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Resumen

Evaluar la complejidad léxica en documentos utilizando los modelos Generative Pre-trained
Transformer (GPT-4, GPT-40 y GPT-4 Turbo) permitié analizar su impacto en la comprensién del
lenguaje especificamente en textos estatales ecuatorianos en espafiol. Se aplic la técnica de few-
shot learning en todos los modelos, tomando el conjunto de datos GovAIEc. El enfoque aplicado
de la investigacion es cuantitativo y descriptivo, con un disefio cuasi experimental. Los modelos se
evalian mediante métricas del error comin: MAE, MSE, RMSE. El objetivo de esta investigacion
es evaluar el rendimiento del modelo GPT-4 y sus modelos sucesores en la prediccion de la
complejidad léxica en textos publicos ecuatorianos mediante Few-Shot Learning. Los resultados
indican que el modelo GPT-4 obtiene un mayor rendimiento frente a sus sucesores con un MAE =
0.2464, mientras que GPT-40 presenta un MAE = 0.3889, y finalmente los resultados aplicando el
modelo GPT-4 Turbo dieron un MAE = 0.2540.

Palabras clave: GPT-4; GPT-4 Turbo; GPT-4°; few-shot learning; prediccion; complejidad léxica.

Abstract

Evaluating lexical complexity in documents using the Generative Pre-trained Transformer models
(GPT-4, GPT-40 and GPT-4 Turbo) allowed us to analyze its impact on language comprehension
specifically in Ecuadorian state texts in Spanish. The few-shot learning technique was applied to
all models, taking the GovAIEc data set. The applied research approach is quantitative and
descriptive, with a quasi-experimental design. The models are evaluated using common error
metrics: MAE, MSE, RMSE. The objective of this research is to evaluate the performance of the
GPT-4 model and its successor models in predicting lexical complexity in Ecuadorian public texts
using Few-Shot Learning. The results indicate that the GPT-4 model obtains greater performance
compared to its successors with a MAE = 0.2464, while GPT-40 presents a MAE = 0.3889, and
finally the results applying the GPT-4 Turbo model gave a MAE = 0.2540.

Keywords: GPT-4; GPT-4 Turbo; GPT-4°; few-shot learning; prediction; lexical complexity.

Resumo
A avaliacdo da complexidade lexical em documentos utilizando os modelos Generative Pre-trained

Transformer (GPT-4, GPT-40 e GPT-4 Turbo) permitiu analisar seu impacto na compreensédo da
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linguagem especificamente em textos estaduais equatorianos em espanhol. A técnica de
aprendizagem de poucos disparos foi aplicada a todos os modelos, utilizando o conjunto de dados
GovAlEc. A abordagem da pesquisa aplicada é quantitativa e descritiva, com desenho quase
experimental. Os modelos séo avaliados usando métricas de erro comuns: MAE, MSE, RMSE. O
objetivo desta pesquisa é avaliar o desempenho do modelo GPT-4 e seus modelos sucessores na
previsdo da complexidade lexical em textos publicos equatorianos usando Few-Shot Learning. Os
resultados indicam que o0 modelo GPT-4 obtém maior desempenho em relacdo aos seus sucessores
com um MAE = 0,2464, enquanto o GPT-40 apresenta um MAE = 0,3889, e por fim os resultados
aplicando o modelo GPT-4 Turbo deram um MAE = 0,2540.

Palavras-chave: GPT-4; GPT-4Turbo; GPT-4°; aprendizagem em poucas tentativas; previsao;
complexidade lexical.

Introduccion

La comprension de textos en documentos publicos es esencial para la participacion ciudadana y la
transparencia en sociedades democraticas. El acceso a la informacion es un derecho fundamental
que fortalece la democracia y promueve la rendicion de cuentas, lo que es crucial para combatir la
corrupcion (Roque, 2024).

Sin embargo, el lenguaje complejo de estos documentos dificulta su comprension, especialmente
para personas con bajos niveles de alfabetizacion. En Ecuador, el censo de 2022 report6 472,228
personas en condicion de analfabetismo (EI Universo, 2024), lo que limita su acceso a informacion
clara y afecta su participacion en decisiones de interés general, como establece el articulo 4 de la
Ley Organica de Transparencia y acceso a la

Informacion Publica (LOTAIP, 2004).

Es necesario explorar herramientas que evalten la complejidad del lenguaje en estos documentos.
La prediccion de la complejidad Iéxica mediante modelos de GPT-4 se presenta como una solucion
prometedora. Estudios han demostrado que estos modelos son efectivos para la simplificacion
léxica y pueden identificar términos complejos, mejorando asi la comprension de textos (Cesteros,
2023; Ortiz et al., 2024). Ademas, la complejidad textual se ve influenciada por factores culturales
y el conocimiento previo del lector, lo que resalta la importancia de considerar tanto caracteristicas

linguisticas como contextos culturales al evaluar la complejidad Iéxica (Ortiz y Montejo, 2020).
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En este contexto, el objetivo de este estudio es evaluar el rendimiento del modelo GPT-4 y sus
sucesores en la prediccion de la complejidad Iéxica en textos publicos ecuatorianos mediante la
técnica de Few-Shot Learning. Esta evaluacion permitird determinar la efectividad de estos
modelos en la mejora de la comprension de textos, contribuyendo asi a la inclusion de personas
con bajos niveles de alfabetizacion en el acceso a la informacion publica.

En estos Gltimos afios, ha habido un considerable volumen de investigacion en el area de la
prediccion de la complejidad textual y el procesamiento del lenguaje natural. A continuacién, se
mencionan investigaciones significativas que tratan estos aspectos:

Para el estudio de Ortiz et al. (2020) en donde se mostro la creacion de un corpus multimodal que
fusiona videos educativos y sus transcripciones, anotandolos con un nivel de complejidad del texto.
Se concluy6 que, el corpus “VYTEDU” se presentd como una herramienta util para analizar la
complejidad de los textos en contextos educativos, facilitando un estudio comparativo del discurso
oral y escrito.

