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Evaluacion en PLN

* Evaluar
* Estimar, apreciar, calcular el valor de algo (RAE, 2024)

» PROGRAMA »
(algoritmos)

N ?
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Evaluacion en PLN

* Evaluar
* Estimar, apreciar, calcular el valor de algo (RAE, 2024)

» PROGRAMA »
(algoritmos)

o Determinar la calidad y el
rendimiento de los

®  modelos/enfoques de PLN
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Evaluacion en PLN

* Evaluar
* Estimar, apreciar, calcular el valor de algo (RAE, 2024)

» PROGRAMA »
(algoritmos)

Medir la capacidad de un P
modelo/enfoque para realizar O
una tarea especifica de PLN
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Evaluacion en PLN

e Evaluar

* Estimar, apreciar, calcular el valor de algo (RAE, 2024)

PROGRAMA
= »/ﬁ\

Medir la capacidad de un
modelo/enfoque para realizar
una tarea especifica de PLN
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Evaluacion en PLN

e Evaluar

PROGRAMA
(algoritmos)

No afloja Carlos Alcaraz, disfrutén y a la vez serio. Lanzado. A
lomos todavia de esa fantdstica ola que cogid en Indian Wells y
que sigue surfeando una semana después, en Miami. Tiemblan
las pelotas, despeluchadas por la humedad y, sobre todo, por los

constantes zurriagazos del murciano, tan violento como

sofisticado en el golpeo: tan pronto revienta la bola como traza c L AS I F I C ACI é N
dejada milimétri delicada, o bien deti 1 ti . Tod
o hace,y casitodo lo hace bien en cste sibado en el quea # DE TEXTOS » DEPO RTESJ
S

Roberto Carballés, gran tenista y magnifico tipo, le salta la risa
floja mientras esprinta para intentar devolver uno de esos globos.
Piernas y mas piernas, porque es bien veloz, pero nada que
hacer. La parabola es perfecta, €l asiente y se pregunta: ;,Como
demonios lo hace? Después, el marcador desemboca en el
definitivo 6-2 y 6-1 (en 1h 25m) y el murciano saborea otra
victoria. La valiosa rutina de estos dias.
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Evaluacion en PLN
e Evaluar

=) |POSITIVO | @
N

PROGRAMA
(algoritmos)

CLASIFICACION
DE OPINIONES
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Evaluacion en PLN

* Evaluar
PROGRAMA »
(algoritmos)
POSITIVOJ @
CLASIFICACION | ¥ S
DE OPINIONES

e NEGATIVO | @
S
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Evaluacion en PLN

e Evaluar

PROGRAMA
(algoritmos)
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Big Ben

New: Photos of Big Ben

When most people heat the words "Big Ben" they immediately conjure up an image of the striking
Victorian Gothic structure of the clock tower of the Palace of Westminster (the Houses of Parliament).
Let's clear up a common misconception first; technically speaking, the name "Big Ben" does not refer to
the famous tower, nor to the four huge clock faces of this London landmark; instead, it refers to the
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4 London's Big Ben

The Houses of Parliament and the clock tower, commonly
called Big Ben, are among London's most iconic landmarks.

Technically, Big Ben is the massive bell inside the clock tower,
which weighs more than 13 tons (13,760 kg).

Big Ben: London's Clock Tower

The clock tower looks spectacular at night when the four clock
faces are iluminated.

 Each dal is 23 feet square (49.15 square metres)
 Big Ben's minute hands are 14 feet long (4.26 metres)
« The figures on the face of Big Ben are two feet high (0.6 metres)

A special light above the clock faces is also lluminated, letting the public know when pariament is
in session.

Big Ben's timekeeping is strictly requiated by a stack of coins placed on the huge pendulum. Big
Ben has rarely stopped. Even after a bomb destroyed the Commons chamber during the Second
World War, the clock tower survived and Big Ben continued to strike the hours.

‘The chimes of Big Ben were first broadcast by the BBC on 31 December 1923, a tradition that
continues to this day.

The History of Big Ben

‘The Palace of Westminster was destroyed by fire in 1834. In
1844, it was decided the new buidings for the Houses of
Pariament should include a tower and a clock. The bel was
refashioned in Whitechapel in 1858 and the dlock fist rang
across Westminster on 31 May 1859.

Just two months later, Big Ben cracked. A lighter hammer was
fitted and the bell rotated to present an undamaged section to
the hammer. This is the bell as we hear it today.
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Big Ben is the name of the bell in the
clock tower of Westminster Palace. The
clock was installed in 1854, but was not
fully operational until 1859. Big Ben
itself, the bell, was cast in 1856. The
tower is 316 feet high. The name Big Ben
applied originally only to the bell but
was probably after Sir Benjamin Hall the
first Commissioner of Works. Each year a
lot of money is spent to keep the clock
running. The clock tower is not open for
public visitors. It is located at the Thames
and can be seen from the Westminster
Bridge.
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Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Referencia para el algoritmo de PLN que nos
permite evaluar su rendimiento. Conjunto de
respuestas correctas para una tarea de PLN.

