumbre, como se revisa en la secciéon 3.4. Para un clasificador
binario, es posible medir la distancia entre las distribuciones de las estimaciones de
incertidumbre UE para las predicciones correctas e incorrectas. Como se propone
en [37], la JSD se emplea como una métrica efectiva para esta comparacion.

El procedimiento se establece de la siguiente manera: se consideran los conjun-
tos de UE para las estimaciones correctas e incorrectas, denotados por Uincorrect =
{Uy,...,Unm} Yy Ucorrect = {U, . .., Up } respectivamente. Aqui, M representa el name-
ro total de estimaciones en ambos conjuntos de UE, garantizado mediante un mues-
treo equilibrado. Con estos conjuntos, estimamos las densidades p_ ...t ¥ Pincorrect
mediante el cdlculo de histogramas normalizados. La métrica de fiabilidad para el

método de UE se define entonces como la JSD entre las densidades p_ et Y Pincorrect:

d] S (P correct’ P incorrect) (47)
Se utiliza esta métrica para comparar los métodos implementados de UE. La JSD
entre dos distribuciones de probabilidad, p .. ;ect ¥ Pincorrect> S€ define de la siguiente

manera:
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KL(p ||m) + KL(p; ||m)
d] S (P correct’ P incorrect) = comect ) incorrect (4-8)

Donde m es la densidad promedio:

— P correct + p incorrect

5 - (4.9)

m

La divergencia Kullback-Leibler entre p_ ...t ¥ Pincorrect KL( ), se

P correct | ’ P incorrect

define como:

. (i)
KL(pcorrect| |pinc0rrect) = Z pgi))rrect ’ log (%) . (4-10)

p incorrect

El objetivo radica en maximizar la JSD para las densidades de UE entre las pre-
dicciones correctas e incorrectas. Al maximizar esta distancia, se asegura que las dos
distribuciones comparadas sean distintas entre si, lo cual es ttil en tareas donde se

desea una clara diferenciacién entre dos distribuciones [134].

4.2. Conjunto de Datos

En espafiol, existen pocos conjuntos de datos disponibles para la simplificacién de
textos. Destacan principalmente el conjunto de datos SIMPLEXT, incluye 200 articulos
periodisticos simplificados de forma manual por expertos, con el objetivo de facilitar
la comprensién para personas con problemas de aprendizaje [135]. Ademds tenemos
el corpus de datos Aligned Newsela, contiene alrededor de 1.221 documentos, que
luego de la limpieza y alineacién de las oraciones se obtuvieron 55.890 pares de
oraciones como referencia en espafiol, el mismo no se encuentra disponible para su
utilizacién en la investigacion [9, 136]. En la tabla 4.1 se puede observar otros corpus

de datos en espafiol que se han desarrollado.
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Dataset N Instancias Alineado Dominio Especifico Poblaciéon Especifica
ALEXSIS 381 Si No No
EASIER 5130 Si No No
EASIER-500 500 Si No No
Newsela 20000 Si No No
Med-EASi 1979 Si Textos Médicos No

Cuadro 4.1: Ejemplos de conjuntos de datos desarrollados para el idioma espafiol.

Tomado de [9]

La elaboracién de conjuntos de datos destinados principalmente a la simplifica-
cién de textos en idiomas particularmente diferentes al inglés, enfrenta duros re-
tos [9]. El primer aspecto a destacar es la escasez de conjuntos de datos amplios y
de alta calidad en el idioma de interés, una situacion que limita considerablemente
la eficiencia de los modelos disefiados para la simplificacién de textos en dicho idio-
ma [9]. Por otra parte, las fluctuaciones en cuanto a la calidad y uniformidad presente
en los datos incide negativamente en la capacidad de aprendizaje de los modelos [9].
Ademés, centrdandonos en la comparaciéon que se muestra en la tabla 4.1, se expone
la limitada disponibilidad de conjuntos de datos especificos de dominio y centrados

en una poblacién objetivo, especificamente para la TS en espafiol.

En [9], se plantea un conjunto de datos novedoso, el mismo va a ser utilizado en
esta investigacion. Este conjunto de datos consta de 5314 segmentos de texto en espa-
fiol, extraidos de 4 libros de educacion financiera [137-140]. Un segmento de texto es
definido como un fragmento de texto que esta separado del texto del siguiente seg-
mento por los siguientes signos de puntuacién: 1) punto, 2) punto y coma, 3) signo
de interrogacién de cierre y 4) signo de exclamacion de cierre [9]. Cada uno de estos
segmentos cuenta con una versién simplificada correspondiente. La simplificacion
de cada fragmento de texto se realiz6 manualmente por estudiantes avanzados de
tilologia, siguiendo un conjunto de reglas establecidas para orientarlos en el proce-
so de simplificaciéon. Por tanto, nuestro conjunto de datos final incluye un total de
5314 pares de segmentos de texto, cada par compuesto por una versiéon compleja y

su equivalente simplificado [9, 12].
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En las subseccion 4.2.1 se describe las principales diferencias entre segmentos
de texto simple y complejo, con el objetivo de brindar una mayor claridad sobre
este "dataset” que serd utilizado en los diferentes experimentos propuestos en esta

investigacion.

Palabras Innecesarias

Tamafio de la oracion

Frases complejas

Frases parentéticas

Frecuencia de las palabras

Uso de sighos de puntuaciéon complejos
Orden de las oraciones

Oraciones de uso formal y estético
Clausulas relativas

Uso de expresiones numéricas
Ambigliedad en el significado de las palabras
Uso de Gerundio

Dependencia de referencias visuales

Abreviaciones

Lenguaije abstracto vs concreto

Conjunciones subordinadas

Conjunciones

Oraciones en pretérito anteriory futuro perfecto
Marcadores discursivos comunes

Uso de nominalizaciones

Formas verbales del modo subjuntivo

0 500 1000 1500 2000 2500

Nulumero de oraciones

Figura 4.4: Histograma con las reglas de simplificaciéon utilizadas para generar el

conjunto de datos que se utilizard en esta investigacion. Tomado de [9]

4.2.1. Definicidon de la Complejidad Textual

La complejidad textual emerge de la densidad de ideas, la sofisticaciéon del lengua-
je, o la estructura confusa de los argumentos presentados. Un texto complejo desafia
al lector, invitdndolo a una exploracién mas profunda y a menudo requiere de una
reflexion y andlisis mds detallados para comprender més a fondo su significado. Esta
se define por multiples factores que afectan la legibilidad y comprension del con-
tenido. Textos con oraciones largas y estructuras sintacticas complejas, alto nimero

de palabras técnicas, uso de formas verbales complejas y omisién de elementos que
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facilitan la comprension del texto, son algunos de los elementos que califican a un
texto con una complejidad alta [9]. A continuacién, se presentan los aspectos mds
frecuentes, ver figura 4.4, que contribuyen a esta complejidad y como tenerlos en
cuenta para lograr una simplificacién efectiva. Se presentan ejemplos ilustrativos en

versiones simples y complejas para mayor entendimiento:

1. Palabras innecesarias: Eliminar palabras y frases innecesarias en un texto ayu-
da a clarificar el mensaje y facilitar su comprensién. Este proceso implica iden-
tificar y descartar elementos que no agregan valor significativo al contenido,
redundancias, o detalles excesivos que pueden desviar la atencién del lector del
punto central. Al hacerlo, el texto se vuelve méas conciso, directo y accesible,

mejorando asi la eficiencia de la comunicacién [9].

= Ejemplos:
¢ Complejo: “Es evidente que existen muchas posibilidades de inversion
que podrian considerarse beneficiosas."

e Simplificado: “Existen inversiones beneficiosas."

2. Longitud de la oracién: Usar segmentos de 20 palabras o menos y dividir el
segmento en varios segmentos es una técnica recomendada para simplificar la
informacién y mejorar la comprensién del lector. Esto permite presentar ideas
de manera més clara y concisa, facilitando la absorcién de informacién, espe-
cialmente en contextos complejos o técnicos. Al desglosar la informacién en
unidades mds pequefias, se incrementa la legibilidad y se hace mds accesible al

publico, permitiendo una mejor retencién de los datos presentados [9].