En este contexto, el estudio de Ortiz y Montejo (2021) se utilizaron datos de SemEval-2020 Task
1 para identificar palabras complejas en inglés, extrayendo caracteristicas como longitud,
frecuencia y embeddings preentrenados. Un clasificador Random Forest realiza la prediccion,
evaluando el rendimiento con el F1-Score. EI modelo alcanz6 un rendimiento competitivo en la
identificacion de palabras complejas, logrando una puntuacion F1 de 0,85 en el conjunto de datos
de evaluacion, destacandose por la importancia de las caracteristicas de frecuencia y embeddings.
Asimismo, el estudio de Ortiz et al. (2022) propone un enfoque para predecir la complejidad Iéxica
en espafiol utilizando modelos transformadores como BERT, XLM-RoBERTa y RoBERTa-large-
BNE, entrenados con el corpus CLexIS2. Se combinan caracteristicas manuales (frecuencia,
longitud, categorias POS) con embeddings de modelos preentrenados. EI modelo BERT ajustado
alcanzé el rendimiento méas destacado, con un MAE de 0.1592 y una correlacion de Pearson de
0.9883. XLM-RoBERTay RoBERTa-large-BNE igualmente mejoraron después del ajuste, aunque
BERT result6 ser superior.

De la misma manera, la investigacion de Ortiz et al. (2023) en donde se aplico los sucesores
davinci-002 y davinci-003 del Modelo GPT-3 para la clasificacion de la complejidad de las
palabras y se utilizé el enfoque de aprendizaje few-shot, donde se proporcionaron ejemplos
limitados al modelo para ayudar en la clasificacion. EI mejor rendimiento fue del modelo davinci-

003 con un MAE de 0.0882, en la prediccion de la complejidad se observaron coincidencias y
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discrepancias entre las categorias asignadas por GPT-3 y las del corpus Complex. Por Gltimo, se
identificaron oportunidades para explorar nuevos modelos como Claude 2 y GPT-4 en la prediccién
de la complejidad Iéxica.

Ademas, el estudio de Ortiz et al. (2024) en donde se emple6 el modelo GPT-4 Turbo centrandose
en dos subtareas: Sub-task 2.1 para la identificacion de términos y asignaciones de niveles de
dificultad y Sub-task 2.2 para la generacion de definiciones y explicaciones de términos
considerados como dificiles. Los resultados indicaron que GPT-4 Turbo mostro un rendimiento
notable en la evaluacion de la complejidad Iéxica sin necesidad de entrenamiento adicional. Para
los resultados de Sub-task 2.1 se logr6 una buena capacidad para identificar términos relevantes y
su dificultad y para Sub-task 2.2 las definiciones y explicaciones generadas fueron efectivas en
términos dificiles mejorando la comprension de los textos cientificos.

En este mismo afio, Ortiz et al. (2024) en su estudio combind caracteristicas linguisticas con
codificaciones de modelos de lenguaje profundos (BERT, XLM-RoBERTa) en datatsets en inglés
y espafiol, en los cuales se aplicaron varios algoritmos de aprendizaje automatico. EI modelo en
inglés logré un MAE de 0.0683, mejorando un 29.2%, en cambio para el modelo en espafiol se
alcanzé un MAE de 0.1323, con una mejora del 19.4%.

En el presente afo, el estudio de Prada et al. (2025) se desarroll6 un sistema de calificacion
automatica de textos académicos utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
modelos de aprendizaje profundo. La investigacion incluyo tres iteraciones: exploracion de
representaciones de texto con Word Embeddings y Transformers, entrenamiento directo con
Transformers en un flujo unificado, y Fine-tuning del modelo RoBERTa evaluando clasificacion
y regresion. En la primera iteracion, ROBERTa alcanzé un QWK de 0.7479 en regresion ordinal.
En la segunda iteracion, logré un QWK de 0.796, y en la tercera con el enfoque de clasificacion
obtuvo un QWK de 0.80238, teniendo dificultades en la categoria 6. Finalmente, con el enfoque
de regresion mejor6 a un QWK de 0.81639, clasificando correctamente algunos textos de la
categoria 6.

Para Taboada (2024) realizd una revision historica de la evolucion del PLN en ciencias sociales,
una guia practica con pasos para su aplicaciéon y un analisis de los desafios que enfrentan estas
disciplinas al implementar PLN. Se identificaron herramientas y software accesibles para
investigadores sociales, como R, Python, Orange Data Mining y RapidMiner. Las fuentes de datos

se clasifican en analdgicos, transcritos y digitales, subrayando la importancia de la digitalizacion.
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También se presentan técnicas de analisis como la tokenizacion, eliminacion de las palabras vacias
y algoritmos de aprendizaje automatico.

Ademés, Godinez y Rosas (2024a) realizaron un estudio cuantitativo y cualitativo con 12
estudiantes universitarios para analizar la relacion entre perfil linglistico, autoeficacia y
complejidad textual en la produccion escrita en espafiol, utilizando cuestionarios y herramientas de
andlisis de texto. Los hablantes con la lengua de herencia tuvieron una mayor facilidad tematica,
mientras que los no hablantes enfrentaron desafios gramaticales. La autoeficacia se correlacion6
con la complejidad textual, sugiriendo estrategias pedagdgicas para atender las necesidades de cada
perfil linguistico.

Asimismo, la investigacién de Salgado y Trujillo (2024) en donde se realiz6 una investigacion de
la literatura sobre el analisis de los sentimientos en datos de redes sociales utilizando técnicas de
procesamiento de LPN y ML, y una busqueda en BD académicas claves, con el objetivo de
identificar y analizar aplicaciones, desafios y tendencias emergentes en estas tecnologias. Se
destaco la necesidad de adaptar continuamente los modelos a los cambios en la dinamica lingistica
y culturas, con respecto a las fuentes de datos, se identificaron como primordiales las redes sociales,
representando hasta un 85% de las interacciones analizadas.