GOLD STANDARD
(REFERENCE)
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Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Referencia para el algoritmo de PLN que nos
permite evaluar su rendimiento. Conjunto de
respuestas correctas para una tarea de PLN.

GOLD STANDARD
(REFERENCE)

Ejemplo (clasificacion de opiniones):

La comida estaba riquisima =2 positivo
El servicio fue desastroso = negativo
Le pelicula me encantd =2 positiva

La pelicula durd 90 minutos =2 neutra

SANVRSTAT Ualg Al Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 13 ﬁ




Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

GOLD STANDARD Refer.encia para el algori.tm.o de PLN gue nos
permite evaluar su rendimiento. Conjunto de

(REFERENCE) respuestas correctas para una tarea de PLN.

Ejemplo (generacion de resumenes):
http://elpais.com/deportes/2010/01/01/actualidad/1262334114 850215.html

Resumen de referencia:
El espanol supera a su compatriota Ferrer en el primer torneo de exhibicion del ano,

mientras que el sueco se deshace de Federer.

UNIVERSITAT yalgral® Cémo aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 14 ﬁ



http://elpais.com/deportes/2010/01/01/actualidad/1262334114_850215.html

Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Método obvio y simple que define el rendimiento
minimo que debe mejorarse para que se considere
que el método/enfoque de PLN propuesto es
valido.

BASELINE

SANERSTAT yagral® Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 15 ﬁ
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Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Método obvio y simple que define el rendimiento
minimo que debe mejorarse para que se considere
que el método/enfoque de PLN propuesto es
valido.

BASELINE

Ejemplos de baselines:

* Rendimiento de elegir una respuesta/etiqueta al azar.
 Rendimiento de elegir siempre la etiqueta mas frecuente.
 Método previo que se haya propuesto en la literatura.

SANVRSTAT Ualg Al Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 16 ﬁ



Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Método obvio y simple que define el rendimiento
minimo que debe mejorarse para que se considere
que el método/enfoque de PLN propuesto es
valido.

BASELINE

Ejemplos de baselines:

 Rendimiento de elegir una
respuesta/etiqueta al azar.

 Rendimiento de elegir siempre
la etiqueta mas frecuente.

SANVRSTAT Ualg Al Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 17 ﬁ
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Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

BASELINE

Método obvio y simple que define el rendimiento

minimo que debe mejorarse para que se considere
que el método/enfoque de PLN propuesto es

valido.
Ejemplos de baselines:

 Rendimiento de elegir una
respuesta/etiqueta al azar.

 Rendimiento de elegir siempre
la etiqueta mas frecuente.

UNIVERSITAT <
JAUME] vaolgral

éQué pasa si nuestro método no
mejora el baseline?
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Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Método obvio y simple que define el rendimiento
minimo que debe mejorarse para que se considere
que el método/enfoque de PLN propuesto es
valido.

BASELINE

Ejemplos de baselines:

¢ Qué pasa si nuestro método no

mejora el baseline?

L * Revisar el planteamiento del
método

 Buscar métodos alternativos

SANVRSTAT Ualg Al Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 19 ﬁ

 Rendimiento de elegir una
respuesta/etiqueta al azar.

 Rendimiento de elegir siempre
la etiqueta mas frecuente.




Evaluacion en PLN

* Conceptos fundamentales

Mejor resultado que obtendria los seres humanos

UPPER BOUND » resolviendo la tarea de PLN.

Ejemplo de upper bound:

 Resultado que obtendriamos

, “llegar al tope en cuanto al
de evaluar resumenes

rendimiento que puede obtener

gu:nanos sobre un conjunto de un método/tarea de PLN”
atos

YNNERSTAT yatgrar® Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 20 E
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Tipos de evaluacion

Evaluar una tarea de PLN, ¢es facil o es dificil?
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Tipos de evaluacion

Evaluar una tarea de PLN, ¢es facil o es dificil?

\ 4

DEPENDE
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Tipos de evaluacion

Evaluar una tarea de PLN, ¢es facil o es dificil?

\ 4

................ DEPENDE
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Tipos de evaluacion

Evaluar una tarea de PLN, ¢es facil o es dificil?

\ 4

................ DEPENDE

-, DE LA DISPONIBILIDAD DE
“GOLD STANDARDS”
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Tipos de evaluacion

Evaluar una tarea de PLN, ¢es facil o es dificil?

\ 4

.............. DEPENDE )
\ -, DE LA DISPONIBILIDAD DE

“GOLD STANDARDS”

DEL TIPO DE EVALUACION
QUE QUERAMOS
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Tipos de evaluacion

Evaluar una tarea de PLN, ¢es facil o es dificil?