= Ejemplos:
¢ Complejo: “La empresa, después de una larga deliberacién y teniendo
en cuenta varias variables econémicas, decidié incrementar su capital
mediante la emisién de nuevas acciones."
¢ Simplificado: “La empresa decidié aumentar su capital emitiendo nue-

vas acciones."

3. Frases complejas: Reemplazar expresiones léxicas complejas por sus equivalen-

tes de una sola palabra implica simplificar el texto para hacerlo méas accesible.
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Este proceso consiste en identificar términos o frases largas que pueden ser con-
densadas en una sola palabra sin perder su significado original. Por ejemplo, la
frase “en el momento de" puede ser reemplazada por “cuando", o “debido al

hecho de que" por “porque" [9].

= Ejemplos:

¢ Complejo: “A pesar de la volatilidad del mercado, los inversores man-

tienen una actitud optimista, confiando en la recuperacién econémica."

¢ Simplificado: “Los inversores son optimistas sobre la recuperacién

econdmica, a pesar de la volatilidad del mercado."

Frases parentéticas: Son aquellas que se insertan en medio de otras frases, ofre-
ciendo informacién adicional, aclaraciones o ejemplos, sin alterar el significado
principal de la oracién. Su uso se marca tipicamente por comas, paréntesis o
guiones. Aunque pueden enriquecer el texto con detalles o contextos adicio-
nales, es recomendable reservar su uso para cuando sean esenciales para la
comprension del mensaje. Esto se debe a que un exceso de frases parentéticas
puede hacer que el texto sea dificil de seguir, distraer al lector de los puntos

principales o sobrecargar la oracién con informacién no crucial [9].

= Ejemplos:

¢ Complejo: “El rendimiento de los bonos, que es un indicador clave de

la salud econémica, ha empezado a estabilizarse."

¢ Simplificado: “El rendimiento de los bonos ha empezado a estabilizar-

"

se.

Frecuencia de las palabras: Se refiere a la cantidad de veces que aparece una
palabra en un texto especifico o en un corpus de textos. Reemplazar palabras
de baja frecuencia por palabras de uso comun es una técnica utilizada para
simplificar textos y mejorar su comprensibilidad. Las palabras que aparecen ra-
ramente pueden ser desconocidas o dificiles de entender para muchos lectores.

Al sustituirlas por sinénimos o términos equivalentes mas comunes, se facilita
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la lectura y comprension del texto, haciendo la informacién més accesible para

un publico mds amplio [9].

= Ejemplos:

¢ Complejo: “La liquidez, un término frecuentemente asociado con la

facilidad para convertir activos en efectivo, es crucial."

¢ Simplificado: “La liquidez, la facilidad de convertir activos en efectivo,

es crucial.”

6. Uso de signos de puntuacién complejos: Se refiere a la inclusién de elementos
como punto y coma, corchetes, guiones, comillas simples y comillas angulares
en los textos. Estos signos pueden aumentar la complejidad textual, dificultando
la lectura y comprension del contenido. La recomendacion para simplificar el
texto incluye evitar el uso de estos signos complejos, siempre y cuando sea po-
sible. Sin embargo, es importante no reemplazar indiscriminadamente el punto
y coma por un punto, especialmente cuando se utiliza para separar palabras o
frases en una enumeracién de elementos 1éxicos, manteniendo asf la claridad y

precision del significado sin aumentar innecesariamente la complejidad [9].

= Ejemplos:

* Complejo: “La inversion, especialmente en oro y plata; criptomonedas,

como Bitcoin y Ethereum; y bienes raices, sigue siendo popular."

¢ Simplificado: “La inversién en oro, plata, criptomonedas y bienes rai-

ces es popular."

Teniendo en cuenta la informacién presentada anteriormente podemos llegar a
la conclusién que la complejidad de un texto se refiere a cuan denso y sofisticado
es el contenido que se encuentra en él, la cual afecta directamente su legibilidad y
comprensién. Surge de factores multiples como el uso de palabras innecesarias, la
longitud y estructura de las oraciones, el empleo de frases complejas o parentéticas,
entre otras (ver figura 4.4).

La complejidad textual no solo impide la accesibilidad para personas con disca-

pacidades visuales, cognitivas o que estén aprendiendo un nuevo idioma, sino que
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también puede afectar a lectores con diferentes niveles de habilidad lectora. Identifi-
car y ajustar estos factores es crucial para mejorar la legibilidad y comprension de los
textos [9, 12].

Estas métricas ofrecen una base cuantitativa para diferenciar entre textos simples

y complejos, permitiendo adaptaciones mds accesibles para diversos ptublicos [9].

4.3. Recursos Utilizados (Software y Hardware)

La eleccién cuidadosa de los recursos de hardware y software es una piedra angu-
lar en la realizacién de experimentos cientificos y técnicos. La descripcion detallada
de estos recursos no es meramente administrativa; es fundamental para la integridad
y la replicabilidad de la investigacién.

Para la realizacion de los diversos experimentos presentados en esta investigacion

se utiliz6 Google Colaboratory en su versiéon Pro.

4.3.1. Recursos de Hardware

Para llevar a cabo los experimentos detallados en esta tesis, se utilizé un conjunto
especifico de recursos de hardware. La configuracién de hardware no solo permitié
el procesamiento eficiente de los datos sino que también aseguré la capacidad para
ejecutar modelos de aprendizaje profundo complejos. A continuacién, se describen

los componentes de hardware clave:

» GPU V100 con 16 GB de VRAM: Este componente fue esencial para el entre-
namiento de los modelos de inteligencia artificial, ofreciendo una capacidad de

cémputo significativa y acelerando el proceso de aprendizaje automético.

= 12,7 GB de RAM: La memoria RAM permiti6 manejar grandes conjuntos de
datos en memoria durante el procesamiento y andlisis, facilitando operaciones

eficientes y reduciendo el tiempo de ejecucion.

= 80 GB de almacenamiento: Este espacio fue usado para almacenar los conjuntos
de datos utilizados, asi como los modelos generados durante el entrenamiento.
Esta capacidad de almacenamiento garantiz6 que los recursos estuvieran dispo-

nibles localmente, mejorando el acceso y la manipulacién de los datos.
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4.3.2. Recursos de Software

En el desarrollo de los experimentos presentados en esta tesis, se ha hecho uso de
una serie de herramientas de software especificas, fundamentales para la ejecucién y
andlisis de los datos obtenidos. A continuacién, se detallan los paquetes de software

y bibliotecas empleadas, asi como su propésito dentro del marco experimental.

Paquetes Utilizados

Para asegurar la configuraciéon adecuada del entorno de desarrollo y ejecucién, se

realizaron las siguientes instalaciones mediante el gestor de paquetes pip:

» PyTorch: Una biblioteca de aprendizaje automatico que facilita tanto la cons-
truccién de redes neuronales como su entrenamiento, aprovechando la potencia
de las GPUs. Es la base para implementar y entrenar los modelos de NLP utili-

zados.

» Transformers (versién 4.30.2): Esta biblioteca, desarrollada por Hugging Face,
es esencial para NLP. Provee acceso a modelos pre-entrenados como BERT,
facilitando tareas complejas como la clasificacion de secuencias y el modelado
de lenguaje. La version especifica asegura la compatibilidad y reproducibilidad

de los experimentos.

¢ Torch Utils y Transformers: Proporcionan componentes adicionales para
la carga de datos (DataLoader), tokenizacién, modelado y entrenamiento
(BertForMaskedLM, BertTokenizer, BertForSequenceClassification, Trainin-
gArguments, Trainer, etc.), facilitando una amplia gama de tareas de NLP

con modelos pre-entrenados y personalizados.

» Accelerate: Una biblioteca disefiada para simplificar el uso de aceleracién de
hardware (GPU) en el entrenamiento de modelos, permitiendo ejecuciones mds
eficientes sin necesidad de un cédigo complejo para manejar maltiples GPUs o

CPUs.