Finalmente, el estudio de Emanuel et al. (2024) en donde se comparan algoritmos de machine
learning para el LPN en tareas de clasificacion y analisis de texto, se evaluaron cuatro algoritmos;
regresion logica, arboles de decision, maquinas de vectores de soporte (SVM) y redes neuronales,
se emplearon métricas estandar de evaluacion (precision, exhaustividad, puntuacion F1 y exactitud)
para comparar el rendimiento de los algoritmos en el conjunto de datos de tweets etiquetados. El
mejor rendimiento lo tuvo Random Forest con una precisién del 98.17% y una puntuacion de F1
de 0.9813, con respecto a la Regresion Logistica su precision fue del 87.74% y un F1 de 0.885,
para el Arbol de Decision la precision fue del 96.22% y su F1 de 0.9606, y por ultimo Naive Bayes
con el menor rendimiento, con una precision del 71.75% y una puntuacion F1 de 0.7755.

Por los motivos anteriormente expuestos, el objetivo de la investigacion se centrd en GPT-4 y sus
modelos sucesores en la prediccion de la complejidad Iéxica en textos publicos ecuatorianos
mediante Few-Shot Learning, la cual respondi6 a la interrogante: ;Como pueden GPT-4 y sus
modelos sucesores, mediante el uso de Few-Shot Learning, predecir eficazmente la complejidad

Iéxica en textos publicos ecuatorianos para mejorar la comprensién del pablico?
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Materiales y métodos

La metodologia de investigacion empleada en este estudio sobre la prediccion de la complejidad
Iéxica de textos en documentos publicos, utilizando GPT-4 y modelos sucesores, ha sido disefiada
para abordar de manera integral el objetivo planteado. Esta investigacion es de carécter aplicado,
ya que busca utilizar conocimientos existentes en procesamiento de lenguaje natural y analisis de
modelos de inteligencia artificial para resolver un problema practico: evaluar la complejidad léxica
de documentos publicos y mejorar su accesibilidad para los ciudadanos.

Segun Godinez y Rosas (2024) esta modalidad incluye cualquier esfuerzo sistematico y socializado
para resolver problemas o intervenir en situaciones, abarcando tanto la innovaciéon técnica como la
investigacion cientifica. De este modo, la investigacion vincula la teoria con la préactica, generando
un impacto directo en la comprension y uso de textos administrativos emitidos por las instituciones
publicas de Guayaquil. El tipo de investigacion es cuantitativa y descriptiva, con un enfoque cuasi-
experimental. Se considera cuantitativa porque busca medir y analizar numéricamente la
complejidad lIéxica de los textos, asi como evaluar el desempefio de los modelos GPT-4 y sus
sucesores a través de metricas especificas como precision, fluidez y coherencia.

El enfoque cuasi-experimental se utiliza para examinar las relaciones entre una o mas variables
independientes y la variable dependiente o de respuesta (Bono, 2012). Este enfoque es adecuado,
ya que se realizaran pruebas controladas con un corpus especifico de documentos, simulando
escenarios reales para evaluar los modelos en condiciones controladas.

La unidad de estudio corresponde a cada registro individual dentro del dataset GovAlEc que
contiene un total de 7,813 registros, el cual estd compuesto por notificaciones e instrucciones
relacionadas con tramites legales, en general oraciones seleccionadas de documentos de las
entidades publicas gubernamentales que pertenecen a Ecuador, especificamente de la ciudad de
Guayaquil, las cuales son: CNT, SRI, CNE, Municipio y ATM.

Cada registro tiene los siguientes campos:

o id: Identificador Unico para cada registro.

o corpus: Institucién pablica gubernamental (Fuente).

o sentence: Oracidn que contiene la palabra etiquetada como compleja.

o token: Palabra identificada como compleja por etiquetadores.

o complexity: Valor numérico que representa la complejidad asignada por los

etiquetadores.
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Tabla 1
Dataset GovAIEc

id corpus Sentence token complexity

6075  Municipio - Tramites - TEXTO TRAMITES EN LA compr 0,333333333
0060 TRAMITES EN LA BIBLIOTECA MUNICIPAL Sien obant
BIBLIOTECA el stock existe el libro pedido, se e
MUNICIPAL.txt emite  Comprobante de la

Publicacion para que el comprador
proceda a ...

7719  SRI - Tramites - TEXTO 0130 REQUERIMIENTOS Y sustit 0,666666667
REQUERIMIENTOS Y JUSTIFCACIONES DEL utivo
JUSTIFCACIONES DEL PROCESO INCONSITENCIAS
PROCESO Si el Servicio de Rentas Internas
INCONSITENCIAS.txt detectare inconsistencias en las

declaraciones o en los anexos que
presente el contribuyente, siempre
que no generen ...

2734 CNE - Tramites - TEXTO 0091 REGLAMENTO PARA milita 1
REGLAMENTO PARA CONFORMACION DE ntes
CONFORMACION DE ALIANZAS ELECTORALES Ila
ALIANZAS Constitucion de la Republica
ELECTORALES.txt dispone en el articulo 112, que los

partidos y movimientos ...