\ 4

o DEPENDE . DE LA DISPONIBILIDAD DE
DEL TIPO DE EVALUACION
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Tipos de evaluacion

Intrinseca vs. extrinseca

Formativa vs. sumativa

Cuantitativa vs. cualitativa

Manual vs. automatica

Universitat d’Alacant %) UNIVERSITAT
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Tipos de evaluacion
_

 Intrinseca 2 mide el rendimiento del
método/modelo de PLN. ¢ Cobmo de bien funciona?

e Extrinseca =2 mide cdmo de bien el
método/modelo de PLN propuesto para conseguir
el objetivo de otra tarea. ¢ COmo ayuda el
método/modelo a mejorar otra tarea de PLN?

INERSTAT yalgrar® Cémo aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 29 ﬁ



Tipos de evaluacion
_

e Formativa = suelen producirse durante el desarrollo de
los sistemas de PLN. Su objetivo principal es informar
sobre si se esta avanzando hacia los objetivos previstos
de esa tarea. Suelen ser ligeras (rapidez) e iterativas.

e Sumativa = suelen realizarse una vez que el sistema
esta completo (o ha alcanzado un hito importante en su
desarrollo). Su objetivo es valorar si se han alcanzado los
objetivos previstos del sistema.

SANVRSTAT Ualg Al Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 30 ﬁ




Tipos de evaluacion

Cuantitativa vs. cualitativa

e Cuantitativa = orientada a valores
numeéricos como resultado de la evaluacion

e Cualitativa =2 orientada al analisis manual
(p.ej. analisis DAFO: fortalezas, debilidades,
oportunidades, amenazas...)

NEESTAT vatgrar Coémo aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 31 ﬁ



Tipos de evaluacion
= Manual vs. automatica

e Manual > sujetos humanos evaltan los resultados
del sistema de PLN segun unos criterios
predeterminados.

e Automatica =2 se evallan los sistemas a través de
métricas que “imitan el comportamiento de los
evaluadores humanos”. Tienen que correlacionar
con evaluaciones humanas.

SANVRSTAT Ualg Al Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 32 ﬁ




Tipos de evaluacion

Componentes vs. sistema completo

e Componentes =2 mide el rendimiento de cada
uno de los mdédulos/etapas que intervienen en
un sistema de PLN.

e Sistema completo 2mide el rendimiento de la
salida producida por el sistema completo de
PLN.

NEESTAT vatgrar Coémo aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 33 ﬁ
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Esquemas generales de evaluacion de modelos

Entrenamiento-Prueba

Entrenamiento-prueba-validacion

Validacion cruzada
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Esquemas generales de evaluacion de modelos

Entrenamiento-Prueba

e Consiste en dividir el conjunto de datos que tenemos para una tarea
en dos conjuntos disjuntos: uno de entrenamiento (para entrenar el
modelo de PLN) y otro de prueba (para validar el modelo de PLN).
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Esquemas generales de evaluacion de modelos

Entrenamiento-Prueba

e Consiste en dividir el conjunto de datos que tenemos para una tarea
en dos conjuntos disjuntos: uno de entrenamiento (para entrenar el
modelo de PLN) y otro de prueba (para validar el modelo de PLN).

Entrenamiento-prueba-validacion

e Consiste en dividir el conjunto de datos que tenemos para una tarea
en tres conjuntos disjuntos: conjunto de entrenamiento (para
entrenar el modelo); conjunto de validacién (para optimizar y ajustar
los parametros) y conjunto de prueba (para validar el modelo).

N Universitat d’Alacant 0 Ay
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Esquemas generales de evaluacion de modelos

Entrenamiento-Prueba

e Consiste en dividir el conjunto de datos que tenemos para una tarea
en dos conjuntos disjuntos: uno de entrenamiento (para entrenar el
modelo de PLN) y otro de prueba (para validar el modelo de PLN).

Entrenamiento-prueba-validacion

e Consiste en dividir el conjunto de datos que tenemos para una tarea
en tres conjuntos disjuntos: conjunto de entrenamiento (para
entrenar el modelo); conjunto de validacién (para optimizar y ajustar
los parametros) y conjunto de prueba (para validar el modelo).

Validacion cruzada

e Consiste en dividir el conjunto de datos que tenemos para una tarea
en diferentes conjuntos, donde en cada vez, se deja uno de esos
conjuntos como prueba y el resto para entrenar el modelo.

/\ Universitat d’Alacant ; U NLIVERCS
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Metricas de evaluacion

* Segun el tipo de problema/tarea que queramos resolver en PLN,

predominan un tipo u otro de métricas

/

&

Procesamiento

del Lenguaje
Natural (PLN)

. |
Comprension del
lenguaje

(CLN/NLU)

&

Generacion del
lenguaje

(GLN/NLG)

&

Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2)




Méetricas de evaluacion

* Medir la eficacia de los modelos que clasifican texto

CLN/NLU
(clasificacion)

Accuracy

Recall

Precision F-measure

Universitat d’Alacant aas UNIVERSITAT
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

e E—

[ I I

Accuracy Recall Precision

F-measure

* Clasificacion =2 instancias o ejemplos
* Instancias correctamente clasificadas

* Mide el nimero o porcentaje de instancias correctamente
clasificadas

* Instancias incorrectamente clasificadas
* Mide el nimero o porcentaje de instancias mal clasificadas