» Evaluate: Desarrollado también por Hugging Face, este paquete se utiliza para
evaluar modelos de NLP con una variedad de métricas estdndar, proporcionan-

do un marco coherente y comparativo para la evaluacién de rendimiento.
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Weights & Biases (wandb): Herramienta de seguimiento de experimentos que
permite la visualizacién en tiempo real del entrenamiento de modelos, el regis-
tro de métricas, y la comparacién entre diferentes ejecuciones. Es crucial para el

monitoreo del progreso y la optimizacién de modelos.

NumPy y Pandas: Herramientas fundamentales para el andlisis de datos en
Python. NumPy ofrece soporte para arrays y matrices de gran tamafio, mientras
que Pandas proporciona estructuras de datos de alto nivel y funciones para

manipulacién eficiente de datos tabulares.

Datasets: Otro paquete de Hugging Face que simplifica la carga, manipulacién
y preprocesamiento de conjuntos de datos para NLP, optimizando la eficiencia

y la facilidad de uso en tareas de entrenamiento y evaluacién de modelos.

Sklearn (Scikit-learn): Proporciona una amplia gama de herramientas para el
modelado predictivo y andlisis de datos, incluyendo métricas como Fi-score,
precision, recall y exactitud, esenciales para la evaluacién de los modelos de

clasificacion.

PyArrow: Utilizada para la serializacion y deserializacion eficiente de estruc-
turas de datos, PyArrow facilita el manejo de grandes volimenes de datos,

especialmente en formatos columnares optimizados para operaciones rapidas

de E/S.

Wandb (Weights & Biases): Importado para integrar directamente en el codigo
las funcionalidades de seguimiento de experimentos, permitiendo una gestién
detallada del entrenamiento y evaluacién de modelos dentro del mismo entorno

de desarrollo.

El modelo BETO utilizado para la discriminacién entre textos simples y complejos

se puede encontrar en el siguiente link

La seleccién de estas herramientas y bibliotecas fue determinada por su robustez,
flexibilidad y amplia aceptacién en la comunidad cientifica, asegurando asi la fiabi-

lidad y reproducibilidad de los experimentos realizados. Cada componente software

ha sido crucial para abordar las distintas fases del proyecto, desde la preparacién de
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los datos hasta el entrenamiento y evaluacién de modelos de inteligencia artificial

avanzados.

4.4. Conclusiones

En este capitulo se ha detallado la metodologia propuesta para abordar la clasi-
ficacion de textos simples y complejos en espafiol, haciendo uso de modelos de len-
guaje basados en transformers y técnicas avanzadas de estimacién de incertidumbre.

A continuacién, se resumen los aspectos clave presentados:

» Implementacién de BETO para la Clasificacion de Textos: Se seleccion6 el mo-
delo BETO, una implementaciéon de BERT en espariol, como base para la clasifi-
cacion de textos. Se justifico esta eleccion debido a su capacidad para capturar
las particularidades sintacticas y semdnticas del idioma espafiol, y su rendi-
miento superior en tareas de procesamiento del lenguaje natural en espafiol.
Se adapt6 la arquitectura de BETO para la tarea especifica de clasificacién bi-
naria, incorporando una capa de dropout y una capa lineal para obtener las

predicciones.

» Desarrollo de un Método de Estimacién de Incertidumbre Basado en FDE:
Ademads de implementar técnicas tradicionales de estimacion de incertidumbre
como MCD y DEB, se propuso un método novedoso basado en la Estimacién
de Densidades de Caracteristicas (FDE). Este enfoque aprovecha las represen-
taciones latentes generadas por BETO para estimar la densidad de probabilidad
de las caracteristicas y cuantificar la incertidumbre asociada a cada prediccién.
Se detall6 el procedimiento del método, resaltando sus ventajas en términos de

eficiencia computacional y adaptabilidad.

s Evaluacién de la Fiabilidad de las Estimaciones de Incertidumbre: Se estable-
ci6 el uso de la JSD como métrica para evaluar la fiabilidad de las estimaciones
de incertidumbre. Este enfoque permite comparar las distribuciones de incerti-
dumbre entre predicciones correctas e incorrectas, proporcionando una medida
cuantitativa de la capacidad del modelo para distinguir entre casos seguros e

inseguros.
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= Descripcién del Conjunto de Datos y Definicién de Complejidad Textual: Se
utiliz6 un conjunto de datos propio compuesto por 5,314 pares de segmentos de
texto en espafiol del dominio de la educacién financiera, cada uno con su ver-
si6n simplificada. Se discutieron las caracteristicas que contribuyen a la comple-
jidad textual, como el uso de palabras innecesarias, frases complejas y signos de
puntuacién avanzados. Esta comprension profunda de la complejidad textual

en espafiol fundamenta la relevancia y aplicabilidad del modelo propuesto.

» Recursos de Hardware y Software: Se detallaron los recursos computacionales
y las herramientas de software utilizadas para llevar a cabo los experimentos,
asegurando la reproducibilidad y transparencia de la investigacién. El uso de
Google Colaboratory Pro, junto con bibliotecas como PyTorch y Transformers,
permiti6 el entrenamiento eficiente de los modelos y la gestiéon adecuada del

conjunto de datos.

La metodologia presentada establece una base sélida para los experimentos y ané-
lisis posteriores. Al integrar un modelo potente como BETO con técnicas avanzadas
de estimacién de incertidumbre, se espera mejorar la precisién y confiabilidad en
la clasificacién de textos complejos en espafiol. El método propuesto de FDE ofrece
una alternativa eficiente a los enfoques tradicionales, potencialmente reduciendo el
costo computacional y manteniendo o mejorando el desempefio en la estimacioén de
incertidumbre.

Ademés, la consideraciéon cuidadosa de la complejidad textual y la utilizacién de
un conjunto de datos especifico del dominio aseguran que el modelo esté adaptado a
las particularidades del idioma y del contexto aplicado. Esto no solo contribuye a la
relevancia practica de la investigacion, sino que también amplia el conocimiento en
el drea de procesamiento de lenguaje natural en espariol.

En los capitulos siguientes, se llevard a cabo una evaluaciéon exhaustiva de los
métodos implementados, comparando su desempefio y analizando su eficacia en la
estimacion de incertidumbre. Los resultados obtenidos permitirdn validar las hipote-
sis planteadas y determinar las contribuciones significativas de esta investigacion al
campo de la simplificacién automdtica de textos y la estimacién de incertidumbre en

modelos de lenguaje en espafiol.
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5. Evaluacién de Incertidumbre en Cla-

sificacion de Complejidad Textual

5.1. Introduccién

En este capitulo se presenta la evaluaciéon de diversos métodos de UE en la cla-
sificacion de complejidad textual en espafiol. La finalidad es validar los Objetivos
Especificos presentados en la Seccion 1.3 y la hipétesis planteada en la Seccién 1.3.1.
Se analizan tres enfoques principales para la estimacion de incertidumbre: MCD, DEB

y el método propuesto FDE.

Objetivo Especifico 1: Implementar un modelo de aprendizaje profundo para la

deteccion de textos complejos en espafiol.

Objetivo Especifico 2: Proponer al menos un método novedoso de UE en la

deteccion de texto complejo en espafiol basado en FDE.

Objetivo Especifico 3: Proponer una métrica para cuantificar la confiabilidad de

las estimaciones de incertidumbre en la clasificacion de texto complejo en espafiol.

El método FDE mejora significativamente la estimacioén de incertidumbre en el
modelo BETO en comparacién con las técnicas tradicionales de MCD y DEB.
Se espera que FDE proporcione una medida de incertidumbre més informativa
y confiable, demostrando superioridad estadisticamente significativa al correla-
cionarse de manera mas precisa con el rendimiento del modelo y detectar datos
fuera de distribucién de forma mads efectiva y con menos recursos computacio-

nales.

J

Este capitulo se estructura en las siguientes secciones: se presenta el disefio expe-

rimental, se describen los métodos de estimacién de incertidumbre implementados,
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se exponen los resultados obtenidos y su andlisis estadistico, se realiza una compara-
cién y discusion de los resultados, incluyendo un anélisis del costo computacional, y

finalmente se presentan las conclusiones.