Nota: La tabla muestra un conjunto de registros extraidos de documentos legales de diversas instituciones publicas

de Guayaquil, con el objetivo de identificar palabras complejas dentro de los textos relacionados con tramites

legales. Estos datos se utilizaran para calcular caracteristicas linguisticas y entrenar el modelo

La escala de complejidad tiene los siguientes niveles:

o Moderately difficult: Rango de complejidad entre 0 y 0.3333. Las palabras u

oraciones en este rango son algo complejas, pero se pueden entender en su contexto.

o Difficult: Desde 0.3334 a 0.6666. Las palabras u oraciones en este nivel son bastante

complejas y pueden necesitar un mayor nivel de comprension o conocimientos técnicos.

o Very difficult: Desde 0.6667 a 1. Las palabras u oraciones en esta categoria son muy

complejas, lo que puede hacer que sean dificiles de entender.
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Tabla 2
Escala de complejidad

Etiqueta Rango
moderately difficult (0, 0.3333)
difficult (0.3334, 0.6666)
very difficult (0.6667, 1)

Nota: Esta escala se utiliza para evaluar el nivel de complejidad de las palabras en el prompt, aplicando la técnica
de few-shot learning en los modelos GPT-4. Ademas, esta escala fue empleada por los anotadores para asignar un

valor a cada palabra identificada como compleja (token), el cual se registré en la columna complexity

En el tratamiento de los datos para la identificacion de palabras complejas del datatset GovAlEc,
se utilizéd un enfoque basado en el modelo de lenguaje GPT-4, aplicando la técnica de few-shot
learning. Este enfoque se empled para predecir la complejidad textual de las palabras en funcion
de su contexto dentro de las oraciones extraidas de documentos legales gubernamentales. El
proceso de tratamiento de los datos consistio en los siguientes pasos:

1. Lecturay preprocesamiento de datos: Los datos se leyeron desde el archivo GovAIEc.xlsx,
que contenia oraciones y palabras identificadas como complejas en documentos legales de
instituciones publicas. Las columnas relevantes para el analisis fueron id, sentence, token y
complexity, las cuales se utilizaron para calcular las predicciones del modelo y mostrar los
resultados.

2. Generacién de predicciones de complejidad: Para clasificar las palabras segin su
complejidad, se emplearon modelos basados en la arquitectura Transformer,
especificamente GPT-4, GPT-4 Turbo y GPT-40. Estos modelos se aplicaron para
identificar el nivel de complejidad de las palabras dentro de las oraciones de los documentos
legales. Se utilizo el enfoque de few-shot learning, ya que permite a los modelos aprender
con pocos ejemplos proporcionados en el prompt. En este caso, se incluyeron un total de
20 ejemplos, con el objetivo de mejorar la precision de las predicciones. EI modelo GPT-4
y sus sucesores clasificaron cada palabra identificada como compleja en una de las tres
categorias de complejidad: Moderately difficult, Difficult y Very difficult.

3. Formato del prompt de prediccion: EI modelo recibié como entrada un prompt especifico
que establecio el contexto de la tarea. A continuacién, se muestra el formato del prompt

utilizado para realizar las predicciones de complejidad mediante few-shot learning:
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Figura 1
Prompt Few-Shot Learning

) few_shot prompttxt U X

prompt = (
"I am analyzing fragments of texts from public institution sources in Spanish. Some words in these texts are difficult to understan
"The difficulty levels are: "
"~ \"Moderately difficult\" "
"~ \"Difficult\" "

ry difficult\" *
"The criteria for classification include factors such as word length, frequency of use in everyday language, and the technical or f
"Here is an example text fragment: "
"\"TRAMITES EN LA BIBLIOTECA MUNICIPAL. Si en el stock existe el libro pedido, se emite Comprobante de la Publicacién para que el c
“From this text, I found that the word \"comprobante\" is classified as \"moderately difficult.\" "
“Your task is to: "
“1. Identify complex words in the text. "
"2. Classify each complex word as \"moderately difficult,\" \"difficult,\" or \"very difficult.\" "
“3. Return the words and their classifications in a structured format, such as a list or table. "
“\n\n###\n\n"
"Here is another example: "
"\"TRAMITES EN AMBIENTE(CONTROL Y CALIDAD) Reportes de Monitoreos de vertidos atmosféricos realizado por un laboratorio ™
"acreditado, de acuerdo con la frecuencia establecida en su plan de manejo ambiental y disposiciones "
"dadas por la Autoridad Competente\" "
"I found that the word \"atmosféricos\" is classified as \"very difficult.\" "
“Your task is to: "
"1. Identify complex words in the text. "
"2. Classify each complex word as \"moderately difficult,\" \"difficult,\" or \"very difficult.\" "
"3. Return the words and their classifications in a structured format, such as a list or table. *
"\n\n###\n\n"
“"Here is another example: "
"\"TRAMITES EN LA BIBLIOTECA MUNICIPAL Para que una obra sea publicada dentro del PROGRAMA EDITORIAL MUNICIPAL, "
"el autor debe esperar la convocatoria a los concursos literarios que la entidad abrira en el transcurso del afio "
"Las convocatorias del programa editorial se las realizaran por medio de las redes sociales de la Direccién de Cultura y Municipio
"parte del volumen de la edicion publicada (en cuanto a nimero de ejemplares) le pertenecera al autor\" "
"I found that the word \"transcurso\" is classified as \"difficult.\" "
"Your task is to: "
"1. Identify complex words in the text. "
"2. Classify each complex word as \"moderately difficult,\" \"difficult,\” or \"very difficult.\" "
"3. Return the words and their classifications in a structured format, such as a list or table. "
“\n\ni#i\n\n"

Nota: El fragmento de c6digo muestra parte del prompt utilizado para clasificar palabras complejas en tres
categorias de dificultad basandose en el contexto de la oracion. Esta clasificacion se realiza mediante Few-Shot

Learning

1. Evaluacion y resultados: Una vez que el modelo genera las predicciones de complejidad,
los resultados se almacenan en un archivo Excel para su posterior analisis.

2. Resumen final: Tras obtener todos los resultados, se genera un archivo Excel como resumen
final, que incluye las métricas calculadas para cada modelo y la técnica aplicada. Este
archivo se guarda con el nombre resumen_metricas.xIsx.