4

MATRIZ DE CONFUSION

Universitat d’Alacant
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Méetricas de evaluacion

* Matriz de confusion (clasificacion binaria)

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I I

Accuracy Recall Precision

F-measure

Prediccion
Positivos Negativos
£ | Positivos Verdaderos Falsos
S Positivos (VP) | Negativos (FN)
©
-
0 .
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) | Negativos (VN)

2322 UNIVERSITAT

~_ Universitat d'Alacant Y UNIVERSITAT o
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I I |

Accuracy Recall Precision F-measure

* Matriz de confusion (clasificacion binaria)

A . . .
Prediccién VP (T P) = cantidad de |n.s_tanC|as
== - positivas que fueron clasificadas
Positivos Negativos correctamente como positivas por el
modelo.
2 | positivos Verdaderos Falsos VN (TN)=> cantidad de instancias
\° ", - . )
= Positivos (VP) | Negativos (FN) | negativas que fueron clasificadas
© correctamente como negativas por el
E modelo.
-g Negativos | Falsos Verdaderos FN - cantidad de instancias positivas que
o Positivos (FP) Negativos (VN) Lueeggggvzlssificadas incorrectamente como

FP - cantidad de instancias negativas que

fueron clasificadas incorrectamente como
) routeChics L SAVEES™ vagrar® Cépﬁgﬁv@gjas maquinas a leer y escribir (S2) 44
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Métricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I I |

Accuracy Recall Precision F-measure

* Matriz de confusion (clasificacion binaria)

Eredicelon (E)j eer:‘epr::):s clasificar un texto segun su tema
= - u ificar un tex an su
Positivos Negativos principal, si pertenece a “deportes” o a
“economia”.
2 | Positivos Verdaderos Falsos
S Positivos (VP) | Negativos (FN)
«
-
o ;
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) | Negativos (VN)
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Métricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I I |

Accuracy Recall Precision F-measure

* Matriz de confusion (clasificacion binaria)

A . .
Prediccién (E)‘emp'“ i o -
DEPORTES ECONOMIA ueremos clasificar un ?x 0 segun”su ema
principal, si pertenece a “deportes” o a
“economia”.
Verdaderos Falsos

DEPORTES | positivos (VP) | Negativos (FN)

ECONOMIA | Falsos Verdaderos
Positivos (FP) | Negativos (VN)
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I I |

Accuracy Recall Precision F-measure

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
, principal, si pertenece a “deportes” o a

Prediccion “economia”.
DEPORTES ECONOMIA VP (TP) © cantidad de textos de deportes que
fueron clasificados correctamente en la

= Verdaderos Falsos categoria de deportes
“© DEPORTES e (VP . VN (TN)=> cantidad de textos de economia que
I3 Positivos ) Negatlvos (FN) fueron clasificados correctamente en la
E categoria de economia.
) FN - cantidad de textos que son de deportes
2 | EcoNOoMiA | Falsos Verdaderos pero que fueron clasificadas ,
(@) Positivos (FP) Negativos (VN) incorrectamente en la categoria de economia.

FP = cantidad de textos que son de economia
pero que fueron clasificados
incorrectamente en la categoria de deportes

i i v S\ UNIVERSITAT , , . o
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

VALORES ENTRE 0 y 1 > Acctiracy ) Relcall Preclision F-mel)sure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
, principal, si pertenece a “deportes” o a
Prediccion “economia”.

DEPORTES FeonomA Accuracy (exactitud)

DEPORTES 421 9 0 - Representa la frecuencia con la que el
T

P FN clasificador realiza la prediccién correcta

- No es muy apropiada cuando los datos
estdn desbalanceados

ECONOMIA
54 6 B TP + TN
FP TN|  ACCwrasY = I FP TN + FN
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

VALORES ENTRE 0 y 1 > Acctiracy ) Relcall Preclision F-mel)sure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
, principal, si pertenece a “deportes” o a
Prediccion “economia”.

DEPORTES FeonomA Accuracy (exactitud)

DEPORTES 421 9 0 - Representa la frecuencia con la que el
T

P FN clasificador realiza la prediccién correcta

- No es muy apropiada cuando los datos
estdn desbalanceados

ECONOMIA
54 6 4219+6

Accuracy = = 0.98
FP N 4219+54+6+0
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Metricas de evaluacion

VALORES ENTRE Oy
(1 mejor valor)

* Matriz de confusion (clasificacion binaria)

CLN/NLU
(clasificacion)

S B
1 [ I | |
snnafp Accuracy Recall Precision F-measure

Ejemplo:
Queremos clasificar un texto segun su tema
principal, si pertenece a “deportes” o a

Prediccion

|
“economia”.