5.2. Disefio Experimental

Esta seccion describe el disefio experimental seguido para evaluar y comparar la

tiabilidad de los tres enfoques de UE: MCD, DEB y FDE.

5.2.1. Conjunto de Datos y Configuracion Inicial

Se utiliza el conjunto de datos detallado en la Subseccién 4.2, que consta de 5314
pares de segmentos de texto en espafiol etiquetados como simples o complejos. Cada
par representa un texto complejo y su versioén simplificada, proveniente del dominio
de la educacion financiera. El conjunto de datos se divide en 10 particiones, asignando

un 90 % para entrenamiento y validacién, y un 10 % para prueba en cada particion.
9 P y y para p P

5.2.2. Entrenamiento y Ajuste Fino de BETO

Siguiendo el Objetivo Especifico 1, se implementa y ajusta finamente el modelo
BETO, entrenado originalmente para predecir palabras faltantes en textos en espariol
y adaptado en esta investigacion para la tarea de clasificacién binaria (texto simple

vs. complejo):

= Selecciéon de Hiperparametros:

* Niimero de épocas: 6.

o Tasa de aprendizaje: 3,42 x 107°.

* Decaimiento de peso: 0.4.

e Tamafio de lote: 8.

e Optimizador: AdamW con un learning rate scheduler lineal.
* Métrica para cargar el mejor modelo: Pérdida en validacion.

e Estrategia de evaluacién: Epocas.

Miguel Guillermo Abreu Cdrdenas



Disefio Experimental 77

» Estrategia de Detencién Temprana: Se utiliza la técnica de early stopping con
una paciencia de 2 épocas para prevenir el sobreajuste del modelo. Esta técnica
detiene el entrenamiento cuando no hay mejora en la pérdida de validacion y

carga el mejor modelo obtenido.

» Monitoreo y Evaluacién: La métrica de pérdida en validacién (eval_loss) se uti-
liza para evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto de validacién, per-

mitiendo visualizar el nivel de generalizacién del modelo a nuevos datos.

5.2.3. Implementacion de Métodos de Estimacion de Incertidumbre

Para cada uno de los métodos de UE, se siguieron las siguientes estrategias:

1. Monte Carlo Dropout (MCD): Se implementa MCD manteniendo las capas dro-
pout activas durante la inferencia. Para cada muestra de prueba, se realiza N in-
ferencias y se obtienen N predicciones diferentes, lo que permite estimar la in-
certidumbre a partir de la variabilidad en las predicciones. Se probaron tasas de

dropout (d) entre 0.1 y 0.5, y tamafios de ensemble entre 10 y 100.

2. Deep Ensembles (DEB): Se entrenan y combinan N modelos de BETO con diferen-
tes inicializaciones aleatorias. Las predicciones se promedian, y la incertidumbre
se estima a partir de la varianza en las predicciones de los diferentes modelos. Se

evaluaron tamafios de ensemble entre 4 y 10.

3. Estimacién de Densidades de Caracteristicas (FDE): Se implementa el método

FDE utilizando dos técnicas de estimacién de densidad:

= Histogramas: Se construyen histogramas para todas las observaciones por

cada una de las dimensiones del espacio latente.

= Kernel Density Estimation (KDE): Se utiliza Kernel Density Estimation (KDE)
para estimar la densidad para todas las observaciones por cada una de las di-

mensiones del espacio latente.
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Deep Ensemble basado en UE

Tamaiio del Ensemble N 4 5 6 7 8 9 10

MCD basado en UE

Drop. rate d Tamafio del Ensemble N
0.1 10 20 30 40 50 60 70 80 9O 100
0.2 10 20 30 40 50 60 70 80 9O 100
0.3 10 20 30 40 50 60 70 80 9O 100
0.4 10 20 30 40 50 60 70 80 9O 100
0.5 10 20 30 40 50 60 70 80 9O 100

FDE basado en UE

FDE usando Histogramas 20 bins predeterminado

FDE usando KDE Funcion Gaussiana

Cuadro 5.1: Pardmetros evaluados para los métodos MCD, DEB y el método propues-

to FDE
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5.2.4. Evaluacion de la Fiabilidad de la Estimacién de Incertidumbre

La fiabilidad de cada método de UE se evaltia en funcién de la JSD [141,142] entre
las distribuciones de incertidumbre de las clasificaciones correctas e incorrectas. Los

pasos para esta evaluacién son:

1. Calculo de Incertidumbre: Para cada instancia en el conjunto de prueba, se calcula

la incertidumbre utilizando los métodos MCD, DEB y FDE.

2. Construccién de Distribuciones de Incertidumbre: Se construyen dos distribu-
ciones de incertidumbre: una para las instancias clasificadas correctamente y otra

para las clasificadas incorrectamente.

3. Célculo de la Distancia Jensen-Shannon (JSD): Se calcula la JSD entre estas dos
distribuciones, midiendo la discrepancia entre ellas. Una mayor JSD indica una
mejor diferenciacién entre la incertidumbre en las clasificaciones correctas e inco-

rrectas, lo que sugiere una mayor fiabilidad del método de UE.

5.3. Resultados y Analisis Estadistico

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos para cada método de UE y
se realiza un andlisis estadistico utilizando la prueba de Wilcoxon para comparar su

desempefio.

5.3.1. Resultados de Monte Carlo Dropout

Se analizaron diferentes configuraciones para MCD variando la tasa de dropout
entre 0.1 y 0.5 y el tamafio del ensemble (N) entre 10 y 100. Los resultados promedian
la JSD obtenida para cada configuracién en 10 iteraciones con diferentes particiones

de datos.

= Tasa de Dropout Optima: Las tasas de dropout entre 0.2 y 0.3 produjeron los

mejores resultados en términos de JSD.

» Tamaiio del Ensemble Optimo: Se observé una tendencia en la que aumentar
el tamafio del ensemble mejora la fiabilidad. El mejor resultado se obtuvo con

un tamano de ensemble de N = 100.
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Standards Deviations and Means of ]S Distance (N and Dropout)
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Figura 5.1: Andlisis del tamafio del conjunto del método MCD comparado con el
promedio de la JSD entre las UE de observaciones clasificadas correctamente e inco-
rrectamente. Para cada punto de datos, se representé ademads la desviacion estandar

representada con las barras de error.

» Resultado Destacado: La configuracién con una tasa de dropout 4 = 0,3 y un
tamafio de ensemble N = 100 obtuvo una JSD de aproximadamente 0.432, lo

que indica una alta fiabilidad del método en la tarea de clasificacion.

La Figura 5.1 ilustra estos resultados, mostrando la JSD media y la desviacién

estdndar para cada configuracion.

5.3.2. Resultados de Deep Ensembles

Se evalu6 la implementacién del método DEB con diferentes tamafios de ensem-
ble, variando N entre 4 y 10. Cada modelo en el ensemble se entrené con una iniciali-

zacion aleatoria distinta, y se analizaron las predicciones combinadas en términos de

JSD.

s Tamafio del Ensemble Optimo: Se observé una correlacién positiva entre el

tamafio del ensemble y la fiabilidad medida por la JSD. El mejor desempefio se
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Standards Deviations and Means of |S Distance
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Figura 5.2: Andlisis del tamafio del ensemble del método DEB y su relacién con la
media de la JSD en las UE de las observaciones clasificadas correctamente e inco-
rrectamente. Para cada punto de datos, los whiskers reflejan la desviaciéon estandar
asociada, proporcionando una visién més detallada de la variabilidad del método

DEB en diferentes condiciones de prueba.

obtuvo con un ensemble de N = 10, alcanzando una JSD de aproximadamente

» Variabilidad de Resultados: La desviacién estdndar asociada con cada tama-
fio de ensemble se mantuvo consistente, lo que sugiere estabilidad en las esti-
maciones de incertidumbre independientemente del niimero de modelos en el

ensemble.

La Figura 5.2 muestra la JSD media y la desviaciéon estdndar para cada tamafio
de ensemble evaluado. Se evidencia que los ensembles mas grandes ofrecen mejores

resultados en términos de fiabilidad.