Métricas del error comdn

Las métricas aplicadas en esta investigacion corresponden a métricas de evaluacion utilizadas para
medir la precision y calidad de las predicciones realizadas por el modelo GPT-4 y sus sucesores,
GPT-4 Turbo y GPT-40. A continuacién, se detalla cada una de ellas:

MAE (Mean Absolute Error): Puede utilizarse si los valores atipicos representan partes corruptas
de los datos. (Chicco et al., 2021)

Ecuacién 1 Mean Absolute Error
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m
1
MAE = — | (X;— Y02 |
m i=1

Tomado de: (Chicco et al., 2021)

MSE (Mean Squared Error): Se emplea el error cuadratico medio (MSE) para evaluar la exactitud
de un modelo de prediccidn, ya que mide la diferencia entre los valores detectados y los valores
estimados por el modelo. También puede utilizarse para detectar valores atipicos, ya que, debido a
la norma L2, el MSE otorga un mayor peso a estos puntos. Si el modelo produce una Unica

prediccion muy mala, la parte cuadratica de la funcién incrementa el error. (Chicco et al., 2021)

Ecuacion 2 Mean Squared Error

m

1
MSE = — (X, = %)’
m

i=1

Tomado de: (Chicco et al., 2021)

RMSE (Root Mean Squared Error): MSE y RMSE mantienen una relacion monoténica, es decir,
por medio de la raiz cuadrada. Una ordenacion de los modelos de regresion basada en el MSE sera
idéntica a una ordenacion de los modelos basada en el RMSE. (Chicco et al., 2021)
Ecuacion 3 Root Mean Squared Error
RMSE = VMSE
Tomado de: (Reyes, 2024)

R2 (R-squared): “El coeficiente de determinacion puede interpretarse como la proporcion de la
varianza de la variable dependiente que puede predecirse a partir de las variables independientes.”

(Chicco et al., 2021, p. 5)

Ecuacion 4 R-squared

it (X - ¥)?
2, (Y = 1)?

Tomado de: (Chicco et al., 2021)
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Se evalta el modelo GPT-4 y sus sucesores utilizando métricas que permiten determinar su
rendimiento en la identificacion de la complejidad Iéxica. Estas métricas se calculan comparando
los valores reales de complejidad con los valores predichos por el modelo. Esto es fundamental
para entender la efectividad del modelo y realizar ajustes si es necesario. Ademas, la evaluacion
permite comparar el rendimiento de GPT-4 con sus sucesores, identificando cudl es el mas efectivo
en la tarea de identificacion de palabras complejas.
Para evaluar la diferencia relativa entre los modelos en términos de porcentaje, se utilizara la
férmula de diferencia porcentual, mencionada por (Yuen et al., 2024), la cual se expresa de la
siguiente manera:

Ecuacion 5 Diferencia porcentual

% = (—x1 _ xz) x 100
X2

En donde:
x, representa el valor final.

x, representa el valor inicial.

Resultados y discusion

Aplicacion del modelo GPT-4 y sus sucesores GPT-4 Turbo y GPT-40

A continuacién, se presentan tablas que contienen un extracto de los resultados obtenidos al aplicar
la técnica de few-shot learning a cada modelo. Se han seleccionado las palabras clasificadas como
dificiles en la columna "up to 5 difficult terms retrieved by GPT-4 " por el modelo GPT-4 y sus
sucesores para cada una de las instituciones publicas gubernamentales. Es decir, el modelo evalta
la dificultad de comprension del texto y selecciona hasta 5 palabras que considera dificiles de
entender para una persona promedio. Estas palabras son las que se presentan en las tablas.

En primera instancia, se muestran las palabras complejas identificadas por el modelo GPT-4

utilizando la técnica de few-shot learning.

Tabla 3
Palabras complejas GPT-4 / Few-Shot Learning

Institucion  Palabras complejas

Municipio  Ocurre, Registrada, Convenio, Débito, Vigente
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CNE Calificara, Organizaciones, Solicitudes, Contratacion, Publicidad
SRI Requerimientos, Justificaciones, Proceso, Contribuyente, Tributaria
CNT Institucion, Irrevocable, Veridica, Ostentar, Cesionaria
ATM Tacdmetro, Sonémetro, Frendmetro, Luxémetro, Regloscopio

Nota: La tabla presenta algunas palabras que el modelo GPT-4 clasifico como complejas

Para GPT-4 Turbo, se presentan las siguientes palabras:

Tabla 4
Palabras complejas GPT-4 Turbo / Few-Shot Learning

Institucién Palabras complejas
Municipio Comisario, Municipal, Compromiso, Determinado, Subsanar

CNE Ratifico, Autorizacion, Expiracidn, Notificar, Cancelar

SRI Requerimientos, Justificaciones, Resolucion, Carécter, Informacion

CNT Telecomunicaciones, Tranquilidad, Autorizacion, Determinadas, Propaguen
ATM Estupefacientes, Psicotrdpicas, Terapéutico, Rehabilitacion, Infracciones

Nota: La tabla presenta algunas palabras que el modelo GPT-4 Turbo clasific6 como complejas

Por altimo, para el modelo GPT-40, se identificaron las siguientes palabras como dificiles:

Tabla 5
Palabras complejas GPT-40 / Few-Shot Learning

Institucién Palabras complejas

Municipio Préstamo, Consultado, Instalaciones, Reteniendo, Identificacion

CNE Desafiliacion, Renuncia, Escaneado, Nulidad, Seguimiento

SRI Conformacidn, Organizaciones, Discriminatorias, Funcionamiento, Garantizara
CNT Prestacion, Establecidos, Reparaciones, Situaciones, Fortuito

ATM Inminente, Seguridad, Ocupantes, Obligacién, Comprobar

Nota: La tabla presenta algunas palabras que el modelo GPT-40 clasificO como complejas

Resultados de las métricas de evaluacion

A continuacion, se presentan tablas que resumen los resultados de las predicciones de los modelos
GPT-4, GPT-4 Turbo y GPT-40 en la identificacion de palabras complejas, utilizando la técnica de
few-shot learning. Cada fila corresponde a un registro del corpus, donde se comparan las

predicciones del modelo con los valores reales de complejidad.
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Las columnas de las tablas incluyen:

id: Identificador Unico del registro.

token: Palabra identificada como compleja.