DEPORTES ECONOMIA

DEPORTES 4219 0
TP FN

Balanced Accuracy
(exactitud balanceada)

- Mds adecuada cuando los datos de prueba

Observacion

ECONOMIA
54 6
FP TN

estdn desbalanceados

» __ T TN
Ay =% (TP + FN) ' 2+ (TN + FP)

2322 UNIVERSITAT
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

VALORES ENTRE 0 y 1 > Acctiracy ) Relcall Preclision F-mel)sure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
, principal, si pertenece a “deportes” o a
Prediccion “economia”.

DEPORTES ECONOMIA B aI an Ced Accuracy

DEPORTES 4219 0 (exactitud balanceada)
T

P FN - Mé&s adecuada cuando los datos de prueba

estdn desbalanceados
4219 6

ECONOMIA 54 6 BAceuracy = 5 519 +0) T 2+ (6 + 59)

Observacion

FP TN BAccuracy = 0.5 + 0.05

'BAccuracy = 0.55
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

VALORES ENTRE 0 y 1 > Acctiracy Relcall Preclision F-mel)sure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
, principal, si pertenece a “deportes” o a
Prediccion “economia”.

DEPORTES ECONOMIA R ec a" (C obertu ra)

0 - Mide la proporciéon de los casos positivos
P FN reales que fueron correctamente identificados

DEPORTES 4219 .

por el modelo (proporcién de verdaderos
positivos frente a falsos negativos).

Observacion

ECONOMIA 54 6

TP
FP TN Recall =

(TP + FN)
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

VALORES ENTRE 0 y 1 > Acctiracy Relcall Preclision F-mel)sure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
, principal, si pertenece a “deportes” o a
Prediccion “economia”.

DEPORTES ECONOMIA R ec a" (C obertu ra)

0 - Mide la proporciéon de los casos positivos
P FN reales que fueron correctamente identificados

DEPORTES 4219 .

por el modelo (proporcién de verdaderos
positivos frente a falsos negativos).

ECONOMIA 54 6 4219

Ep | Recall = TN 1.00
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I | |
VALORES ENTRE 0 y 1 ’ Accuracy Recall Precision F-measure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
principal, si pertenece a “deportes” o a

Prediccion “economia”.
DEPORTES ECONOMIA _ o,
Precision (precision)

= - Mide el nimero de predicciones correctas
:8 DEPORTES 421 9 0 FN que se han hecho respecto a todas las
E TP predicciones hechas de esa clase.
O
2 | ECONOMIA o TP
o 54 6 Precision =

ep o (TP + FP)
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Metricas de evaluacion

CLN/NLU
(clasificacion)

[ I | |
VALORES ENTRE 0 y 1 ’ Accuracy Recall Precision F-measure
(1 mejor valor)

b [ 4 . oy . . Ejemplo:
* Matriz de confusion (clasificacion binaria) Queremos clasificar un texto segun su tema
principal, si pertenece a “deportes” o a

Prediccion “economia”.
DEPORTES ECONOMIA _ o,
Precision (precision)
= - Mide el nimero de predicciones correctas
:8 DEPORTES 421 9 0 FN que se han hecho respecto a todas las
E TP predicciones hechas de esa clase.
S , NN 4219
ECONOMIA recision =
S 54 6 4219 + 54
FP ™

Precision = 0.98
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Metricas de evaluacion

VALORES ENTRE Oy 1
(1 mejor valor) e

* Matriz de confusion (clasificacion binaria)

Prediccion
DEPORTES ECONOMIA

& | DEPORTES 4219 0
= TP FN
-
2 | ECONOMIA
S 54 6

FP N

2322 UNIVERSITAT
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CLN/NLU
(clasificacion)

e E—
[ I I

Accuracy Recall Precision

Ejemplo:

Queremos clasificar un texto segun su tema
principal, si pertenece a “deportes” o a
“economia”.

F-measure (F-score)

- Representa un promedio ponderado entre
la precisiéon y la cobertura.
- Normalmente, beta=1 - medida F1

Precision*Recall
(B%=Precision)+Recall

FMeasure = (1 + f?)

56ﬁ



Tipos de evaluacion

Calcular el valor para el F-measure de los datos
anteriores, con el valor de beta=1 (5’)

Recall = 1
Precision = 0,98




Tipos de evaluacion

Calcular el valor para el F-measure de los datos
anteriores, con el valor de beta=1 (5’)

Recall = 1

Precision = 0,98 ‘I» F-measure = 0,99

NERSTAT valgrar® Cémo aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 58 ﬁ



Méetricas de evaluacion

* Medir la eficacia de los modelos que generan texto

GLN/NLG

Evaluacion
humana

Métricas basadas en
solapamiento

Métricas basadas en
similitud

Universitat d’Alacant aas UNIVERSITAT
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Méetricas de evaluacion

GLN/NLG

T

 Evaluacion humana Eualuacién ) Métricas basadasen | Mdtricas basadias en
* Consiste en preguntar a humanos (encuestas)

de manera general o en base a ciertos criterios (p.€j. coherencia,
adecuacion, estilo, sentido comun, redundancia,...)

* Importante definir que evaluar y como.

* Se suelen emplear escalas de Likert (3 puntos, 5 puntos; 7
puntos,...)