5.3.3. Resultados de Estimaciéon de Densidades de Caracteristicas

Para el método FDE, se realizaron dos experimentos utilizando dos técnicas de

estimacién de densidad: Histogramas y KDE. Se estimaron las densidades de las
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representaciones latentes producidas por BETO en el conjunto de entrenamiento y se

usaron estas densidades para medir la incertidumbre en el conjunto de prueba.

FDE utilizando Histograma

En este experimento, se construyeron histogramas unidimensionales para cada
dimensién de las representaciones latentes, utilizando 20 bins. En este caso se utilizé
solamente la cantidad de 20 bins ya que, si los bins son demasiados, podria sobre-
representar pequefias variaciones en los datos, que pueden ser ruido en lugar de
informacioén significativa, esto podria afectar los resultados del método FDE. Los

resultados de la JSD obtenidos en las 10 particiones son los siguientes:

Particiéon | JSD
1 0.2769
2 0.5544
3 0.3853
4 0.4688
5 0.5353
6 0.3638
7 0.3244
8 0.3814
9 0.5294

10 0.3937

Cuadro 5.2: Resultados de JSD para el método FDE utilizando histogramas en las 10

particiones.

El promedio de la JSD fue de 0,421 con una desviacién estdndar de 0,090. Aunque
algunos valores de JSD son comparables o superiores a los obtenidos con MCD y

DEB, el promedio es ligeramente inferior al mejor resultado de MCD.

FDE utilizando Kernel Density Estimation (KDE)

Se decidi6 emplear KDE para mejorar la estimacién de densidad. Los resultados

de la JSD en las 10 particiones son:
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Particion | JSD
1 0.2768
2 0.4733
3 0.3460
4 0.4872
5 0.5465
6 0.3045
7 0.2821
8 0.4243
9 0.5091

10 0.3490

Cuadro 5.3: Resultados de JSD para el método FDE utilizando KDE en las 10 parti-

ciones.

El promedio de la JSD fue de 0,400 con una desviacién estdndar de 0,095. Los
resultados no mostraron una mejora significativa respecto al uso de histogramas, y el

promedio sigue siendo ligeramente inferior al mejor resultado obtenido con MCD.

5.3.4. Anadlisis Estadistico de los Resultados

Para realizar este andlisis estadistico se decidi6 seleccionar, de las técnicas apli-
cadas, sus mejores configuraciones, aquellas donde la JSD promedio de todas las
particiones resulté de mayor valor. Se exceptia FDE por ser el método propuesto, en
este caso estardn sus dos configuraciones dentro de este analisis. Los datos a tomar en
cuenta para este analisis se presentan en el cuadro 5.4. Con los valores individuales
de la JSD por particiéon para cada método de estimacién de incertidumbre, es posible
realizar la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para muestras pareadas. Esta
prueba nos permitird determinar si existen diferencias estadisticamente significativas

entre los métodos comparados.
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Descripcion de la Prueba de Wilcoxon

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon es una prueba no paramétrica que se
utiliza para comparar dos muestras relacionadas y evaluar si sus medianas difieren
significativamente. Es adecuada para muestras pequefias y no requiere que los datos
sigan una distribucién normal.

Las hipétesis son:

» Hipétesis nula (Hp): No hay diferencia en las medianas de las distribuciones de

JSD entre los dos métodos comparados.

» Hipotesis alternativa (H,): Hay una diferencia significativa en las medianas de

las distribuciones de JSD entre los dos métodos.

Datos Utilizados

Los valores de JSD por particién para cada método son:

Particién | MCD | DEB | FDE Histograma | FDE KDE
1 0.4210 | 0.3630 0.2770 0.2768
2 0.4521 | 0.3597 0.5544 0.4733
3 0.4118 | 0.3159 0.3853 0.3460
4 0.4044 | 0.3057 0.4688 0.4872
5 0.4636 | 0.3400 0.5353 0.5465
6 0.4594 | 0.3515 0.3638 0.3045
7 0.4455 | 0.2505 0.3244 0.2821
8 0.4136 | 0.3804 0.3814 0.4243
9 0.4098 | 0.3654 0.5294 0.5091
10 0.4341 | 0.3571 0.3937 0.3490

Cuadro 5.4: Valores de JSD por particién para cada método.

Se realizarén las siguientes comparaciones:

1. MCD vs. DEB

2. MCD vs. FDE Histograma
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3. MCD vs. FDE KDE
4. DEB vs. FDE Histograma
5. DEB vs. FDE KDE

6. FDE Histograma vs. FDE KDE

Procedimiento de la Prueba de Wilcoxon

Para cada comparacion, se seguirdn los siguientes pasos:

1. Calcular las diferencias (D;) entre los valores de JSD para cada particion.

2. Ordenar las diferencias por su valor absoluto y asignar rangos, teniendo en

cuenta el signo de la diferencia.

3. Calcular el estadistico W, que es la suma de los rangos positivos o negativos,

dependiendo de cudl sea menor.

4. Determinar el valor critico T asociado al estadistico W en el cuadro 5.5. Como
es una prueba de dos colas (permite determinar si existen diferencias significativas
en términos generales), y el valor de significancia es de p = 0,05, la columna que
se utiliza en el cuadro 5.5 es la tercera, donde se representan los valores criticos

de T para esta configuracion.

5. Comparar el valor critico T con el valor del estadistico W obtenido en las dife-

rentes comparaciones.

6. Si W es menor que el valor critico correspondiente del cuadro 5.5 entonces se
rechaza Hj y se acepta la hipétesis alternativa (H,), dando como resultado la
existencia de diferencia significativa entre las distribuciones de la JSD de ambos

métodos.

Comparacién 1: MCD vs. DEB

Caélculo de las Diferencias y Rangos

Calculamos las diferencias, se pueden ver en el cuadro 5.6:
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Valores criticos de T para la prueba de rangos con

signos de Wilcoxon

p
0.005 0.01 0.025 0.05
(una cola) | (una cola) | (una cola) | (una cola)
n
0.01 0.02 0.05 0.10
(dos colas) | (dos colas) | (dos colas) | (dos colas)
5 - - - 1
6 - - 1 2
7 - 0 2 4
8 0 2 4 6
9 2 3 6 8
10 3 5 8 11

Cuadro 5.5: Representacion de los valores criticos de T para la prueba estadistica
de Wilcoxon. Por la naturaleza de los datos de JSD y ya que es deseable conocer si
existen diferencias significativas, de forma general, entre cada par de evaluaciones
realizadas, se utilizard solamente los valores presentes en la columna namero 3 para

unn =10
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D; = JSDmcp,i — JSDpes,i (5.1)
Particién | JSDy;cp | ISDpgg D; Rango
1 0.4210 | 0.3630 | 0.0580 3
2 0.4521 | 0.3597 | 0.0924 5
3 0.4118 | 0.3159 | 0.0959 6
4 0.4044 | 0.3057 | 0.0987 7
5 0.4636 | 0.3400 | 0.1236 9
6 0.4594 | 0.3515 | 0.1079 8
7 0.4455 | 0.2505 | 0.1950 10
8 0.4136 | 0.3804 | 0.0332 1
9 0.4098 | 0.3654 | 0.0444 2
10 0.4341 | 0.3571 | 0.0770 4

Cuadro 5.6: Diferencias y rangos para MCD vs. DEB. Todas las diferencias son posi-

tivas.

- Célculo del Estadistico W

Todas las diferencias son positivas, por lo que:

» Suma de rangos positivos (W*): 1+2+3+4+54+6+7+8+9+10=55

» Suma de rangos negativos (W™): 0
El estadistico de prueba es el menor de Wy W—, por lo que W = 0.
- Determinacién del Valor critico T

Tal y como se detalla en el procedimiento para realizar la prueba estadistica de

Wilcoxon en la subseccion 5.3.4, el valor criticoes T = 8
- Conclusion

Como W < T, se rechaza la hipétesis nula Hy. Hay evidencia suficiente para

afirmar que existe una diferencia significativa entre MCD y DEB.
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Comparacién 2: MCD vs. FDE Histograma

Calculo de las Diferencias y Rangos

Calculamos D; = JSDycp i — ISDrpE Hist it

Particion | JSDycp | JSDrpE Hist D; Rango
1 0.4210 0.2770 0.1440 10
2 0.4521 0.5544 -0.1023 -7
3 0.4118 0.3853 0.0265 1
4 0.4044 0.4688 -0.0644 -4
5 0.4636 0.5353 | -0.0717 | -5
6 0.4594 0.3638 0.0956 6
7 0.4455 0.3244 0.1211 9
8 0.4136 0.3814 0.0322 2
9 0.4098 0.5294 -0.1196 -8
10 0.4341 0.3937 0.0404 3

Cuadro 5.7: Diferencias y rangos para MCD vs. FDE Histograma.