Respuesta GPT-4: Categoria de complejidad predicha por el modelo.
Rango GPT-4: Rango de complejidad asignado por el modelo.
Complejidad GPT-4: Valor numérico de la complejidad predicha.
complexity: Valor numérico de la complejidad real.

escala: Categoria de complejidad real.

comparacion: Indica si la prediccion coincide con el valor real (Si/No).

Tabla 6
Predicciones del modelo GPT-4

. Respuesta Rango Complejida . comparacio

id  token GPT-4 GPT-4 dGPT-4 complexity  escala
(0.3334

207 comprobante difficult , 0,5 2’33333333 mg?f?ir(zﬁ: No
0.6666) y
(0.3334

207 recaudadoras difficult , 0,5 1 \c;ff?i/cult No
0.6666)

607 moderatel (0, very

7 Stock y difficult  0.3333) 016665 1 difficult ~ N©
(0.3334

209 seflalando difficult , 0,5 3’33333333 mg?ﬁ{gﬁ: No
0.6666) y

609 e moderatel (0, 0,33333333 moderatel .

4 Dibliografico et 03333 016665 3 y difficult S

609 . moderatel (0, -

5 autorizacion y difficult  0.3333) 0,16665 0,666667 difficult No

609 moderatel (0, moderatel .

g  donarse y difficult  0.3333) 16605 0333333 | jifficult
(0.3334

805 devolucién difficult , 0,5 1 :j/‘ie]:f)i/cult No
0.6666)
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606 . . moderatel (0, moderatel .
0 instalaciones y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult Si
e (0.3334
000 identificaclo  gifficutr 05 0333333 MLl o
0.6666) y

Nota: La tabla muestra un extracto de los resultados de las métricas de evaluacion para el modelo GPT-4

Tabla 7

Predicciones del modelo GPT-4 Turbo

. Respuesta Rango Complejida  complexit comparacio

id token GPT-4 GPT-4 d GPT-4 y escala n

607 moderatel (O, moderatel .

5 comprobante y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult Si
(0.3334

207 recaudadoras  difficult , 0,5 1 :j/ff?i/cult No
0.6666)

607 moderatel (0, very

7 stock y difficult  0.3333) 016665 1 difficult O

609 ~ moderatel (0, moderatel .

3 sefialando y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult Si
(0.3334

%09 bibliografico  difficult 05 0,333333 mg?f‘;ﬁtjﬂ No
0.6666) y

609 (0.3334

5 autorizacion  difficult , 0,5 0,666667 difficult Si
0.6666)

609 jonarse moderatel (0, 0,16665 0333333 ~ moderatel

6 y difficult  0.3333) ™ ’ y difficult

605 . moderatel (0, very

g  devolucion  yiceioult  0.3333) 016665 1 difficult. O

606 . . moderatel (O, moderatel

0 instalaciones y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult
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(0.3334
difficult 05 0,333333
0.6666)

moderatel
y difficult

606 identificacid
1 n

Nota: La tabla muestra un extracto de los resultados de las métricas de evaluacién para el modelo GPT-4 Turbo

Tabla 8
Predicciones del modelo GPT-40

. Respuesta Rango Complejida complexit comparacio

id  token GPT-4  GPT-4 dGPT-4 y escala n

607 moderatel (0, moderatel .

5 comprobante y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult Si

607 (0.3334 very

6 recaudadoras difficult , 0,5 1 difficult No
0.6666)

607 moderatel (O, very

7 stock y difficult  0.3333) 016665 1 difficult. ~ 'N©

609 ~ moderatel (0, moderatel .

3 sefialando y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult Si
(0.3334

%09 bibliografico  difficult 05 0333333 MOErEl N
0.6666) y

609 o moderatel (O, -

5 autorizacion y difficult  0.3333) 0,16665 0,666667  difficult No

609 moderatel (0, moderatel .

g  donarse y difficult  0.3333) 16665 0333333 ifficult >

605 . moderatel (0, very

g  devolucion  gichiculr  0.3333) 016660 1 difficult. 'O

606 . . moderatel (0, moderatel .

0 instalaciones y difficult  0.3333) 0,16665 0,333333 y difficult Si

606 identificaci6 moderatel (O, moderatel .

1 n y difficult  0.3333) 16665 0333333\ Gifficult

Nota: La tabla muestra un extracto de los resultados de las métricas de evaluacién para el modelo GPT-4°

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos a manera de resumen de la aplicacion de los

sucesores GPT-4 Turbo, GPT-40 y el modelo GPT-4 en la identificacion de palabras complejas.

Tabla 9
Resultado de los sucesores
Modelo MAE MSE RMSE R2 Coincidencia
GPT-4_few_shot 0.2464 0.0888 0.2980 -0.5935 37,59 %
GPT- 0.2540 0.0915 0.3025 -0.6420 51,67 %
4Turbo_few_shot
GPT-40_few_shot 0.2593 0.0963 0.3103 -0.7278 53,44 %
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Nota: Los resultados presentados en esta tabla muestran la precision del modelo GPT-4 y sus sucesores GPT-4
Turbo y GPT-40 en la prediccion de palabras complejas, evaluadas a través de métricas estadisticas como MAE,
MSE, RMSE, R?y el porcentaje de coincidencia permitiendo una comparacion cuantitativa de su rendimiento en la

tarea de simplificacion del lenguaje

Evaluacién de la prediccion de la complejidad 1éxica

Para la evaluacion de los resultados, se realizé una comparativa entre los diferentes modelos. A
cada modelo se le proporcionaron 20 ejemplos en el prompt para entrenarlo en la clasificacion de
palabras segun su nivel de dificultad: 1. Moderately difficult, 2. Difficult y 3. Very difficult
(incluyendo 2 ejemplos de esta ultima categoria), lo que suma un total de 4 ejemplos por cada
institucion gubernamental publica.