 Acuerdo entre anotadores/evaluadores
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG
* Evaluacion humana v ) M cmnamone M "
* Consiste en preguntar a humanos (encuestas)
de manera general o en base a ciertos Ejemplo:

. . . . ., ) Pedimos a personas que evaluen la estructura
criterios (pej . coheren01a, adecuacmn, eStllO, y coherencia de un resumen: “El resumen debe

. , . estar bien estructurado y organizado. El
SGIltldO comun, redundan(:la, .. ) resumen no debe ser una mera recopilacion de

. J J informacion relacionada, sino que debe
° IIIlp ortante deﬁmr que evaluar y Comeo. construirse frase a frase hasta formar un cuerpo
* Se suelen emplear escalas de Likert

coherente de informacion sobre un tema”.

1. Muy pobre
(3 puntos, 5 puntos; 7 puntos).... 2. Pobre

3. Apenas aceptable
e Acuerdo entre anotadores/evaluadores 4. Bueno

5. Muy bueno

/\ Universitat d’Alacant
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Méetricas de evaluacion

GLN/NLG
* Meétricas basadas en solapamiento piredll (vl Kt

* Calcular una puntuacion que indica el grado de
coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de

referencia (gold-standard).
* Elementos = n-gramas (unigramas, bigramas, trigramas, etc.)

/\ Universitat d’Alacant
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Métricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento gy (3
* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

* Elementos = n-gramas (unigramas, bigramas, trigramas, etc.)

Ejemplo de n-gramas:
The way to make people trustworthy is to trust them

/\ Universitat d’Alacant el UNIVERSITAT
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Méetricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento piredll (vl Kt
* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

* Elementos = n-gramas (unigramas, bigramas, trigramas, etc.)

Ejemplo de n-gramas:
The way to make people trustworthy is to trust them.

Unigramas (n-gramas tamano 1):

/\ at d’Alac
Un versd ad de Al
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento gy (3
N ——

* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

* Elementos = n-gramas (unigramas, bigramas, trigramas, etc.)

Ejemplo de n-gramas:
The way to make people trustworthy is to trust them

Bigramas (h-gramas tamano 2):

The way people trustworthy is to
Way to trustworthy is to trust
to make is to trust them

make people

s : , SITAT s s o e
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento gy (3
N ——

* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

* Elementos = n-gramas (unigramas, bigramas, trigramas, etc.)

Ejemplo de n-gramas:
The way to make people trustworthy is to trust them

Trigramas (n-gramas tamano 3):

The way to trustworthy is to
way to make is to trust
to make people to trust them

people trustworthy is

TN Gniversida o Aeante Q8 CNIC SANEESTAT vatgrar Cémo aprenden las méaquinas a leer y escribir (S2) 66 ﬁ




Méetricas de evaluacion

GLN/NLG

* Métricas basadas en solapamiento reane (3
N —

* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

* Elementos = n-gramas (unigramas, bigramas, trigramas, etc.)

* Algunas métricas de este tipo: ROUGE, BLEU, METEOR,
CIDER,....
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Métricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento gy (3
* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

BLEU (BiLingual Evaluation Understudy)
- Se utiliza normalmente a nivel de frases

- Métrica orientada a la precisiéon: calcula la
precisién en n-gramas entre una frase
generada automdticamente y otra de
referencia

- Se suelen emplear en tareas de traduccién
automdtica o generacién de lenguaije
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento gy (3
* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

Calcular BLEU online: https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/bleu

BLEU (BiLingual Evaluation Understudy)
oo . Reference The way to make people trustworthy is to trust them.
- Se utiliza normalmente a nivel de frases y PSSP y
- Métrica orientada a la precisién: calcula la Hypothesis To make people trustworthy, you need to trust them.
precisién en n-gramas entre una frase
generddq automdticamente y otra de {'bleu’: 0.33932513407933634, 'precisions': [0.6363636363636364, 0.5,
f . 0.3333333333333333,0.125], 'brevity_penalty': 1.0, 'length_ratio": 1.0,
rererencid 'translation_length': 11, 'reference_length': 11}
- Se suelen emplear en tareas de traduccidn
en emp b . BLEU = 0,33933
automdtica o generacién de lenguaije VALORES ENTRE O y 1

(+ alto > mejor valor)

/. Universitat d’Alacant
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https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/bleu

Metricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento gy (3
* Calcular una puntuacion que indica el grado de

coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

- Se utiliza normalmente a nivel de textos

- Métrica orientada a la cobertura: calcula recall, precisiéon y F-measure
en funciéon de n-gramas comunes entre un resumen generado
automdticamente y uno o varios resimenes de referencia

- Se suelen emplear en tareas de generaciéon de resimenes
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG

* Meétricas basadas en solapamiento " (3
e Calcular una puntuaciéon que indica el gradode
coincidencia entre elementos del texto generado y el texto de
referencia (gold-standard).

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for
GlStlng Evaluation) Reference The way to make people trustworthy is to trust them.