- Célculo del Estadistico W

» Suma de rangos positivos (W*): 1+2+3+6+9+10 = 31

» Suma de rangos negativos (W™): 4 +5+7+8 =24

El estadistico de prueba es el menor de W y W—, por lo que W = 24.
- Determinacién del Valor critico T

Tal y como se detalla en el procedimiento para realizar la prueba estadistica de

Wilcoxon en la subseccion 5.3.4, el valor criticoes T = 8
- Conclusiéon

Como W > T, no se rechaza la hipétesis nula. No hay evidencia suficiente para

afirmar que existe una diferencia significativa entre MCD y FDE Histograma.
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Comparacién 3: MCD vs. FDE KDE

Calculo de las Diferencias y Rangos

Calculamos D; = JSDy;cp; — ISDrpg kpg,i:

Particion | JSDycp | JSDrpE kpE D; Rango
1 0.4210 0.2768 0.1442 8
2 0.4521 0.4733 -0.0212 -2
3 0.4118 0.3460 0.0658 3
4 0.4044 0.4872 -0.0828 -4
5 0.4636 0.5465 -0.0829 -5
6 0.4594 0.3045 0.1549 9
7 0.4455 0.2821 0.1634 10
8 0.4136 0.4243 -0.0107 -1
9 0.4098 0.5091 -0.0993 -7

10 0.4341 0.3490 0.0851 6

Cuadro 5.8: Diferencias y rangos para MCD vs.

- Célculo del Estadistico W

Suma de rangos positivos (WT):3+6+8+9+ 10 = 36

Suma de rangos negativos (W™):1+2+4+4+5+4+7 =19

Estadistico de prueba W = 19

- Determinacién del Valor critico T

FDE KDE.

Tal y como se detalla en el procedimiento para realizar la prueba estadistica de

Wilcoxon en la subseccion 5.3.4, el valor criticoes T = 8

- Conclusion

Como W > T, no se rechaza la hipétesis nula. No hay evidencia suficiente para

afirmar que existe una diferencia significativa entre MCD y FDE KDE.
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Comparacién 4: DEB vs. FDE Histograma

Calculo de las Diferencias y Rangos

Calculamos D; = JSDpgp ; — JSDppg wist ¢

Particion ]SDDEB ]SDFDE Hist Di Rango

1 0.3630 0.2770 0.0860 6
2 0.3597 0.5544 -0.1947 9
3 0.3159 | 0.3853 | -0.0604 | -4
4 0.3057 0.4688 -0.1631 -7
5 0.3400 0.5353 -0.1953 | -10
6 0.3515 0.3638 -0.0123 -2
7 0.2505 0.3244 -0.0739 5
8 0.3804 0.3814 -0.0010 -1
9 0.3654 0.5294 -0.1640 -8

10 0.3571 0.3937 -0.0366 -3

Cuadro 5.9: Diferencias y rangos para DEB vs. FDE Histograma.

- Célculo del Estadistico W

Suma de rangos positivos (W™): 6

Suma de rangos negativos (W™): 1 +2+3+4+5+74+8+9+410 =49
Estadistico de prueba W = 6

- Determinacién del Valor critico T

Tal y como se detalla en el procedimiento para realizar la prueba estadistica de

Wilcoxon en la subseccion 5.3.4, el valor criticoes T = 8
- Conclusién

Como W < T, se rechaza la hipétesis nula. Hay evidencia suficiente para afirmar

que existe una diferencia significativa entre DEB y FDE Histograma.
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Comparacién 5: DEB vs. FDE KDE

Calculo de las Diferencias y Rangos

Calculamos D; = JSDpgg; — JSDrpg kpg,i:

Particion ]SDDEB JSDFDE KDE Di Rango
1 0.3630 0.2768 0.0862 6
2 0.3597 0.4733 -0.1136 -7
3 0.3159 0.3460 -0.0301 -2
4 0.3057 0.4872 -0.1815 -9
5 0.3400 0.5465 -0.2065 -10
6 0.3515 0.3045 0.0470 5
7 0.2505 0.2821 -0.0316 -3
8 0.3804 0.4243 -0.0439 -4
9 0.3654 0.5091 -0.1437 -8

10 0.3571 0.3490 0.0081 1

Cuadro 5.10: Diferencias y rangos para DEB vs. FDE KDE.

- Célculo del Estadistico W

Suma de rangos positivos (W): 1+5+6 =12
Suma de rangos negativos (W™):2+3+4+7+8+9+10 =43

Estadistico de prueba W = 12

- Determinacién del Valor critico T

Tal y como se detalla en el procedimiento para realizar la prueba estadistica de

Wilcoxon en la subseccion 5.3.4, el valor criticoes T = 8

- Conclusion

Como W > T, no se rechaza la hipétesis nula. No hay evidencia suficiente para

afirmar que existe una diferencia significativa entre DEB y FDE KDE.
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Comparaciéon 6: FDE Histograma vs. FDE KDE

Calculo de las Diferencias y Rangos

Calculamos D; = JSDgpg ist i — JSDrpE kDE i

Particion | JSDrpg Hist | JSDrDE kDE D, Rango
1 0.2770 0.2768 0.0002 1
2 0.5544 0.4733 0.0811 10
3 0.3853 0.3460 0.0393 5
4 0.4688 0.4872 -0.0184 -3
5 0.5353 0.5465 -0.0112 -2
6 0.3638 0.3045 0.0593
7 0.3244 0.2821 0.0423
8 0.3814 0.4243 -0.0429 -7
9 0.5294 0.5091 0.0203
10 0.3937 0.3490 0.0447

Cuadro 5.11: Diferencias y rangos para FDE Histograma vs. FDE KDE.

Cilculo del Estadistico W

Suma de rangos positivos (W):1+4+5+6+8+9+10 =43
Suma de rangos negativos (W™): 2 +3+7 =12

Estadistico de prueba W = 12

- Determinacién del Valor critico T

Tal y como se detalla en el procedimiento para realizar la prueba estadistica de

Wilcoxon en la subseccion 5.3.4, el valor criticoes T = 8
- Conclusién

Como W > T, no se rechaza la hipétesis nula. No hay evidencia suficiente para

afirmar que existe una diferencia significativa entre FDE Histograma y FDE KDE.
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. L Diferencias estadisticas
Media y desviacién estiandar de JSD por Métodos
significativas

DEB [0.3389 (£-0,0386)] Si
MCD [0.4315 (£0,0223)] FDE (Histogramas) [0.4214 (+0,0953)] No
FDE (KDE) [0.4000 (+0,1004)] No
FDE (Histogramas) [0.4214 (£0,0953 Si

DEB [0.3389 (+0,0386)] & )
FDE (KDE) [0.4000 (+0,1004)] No
FDE (Histogramas) [0.4214 (£0,0953)] FDE (KDE) [0.4000 (+0,1004)] No

Cuadro 5.12: Resumen de la prueba estadistica Wilcoxon realizada a los diferentes

métodos de UE implementados

5.4. Comparacion y Discusién de Resultados

En esta seccién se compara el desemperfio de los métodos evaluados y se discu-
ten los hallazgos, incluyendo un andlisis del costo computacional asociado a cada

método.

5.4.1. Comparacion del Desempeno de los Métodos

Los resultados indican que el método MCD con una tasa de dropout de 0.3 y
un ensemble de 100 muestras obtuvo el mejor promedio de JSD (0.432), indicando
una mayor capacidad para diferenciar entre incertidumbre en predicciones correctas
e incorrectas. Aunque FDE no superé a MCD en términos de JSD, los resultados del
andlisis estadistico muestran que no hay diferencias significativas entre ellos, lo que

sugiere que FDE es una alternativa viable con un desempefio comparable.