Como se observa en la tabla de resultados, la diferencia del MAE entre los modelos es pequefia
pero significativa. Segun (Tatachar, 2021) el MAE es una meétrica que proporciona el promedio de
la diferencia absoluta, lo que la hace menos sensible a valores atipicos. Esto permite evaluar la
precision de los modelos en el contexto de la identificacion de palabras complejas, ya que ofrece
una mejor comprension del error promedio de las predicciones sobre la complejidad Iéxica.

Con el objetivo de entender la diferencia del MAE entre los modelos, se calculo la diferencia
porcentual utilizando la Ecuacion 5 Diferencia porcentual. Sabiendo que el modelo GPT-4 tuvo un
MAE de 0.24641, el GPT-4 Turbo un MAE de 0.254051 y el GPT-40 un MAE de 0.259385, se
obtuvieron los siguientes resultados:

Entre GPT-4 y GPT-4 Turbo:

” (0.254051 —0,24641
0 024641

) % 100 ~ 3.10%

Entre GPT-4 y GPT-40:

0.259385 — 0,24641
% = (
0,24641

) % 100 ~ 5.27%

Como resultado, se observa que el incremento porcentual en el MAE entre los modelos GPT-4 y
GPT-4 Turbo es de aproximadamente 3.10%, mientras que entre los modelos GPT-4 y GPT-40 es
de 5.27%. Esto indica que el GPT-4 realiza predicciones mas precisas en promedio en la
identificacion de palabras complejas en comparacion con el GPT-4 Turbo. En el caso del GPT-4o,

la diferencia en precisién es mas notable, lo que podria sugerir mejoras o variaciones en su
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entrenamiento. En resumen, tanto el GPT-4 Turbo como el GPT-40 tienen un MAE mayor que el
GPT-4, pero con incrementos relativamente pequefios, siendo el GPT-40 el que presenta el mayor
incremento.

Con respecto al MSE, (Tatachar, 2021) menciona que esta métrica representa la diferencia al
cuadrado entre los valores reales y los predichos. Es decir, el MSE indica cuén cerca esté la linea
de mejor ajuste de un conjunto de puntos. En este caso, el GPT-4 tiene un valor de 0.088819, el
GPT-4 Turbo de 0.091523 y el GPT-40 de 0.096301, con diferencias porcentuales de:

Entre GPT-4 y GPT-4 Turbo:

” — (0.091523 —0.088819
0 0.088819

) X 100 = 3.04%

Entre GPT-4 y GPT-40:

o — (0.096301 —0.088819
0 0.088819

Esto indica que la diferencia entre los valores reales y los predichos entre los modelos GPT-4 y
GPT-4 Turbo es del 3.21%, mientras que entre los modelos GPT-4 y GPT-40 es del 8.43%. Esto
significa que el MAE del GPT-4 Turbo es un 3.04% mayor que el del GPT-4, y el MAE del GPT-

40 es un 8.13% mayor que el del GPT-4. En otras palabras, el GPT-4 tiene un rendimiento

) X 100 =~ 8.43%

ligeramente superior en términos de precision y un ajuste mas cercano a los valores reales en
comparacion con el GPT-40y el GPT-4 Turbo.

Para el caso con el RMSE, segun el autor (Hodson, 2022) tomar la raiz no afecta los rangos relativos
de los modelos, pero produce una métrica con las mismas unidades que (y), lo que representa
convenientemente el error tipico o estdndar para errores distribuidos normalmente. En este
contexto, el modelo GPT-4 tiene un RMSE de 0.298025, el GPT-4 Turbo de 0.302527 y el GPT-
40 de 0.310325, con diferencias porcentuales de:

Entre GPT-4 y GPT-4 Turbo:

% — (0.302527 - 0.298025) « 100 =~ 1.51%
0.298025
Entre GPT-4 y GPT-40:
% — (0.310325 - 0.298025) « 100 =~ 4.13%
0.298025

La diferencia porcentual entre los modelos GPT-4 y GPT-4 Turbo es del 1.51%, lo que indica que

el GPT-4 tiene un rendimiento ligeramente superior al del GPT-4 Turbo. Por otro lado, la diferencia
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entre el GPT-4y el GPT-40 es del 4.13%, lo que sugiere que el GPT-40 realiza predicciones menos
precisas en comparacion con el GPT-4. Segun (Reyes, 2024) el R2 mide la proporcion de varianza
explicada por las variables independientes en un sentido estadistico. Sin embargo, esta medida no
refleja necesariamente la importancia de las variables en el modelo. Un R2 de 1.00 no implica que
se haya encontrado una explicacion valida para el fenbmeno estudiado. En este caso, el modelo
GPT-4 tiene un valor de R? de -0.593562, el GPT-4 Turbo de -0.64207 y el GPT-40 de -0.727808,
con diferencias porcentuales de:

Entre GPT-4 y GPT-4 Turbo:

” (—0.64207 — (—0.593562)
0~ 0.593562

) X 100 = 8.18%

Entre GPT-4 y GPT-40:

” (—0.727808 — (—0.593562)
0~ 0.593562

Los valores en ambas comparaciones sugieren que los modelos tienen predicciones deficientes vy,

) X 100 = 22.61%

aunque no estan ajustando bien los datos, el modelo GPT-4 Turbo es un 8.18% peor en términos
de ajuste en comparacion con el modelo GPT-4. Ademas, la diferencia del 22.61% indica que el
GPT-40 tiene un rendimiento significativamente inferior al del GPT-4. Por ultimo, en cuanto a la
coincidencia entre los modelos, el GPT-40 presenta un 53.44%, lo que sugiere que tiene una mayor
precision en sus predicciones en comparacion con el GPT-4 y el GPT-4 Turbo. Esto indica que el
GPT-40 es ligeramente mas preciso al predecir valores cercanos a los reales en relacion con los
otros dos modelos.