- Se utiliza normalmente a nivel de textos

Calcular ROUGE online: https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/rouge

.. . Hypothesis To make people trustworthy, you need to trust them.
- Métrica orientada a la cobertura: calcula

recall, precisiéon y F-measure en funcién de n-

t d {'rougel': 0.7368421052631577, 'rouge2': 0.5882352941176471, 'rougel "
gramas comunes enire un resumen generado 0.7368421052631577, 'rougeLsum': 0.7368421052631577}

automdticamente y uno o varios resUmenes de

ROUGE-1= 0,737, ROUGE-2=0,588

VALORES ENTRE Oy 1
. (+ alto > mejor valor)
resumen

S
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https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/rouge

Méetricas de evaluacion

GLN/NLG

* Métricas basadas en similitud e (st
* Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de

referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los
mismos.
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG
e Métricas basadas en similitud Eualuacién | Métricas basadas on(| Métricas basades on

* Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de

referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los
mismos.

* Representacion vectorial = transformar las palabras en nimeros
(vectores) para poder realizar operaciones matematicas. Una de estas
representaciones vectoriales son los EMBEDDINGS, que capturan el
significado semantico de la informacion.

Embedding

-0.027 -0.001 -0.020 .. -0.023
model

Text as vector

Transformando un concepto en un embedding.

Fuente: https://gustavo-espindola.medium.com/optimizando-los-modelos-de-lenguaje-c % C3 % B3mo-utilizar-datos-vectoriales-para-mejorar-las-respuestas-a00db5a6d4df
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Métricas de evaluacion

GLN/NLG

* Métricas basadas en similitud e (st
* Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de

referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los
mismos.

* Representacion vectorial = transformar las palabras en nimeros
(vectores) para poder realizar operaciones matematicas

* Algunas métricas de este tipo: stmilitud del coseno, BERTScore,
distancia Euclidea, coeficiente de similitud de Jaccard,...
https://huggingface.co/tasks/sentence-similarity
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https://huggingface.co/tasks/sentence-similarity

Métricas de evaluacion

GLN/NLG
e Métricas basadas en similitud Eualuacién | Métricas basadas on(| Métricas basades on

* Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de
referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los

mismos.
Yi=14;B;
Similitud del coseno (cosine similarity) cos(0) =
- Medida de la similitud existente entre dos JZ}LI A? Jz?ﬂ Biz
vectores.

Cosine Distance/Similarity

- Valor 1 si el dngulo comprendido es cero, es
decir si ambos vectores apuntan a un mismo X:
Iqur Item 1

Item 2

;)
~
\

Cosine Distance

X,
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG

e Métricas basadas en similitud Goaluscn || Mitrias besadasen(| Méticas basadas on

 Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de

referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los
mismos.

Calcular sim. coseno online: https://tilores.io/cosine-similarity-online-tool

Similitud del coseno (cosine similarity)

- Medida de la similitud existente entre dos The way to make people trustworthy is to trust them.”
vectores.

Text 1

|

Text 2
- Valor 1 si el dngulo comprendido es cero, es

decir si ambos vectores apuntan a un mismo

To make people trustworthy, you need to trust them.

|qur Similarity Algorithm Similarity
Cosine 72.80%
VALORES ENTRE Oy 1

(+ alto > + similitud)
iversidad de Alicante \ UNIVERSITAT
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Metricas de evaluacion

GLN/NLG
e Métricas basadas en similitud Eualuacién | Métricas basadas on(| Métricas basades on

* Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de
referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los

MI1SMOosS.
BERTScore Ty
cold today" . (20 5
o _efe Pre-trained ) 4
- calcula un valor de similitud para cada token de — -4 il
la frase generada de forma automdtica con cada - "= ®
tOken de IG fI‘Clse de referenCiG. TEXT EMBEDDING PAIRWISE COSINE GREEDY MATCHING cALcuLATE
) AproveChq IOS embeddlngs ConfeXquIeS Contextual Pairwise Cosine Maximum Similarity Importance Weighting
preentrenados de los modelos BERT y compara las E""’:““"G hlodity (Optiomal
Reference I R §
H the weather is — | —
palabras de las frases candidatas y de cold today & PR e rore—
referencia por similitud coseno. Candidate s _, | & | _|
il is freezing today ‘{\g -

wghts

- BERTScore calcula la precisiéon, la cobertura y la
medida F1.