Por otro lado, DEB obtuvo un promedio de JSD inferior (0.339), siendo significati-

vamente superado por MCD y FDE.

5.4.2. Analisis del Costo Computacional

El costo computacional es un factor critico en la aplicacién practica de los métodos
de UE. A continuacién, se analiza la eficiencia computacional de cada método durante

la fase de evaluacion.
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Costo Computacional del Método FDE con Histogramas

En el caso del método FDE utilizando histogramas, después de construir los his-
togramas para cada dimension, el costo computacional por observacion durante la

evaluacion es:

O(r+d)
donde:

= 7 es el costo computacional de evaluar la red neuronal para obtener la represen-

tacion latente de la nueva observacion.

» d es el costo de evaluar las densidades en cada una de las d dimensiones (es

decir, determinar en qué bin cae cada componente de la representacion latente).

La busqueda del bin correspondiente en un histograma es generalmente muy
eficiente, ya que implica operaciones simples y el nimero de bins es fijo. Por lo tanto,

el costo computacional asociado a d es menor en comparacién con el uso de KDE.

Costo Computacional del Método FDE con KDE

En el caso del método de Estimacion de Densidades de Caracteristicas (FDE) uti-
lizando KDE, después de estimar las densidades p; para cada dimensién utilizando

KDE, el costo computacional por observacién durante la evaluacion es:

O (r+dxk)

donde:

= 7 es el costo computacional de evaluar la red neuronal para obtener la represen-

tacion latente de la nueva observacion.

» d es el nimero de dimensiones del espacio latente (por ejemplo, 768 dimensio-

nes en BETO).

» kes el costo computacional de evaluar la densidad en cada dimensién utilizando

KDE.
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La evaluacion de las densidades con KDE es més costosa que con histogramas, ya
que implica operaciones sobre todos los puntos de datos utilizados para estimar la
densidad en cada dimension. Sin embargo, este costo es lineal respecto al nimero de

puntos puede ser manejable en la practica.
Comparacién con FDE con Histogramas

En comparacién con FDE utilizando histogramas, donde el costo asociado a d es
menor debido a la simplicidad de buscar en qué bin cae cada valor, FDE con KDE
tiene un costo computacional ligeramente mayor en la fase de evaluaciéon debido al
célculo de las densidades utilizando funciones kernel. No obstante, este costo sigue
siendo significativamente menor que el de métodos que requieren multiples evalua-

ciones de la red neuronal completa.

Costo Computacional del Método Monte Carlo Dropout (MCD)

Para el método Monte Carlo Dropout (MCD), el costo computacional por obser-

vacion durante la evaluacién es:

O((nxr)
donde:

» 71 es el tamafio del ensemble o el niimero de evaluaciones estocésticas realizadas

(nimero de muestras de dropout).

= 7 es el costo computacional de evaluar la red neuronal una vez.

En MCD, para estimar la incertidumbre, es necesario realizar mdltiples pases ha-
cia adelante (forward passes) a través de la red neuronal, cada uno con una méscara
de dropout diferente. Esto implica que la red neuronal se evaltia n veces para ca-
da nueva observacién, lo que resulta en un costo computacional significativamente

mayor en comparacion con los métodos FDE.

Costo Computacional del Método Deep Ensembles (DEB)

Para el método DEB, el costo computacional por observacién durante la evalua-

cidn es:
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O(nxr)

donde:

= 7 es el tamafio del ensemble, es decir, el nimero de modelos independientes

entrenados.

= 7 es el costo computacional de evaluar un modelo de la red neuronal.

En DEB, cada modelo del ensemble debe evaluar la nueva observacién, lo que
implica ejecutar n veces la red neuronal completa. Esto resulta en un costo compu-

tacional significativamente mayor en comparacién con los métodos de FDE.

Conclusion sobre el Costo Computacional

Los métodos basados en FDE ofrecen una ventaja significativa en términos de
eficiencia computacional durante la fase de evaluaciéon. Dado que proporcionan re-
sultados comparables a MCD sin diferencias significativas en términos de fiabilidad
de la incertidumbre, y con un costo computacional mucho menor, son una alternativa
atractiva para aplicaciones donde el tiempo de inferencia y los recursos computacio-

nales son limitados.

Método Costo Computacional
FDE (Histogramas) O(r+d)

FDE (KDE) O(r+d x k)
MCD O(n xr)

DEB O(n xr)

Cuadro 5.13: Resumen del costo computacional de los diferentes métodos de UE.
Donde: r es el costo de evaluar la red neuronal (una vez), d es el nimero de dimen-
siones del espacio latente, k es el costo computacional de evaluar la densidad con
KDE por dimensién, y por tdltimo 7 es el nimero de modelos en el ensamble o nu-

mero de evaluaciones para MCD.
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5.5. Conclusiones

En este capitulo se han evaluado tres métodos de estimacién de incertidumbre
(UE) en la tarea de clasificaciéon de complejidad textual en espafiol, abordando los
Objetivos Especificos 1 al 3 planteados en esta tesis. Los métodos evaluados fue-
ron Monte Carlo Dropout (MCD), Deep Ensembles (DEB) y el método propuesto
Feature Density Estimation (FDE).

» Implementacion de BETO para la Clasificacién de Textos: El modelo BETO
fue ajustado exitosamente para clasificar textos como simples o complejos, al-
canzando precisiones entre 81 % y 83 % en las pruebas realizadas. Este resultado
demuestra la efectividad del modelo en tareas de clasificacion de textos en es-

pafiol y cumple con el Objetivo Especifico 1.

» Desarrollo e Implementacion del Método FDE: Se implement6 el método FDE
utilizando tanto histogramas como KDE para la estimacién de densidades en
el espacio latente generado por BETO. Este enfoque innovador permite estimar
la incertidumbre aprovechando la distribuciéon de las caracteristicas latentes,

cumpliendo asi con el Objetivo Especifico 2.

» Establecimiento de una Métrica para Evaluar la Confiabilidad de las Estima-
ciones de Incertidumbre: Se utiliz6 la J[SD como métrica para cuantificar la
tiabilidad de las estimaciones de incertidumbre proporcionadas por los mode-
los. Esta métrica mide la divergencia entre las distribuciones de incertidumbre
de las clasificaciones correctas e incorrectas, cumpliendo con el Objetivo Espe-

cifico 3.

= Andlisis Comparativo de los Métodos de UE: Aunque el método FDE no su-
peré a MCD en términos del valor promedio de JSD, demostré un desemperfio
comparable con un costo computacional significativamente menor. El anélisis
estadistico mediante la prueba de Wilcoxon indicé que no hay diferencias signi-
ficativas entre FDE y MCD, mientras que FDE mostré una ventaja significativa
sobre DEB. Estos hallazgos sugieren que FDE es una alternativa viable y eficien-

te para la estimacion de incertidumbre en tareas de clasificacion de textos.
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Estos resultados aportan informacién valiosa sobre las ventajas y desafios de utili-
zar FDE en la estimacion de incertidumbre en modelos de lenguaje basados en trans-
formers como BETO. La combinacién de un desempefio comparable al de MCD y una
mayor eficiencia computacional resalta el potencial de FDE en aplicaciones practicas

donde los recursos son limitados.
Validacién de la Hipétesis

La hipétesis inicial planteaba que el método FDE mejoraria significativamente la
estimacién de incertidumbre en el modelo BETO en comparacién con técnicas tradi-
cionales como MCD y DEB. Si bien FDE no demostré una superioridad estadistica-
mente significativa sobre MCD en términos de fiabilidad de la incertidumbre, alcanz6
un desempefio comparable con un costo computacional mucho menor. Esta eficiencia
computacional y la viabilidad préactica del método respaldan parcialmente la hipote-

sis propuesta. Por lo tanto, se considera que la hipétesis es parcialmente validada.
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6.1. Conclusiones Generales

La presente tesis ha abordado el desafio de estimar la incertidumbre en la clasifi-
cacion de la complejidad textual en espafiol, una tarea fundamental para mejorar la
accesibilidad y personalizacion de contenidos en ambitos educativos y de comunica-
cion. A través del desarrollo e implementaciéon de métodos avanzados de estimacién
de incertidumbre, se ha buscado mejorar la confiabilidad y eficacia de los modelos

de clasificacion basados en aprendizaje profundo.