Evaluacion del porcentaje de coincidencia

En cuanto a los resultados de porcentaje de coincidencias entre los modelos GPT-4, GPT-4 Turbo
y GPT-40 con few-shot learning, se presentan en el siguiente grafico donde se puede visualizar el

resultado de cada ejecucion:
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Figura 2
Porcentaje de coincidencias de los modelos

Porcentaje de coincidencias

@
i
=
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Coincidencias
37,59
51,67
53,44

60,00

40,00 GPT-4o_few_shot

GPT-4ATurbo_few_shot
GPT-4_few_shot

20,00

GPT-4_few_shot
GPT-4Turbo_few_shot
GPT-4o_few_shot

Nota: Resultados de los porcentajes de coincidencias de las ejecuciones realizadas en el modelo GPT-4 y sus

sucesores, utilizando la técnica de few-shot learning

Como se puede visualizar en el grafico anterior, GPT-40 utilizando few-shot learning es el modelo
con mas coincidencias con el corpus a diferencia de los otros modelos, con el 53.44% de
coincidencias. Aungue las otras ejecuciones no estan tan alejadas de este resultado, presentan un
desempefio ligeramente inferior, seguido de GPT-4 Turbo que alcanzé un 51.67% de coincidencias,
mientras que GPT-4 tiene el porcentaje de coincidencias mas bajo con 37.59% de coincidencias.

Rendimiento de los modelos en funcion del MAE

Figura 3
Rendimiento de los modelos en funcién del MAE

Rendimiento de los modelos
0259385,

0,254051}

0,26 S
0,258
0,256
0,254

GPT-4_few_shot
0,252

0,25 0,24641 ' GPT-4Turbo_few_shot
0,248 -
0,246 e GPT-4o_few_shot
0,244 -
0,242
0,24
0,238
MAE
GPT-4_few _shot 0,24641

GPT-ATurbo_few_shot
GPT-do_few_shot

Nota: Resultados del rendimiento del modelo GP

0,254051
0,259385

T-4y sus sucesores en funcion al MAE con la técnica de few-shot
learning
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Con respecto al rendimiento de los modelos en funcién del MAE, el modelo GPT-4_few_shot
(0.2464) presenta el MAE maés bajo, lo que indica una mayor precision en la prediccion de la
complejidad Iéxica. EI modelo GPT-4Turbo_few_shot, con un MAE de 0.2540, se sitda en un
punto intermedio, superando al GPT-40_few_shot (0.2593) pero sin alcanzar la precision del GPT-
4. Esto sugiere que, aunque el modelo Turbo tiene un desempefio aceptable, ain no iguala al GPT-
4 en términos de exactitud. Por otro lado, el GPT-40_few_shot, con el MAE mas alto, muestra un
rendimiento inferior, evidenciando que la técnica few-shot learing no siempre garantiza mejoras
en la precision.
En resumen, los resultados se pueden sintetizar de la siguiente manera:

o Mejor modelo en precision (MAE): GPT-4_few_shot (MAE: 0.2464).

o Mejor modelo en coincidencia: GPT-40_few_shot (53.44%).

o Peor modelo en precision (MAE): GPT-40_few_shot (MAE: 0.2593).

o Peor modelo en ajuste (R?): GPT-40_few_shot (R2: -0.7278).
Aunque el GPT-4_few_shot es el mas preciso segun el MAE, el GPT-40_few_shot destaca en
coincidencia, lo que sugiere un mayor acierto en sus predicciones. Sin embargo, todos los modelos
presentan un R2 negativo, indicando una mala explicacion de la variabilidad de los datos y posible

sobreajuste.

Conclusiones

Se observa una diferencia significativa en el desempefio de los modelos GPT-4, GPT-40y GPT-4
Turbo al aplicar la técnica de few-shot learning, siendo el modelo GPT-4 el que presenta el mayor
porcentaje de coincidencias con el corpus de referencia. En términos del error absoluto medio
(Mean Absolute Error, MAE), los resultados indican que el modelo GPT-4 con few-shot learning
obtuvo el MAE mas bajo (0.2464), lo que sugiere que sus predicciones son mas cercanas a los
valores reales en comparacién con los demas modelos evaluados. Estos hallazgos evidencian que
la técnica few-shot learning mejora significativamente la precision de los modelos en la tarea de
prediccion de complejidad Iéxica.

Finalmente, si bien el desarrollo de una herramienta basada en GPT-4 para la simplificacion de
documentos publicos resulta viable, su implementacion efectiva requiere la combinacion de
modelos de IA con revision humana. Este enfoque hibrido es fundamental para garantizar que la

informacion generada sea accesible sin comprometer su precision y relevancia.
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Recomendaciones

Realizar ejecuciones variando el prompt original para explorar como estas modificaciones afectan
el rendimiento de los modelos. Esto permitird identificar qué formulaciones generan mejores
resultados en términos de coincidencia y precision.

Continuar evaluando el rendimiento de los modelos sucesores actuales de GPT en relacién con la
complejidad Iéxica de textos provenientes de instituciones publicas. Comparar estos resultados con
textos de otros dominios para obtener una vision mas amplia de su desempefio.

Finalmente, se recomienda ejecutar el corpus con otros modelos basados en la misma arquitectura
Transformer. Esto facilitara el analisis del comportamiento de diferentes LLMs (Large Language
Models) y permitira identificar caracteristicas que puedan mejorar la precision y la relevancia de

las predicciones.
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