6.1.1. Cumplimiento de los Objetivos Especificos

A lo largo de este trabajo, se han alcanzado los objetivos especificos planteados:

= Objetivo Especifico 1: Implementar un modelo de aprendizaje profundo para
la deteccién de textos complejos en espafiol. Se implementé y ajustéd exitosa-
mente un modelo de aprendizaje profundo basado en BETO, logrando precisio-
nes entre 81 % y 83 % en la clasificacién de textos como simples o complejos.
Esto demuestra la efectividad del modelo preentrenado en espafiol para captu-
rar las particularidades lingtiisticas del idioma y su capacidad para abordar la

tarea propuesta.

= Objetivo Especifico 2: Proponer al menos un método novedoso de estimacién
de incertidumbre en la deteccién de texto complejo en espaiiol basado en
FDE. Se propuso e implement6 el método FDE, utilizando técnicas de estima-
cién de densidades en las representaciones latentes generadas por el modelo de
aprendizaje profundo. Este enfoque innovador permite estimar la incertidum-
bre de manera eficiente, sin incurrir en altos costos computacionales asociados

con métodos tradicionales.

= Objetivo Especifico 3: Proponer una métrica para cuantificar la confiabilidad
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de las estimaciones de incertidumbre en la clasificacién de texto complejo en
espafiol. Se utiliz6 la JSD como métrica para cuantificar la confiabilidad de las
estimaciones de incertidumbre. Esta métrica permitié6 comparar las distribucio-
nes de incertidumbre entre predicciones correctas e incorrectas, proporcionando
una medida robusta de la capacidad del modelo para distinguir entre casos se-

guros € inseguros.

6.1.2. Validacion de la Hipétesis

La hipétesis planteada en esta tesis sugeria que el método FDE mejoraria significa-
tivamente la estimacion de incertidumbre en comparacién con métodos tradicionales
como MCD y DEB, al tiempo que reduciria el costo computacional asociado. Los

resultados obtenidos permiten afirmar que:

= Desempefio Comparable a MCD: Aunque FDE no mostré una superioridad
estadisticamente significativa sobre MCD en términos de la métrica JSD, alcanzé
un desempefio similar, lo que indica que es capaz de estimar la incertidumbre

de manera efectiva.

» Eficiencia Computacional Superior: FDE demostré una reduccion significativa
en el costo computacional durante la fase de inferencia, requiriendo solo una
evaluacion del modelo principal y cdlculos adicionales lineales en la dimensio-

nalidad del espacio latente.

= Superaciéon de DEB: El método FDE super¢ estadisticamente a DEB en términos
de fiabilidad de las estimaciones de incertidumbre, evidenciando su eficacia y

ventajas sobre otros métodos tradicionales.

Por lo tanto, la hipétesis es parcialmente validada, ya que si bien FDE no super6
a MCD en desempefio, si ofrecié beneficios significativos en eficiencia computacional

sin comprometer la calidad de las estimaciones de incertidumbre.

6.1.3. Contribuciones Significativas

Este trabajo aporta varias contribuciones al campo del procesamiento del lenguaje

natural y la estimacién de incertidumbre:
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» Adaptacion de BETO para la Clasificaciéon de Complejidad Textual: Se de-
mostré la efectividad de BETO en la tarea de clasificacion de textos simples y
complejos en espafiol, sentando las bases para futuras investigaciones en este

ambito.

» Propuesta y Validacién del Método FDE: Se introdujo un método novedoso y
eficiente para la estimacién de incertidumbre, adaptado a modelos de lenguaje
en espafiol, contribuyendo a la literatura existente y abriendo nuevas posibili-

dades en aplicaciones practicas.

» Evaluacién Comparativa de Métodos de UE: Se proporcion6 una comparacioén
detallada entre métodos tradicionales y el propuesto FDE, ofreciendo insights
valiosos sobre sus ventajas y limitaciones, lo cual es til para la comunidad

cientifica y para desarrolladores de sistemas de NLP.

6.2. Limitaciones del Estudio

A pesar de los resultados positivos, esta investigacion presenta algunas limitacio-

nes:

= Representaciones Latentes Limitadas: Las representaciones latentes, también
conocidas como embeddings o codificaciones internas, son las caracteristicas de
alto nivel que el modelo extrae de los datos de entrada para realizar predic-
ciones. En el caso de modelos de lenguaje como BETO, estas representaciones
capturan informacién semdntica y sintdctica del texto. Una limitacién identifi-
cada es que estas representaciones latentes podrian no ser lo suficientemente
discriminativas para distinguir completamente entre las clases de textos sim-
ples y complejos. Si las representaciones de ambas clases son muy similares o
se solapan en el espacio latente, el método de Estimacién de Densidades de
Caracteristicas (FDE) puede tener dificultades para estimar con precision la in-

certidumbre asociada a cada prediccién.

» Estimacién de Densidad Unidimensional: La simplificacién al asumir indepen-

dencia entre las dimensiones latentes puede conducir a la pérdida de informa-
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cién sobre las correlaciones entre ellas, potencialmente limitando la precision

de las estimaciones de incertidumbre.

= Dominio Especifico del Conjunto de Datos: El conjunto de datos utilizado se
centra en textos de educacion financiera, lo que puede limitar la generalizacién

de los resultados a otros dominios o tipos de texto en espafiol.

6.3. Trabajo Futuro

Con base en las conclusiones y las limitaciones identificadas, se proponen las

siguientes lineas de investigacién futura:

= Mejora de las Representaciones Latentes: Investigar técnicas para obtener re-
presentaciones latentes mdas discriminativas, como el uso de modelos preen-
trenados mas grandes o técnicas de aprendizaje contrastivo, podria mejorar la

eficacia de FDE.

» Estimacién de Densidad Multidimensional: Implementar métodos de estima-
ciéon de densidad que consideren las correlaciones entre dimensiones, como
modelos de mezcla gaussianos o técnicas de aprendizaje de distribuciones en
espacios latentes, puede aumentar la precisién de las estimaciones de incerti-

dumbre [143, 144].

= Compresién de Modelos para Mayor Eficiencia: Explorar técnicas de compre-
sién de modelos, como poda (pruning), cuantizacién y destilaciéon de conoci-
miento (knowledge distillation), para reducir el tamafio y la complejidad compu-
tacional de los modelos utilizados. Estas técnicas pueden hacer que los modelos
sean mds adecuados para su implementacién en dispositivos con recursos limi-

tados, manteniendo un rendimiento competitivo [145,146].

= Aplicacién a Otros Dominios y Tareas: Extender el método propuesto a otros
dominios tematicos y tareas de NLP en esparfiol, como andlisis de sentimiento,
deteccion de entidades o traducciéon automatica, para evaluar su generalizacion

y adaptabilidad.
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6.4. Reflexiones Finales

La estimacién de la incertidumbre es un componente esencial para aumentar la
confiabilidad y robustez de los modelos de aprendizaje profundo en NLP. Este trabajo
ha demostrado que es posible desarrollar métodos eficientes y efectivos para estimar
la incertidumbre en la clasificaciéon de textos en espariol, contribuyendo a mejorar la
accesibilidad y personalizacién de contenidos.

El método FDE propuesto ofrece una alternativa viable a los métodos tradiciona-
les, especialmente en contextos donde los recursos computacionales son limitados.
Los hallazgos de esta tesis no solo aportan al conocimiento cientifico, sino que tam-
bién tienen implicaciones préacticas para el desarrollo de aplicaciones mas seguras y
confiables en el procesamiento del lenguaje natural.

Se espera que las futuras investigaciones puedan ampliar y profundizar en las
lineas aqui propuestas, avanzando hacia modelos de lenguaje més interpretables y
confiables, y promoviendo una mayor inclusién y accesibilidad en la comunicacion

en espafiol.
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