Fuentes: https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/
https://arxiv.org/pdf/1904.09675.pdf
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https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/
https://arxiv.org/pdf/1904.09675.pdf

Metricas de evaluacion

GLN/NLG

I I
Métricas basadas en

* Métricas basadas en similitud gl (o
* Calcular un valor de similitud en entre el texto generado y el texto de

referencia (gold-standard) previa representacion vectorial de los
mismos.

| Candidate Text | Reference Text | | --- | --- | | The sun set behind the mountains, casting a warm, orange

BERTSCO re glow across the horizon. | As the mountains obscured the sun, a warm, orange glow painted the horizon. | |
She sipped her coffee and gazed out of the window, lost in thought on a rainy afternoon. | Lost in thought on

- calcula un valor de similitud para cada token de la |- rainy afternoon, she sipped her coffee and stared out of the window. | | The adventurous explorer trekked

f d d f t , 1_. d through the dense jungle, searching for hidden treasures. | In search of hidden treasures, the intrepid
rase genera a € forma auromarica con cadd explorer ventured through the dense jungle. | | Laughter echoed through the park as children played on the

‘I'len de Iq frqse de referenci(]. swings and slides. | Children's laughter filled the park as they enjoyed the swings and slides. | | The old
. bookstore was filled with the scent of well-worn pages, a haven for book lovers. | A haven for book lovers,
- Ap rovecha los embeddlngs contextuales the old bookstore exuded the fragrance of well-read pages. |

preentrenados de los modelos BERT y compara las

pa labras de las frases candidatas y de referencia We get the following BertScores: Pggpr = 0.9526, Rgpr = 0.9480, Fpgrr = 0.9503. This is in-line with
Lo human judgement, as the reference and candidate texts are semantically very similar.
por similitud coseno.

However, if we were to calculate the BLEU score given these candidates and references, BLEU would yield a
sub-optimal score of BLEU = 0.2403, despite the sentences being the same, semantically. This shows an
medidq F1 (vq |ore5 entfre O Y ] , cua nto més ad H'o, advantage of embeddings-based metrics over n-gram-based metrics like BLEU.

- BERTScore calcula la precisiéon, la cobertura y la

meior) Fuente: https://docs.kolena.com/metrics/bertscore/
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Metricas de evaluacion

* A partir de las métricas basadas en similitud que usan las
representaciones de embeddings, han surgido nuevas versiones
de métricas para BLEU - BLEURT (Sellam et.al. 2020) o
ROUGE - ROUGE-WE (Ng and Abrecht, 2015).

Thibault Sellam, Dipanjan Das, and Ankur Parikh. 2020. BLEURT: Learning Robust Metrics for Text
Generation. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics,
pages 7881-7892, Online. Association for Computational Linguistics.

Jun-Ping Ng and Viktoria Abrecht. 2015. Better Summarization Evaluation with Word Embeddings for

ROUGE. In Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing,
pages 1925-1930, Lisbon, Portugal. Association for Computational Linguistics.
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https://aclanthology.org/2020.acl-main.704
https://aclanthology.org/D15-1222
https://aclanthology.org/D15-1222

Méetricas de evaluacion

* Las métricas aprendidas, ademas de para evaluar, se
pueden utilizar también como caracteristicas de un modelo
de aprendizaje automatico.

CLN/NLU
(clasificacion)

Accuracy Recall Precision F-measure
GLN/NLG
1
| | 1
Evaluacion Meétricas basadas en  Meétricas basadas en
humana solapamiento similitud
[ et bt Q) rouTichich
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Protocolo de evaluacion

* /Que procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un

algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion

Determinar el tipo de evaluacion
Seleccionar las métricas de evaluacion
Recopilar y preparar los datos
Ejecutar la evaluacion y analizar los resultados
Evaluar la generalizacion del método

SRR ANE O 2

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 83 ﬁ
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Protocolo de evaluacion

* /Que procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Que procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion

 ;/Cual es el proposito del modelo de PLN? ;Cuales son los resultados y
beneficios esperados? ;Cuales son las limitaciones y los desafios?
. Como se define el €xito y el fracaso del modelo?

* S1 hemos desarrollado un chatbot para ser usado en un entorno real,
es posible que quedamos evaluar el tiempo de respuesta, la
precision, la relevancia y la naturalidad de las frases generadas por
el chatbot.

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Que procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
2. Determinar el tipo de evaluacion

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Qué procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion

2. Determinar el tipo de evaluacion

* /Qué tipo de evaluacion queremos: instrinseca o extrinseca? ;Queremos
evaluar cada componente o solo el sistema global? ;Vamos a llevar a cabo
una evaluacion manual/automatica, cuantitativa/cualitativa?

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 87 ﬁ
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
2. Determinar el tipo de evaluacion
3. Seleccionar las métricas de evaluacion

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
2. Determinar el tipo de evaluacion
3. Seleccionar las métricas de evaluacion

* ;Qué métricas de evaluacion son las mas apropiadas para la tarea que
estoy llevando a cabo? ;Voy a usar s6lo una métrica o varias?

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 89 ﬁ
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Que¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
2. Determinar el tipo de evaluacion
3. Seleccionar las métricas de evaluacion
4. Recopilar y preparar los datos

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Como aprenden las maquinas a leer y escribir (S2) 90 ﬁ
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* ;Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
2. Determinar el tipo de evaluacion

3. Seleccionar las métricas de evaluacion
4. Recopilar y preparar los datos

* /Qué datos tengo disponibles? ;qué datos necesito? Los datos deben
ser relevantes, representativos y confiables para el proposito y el
dominio de la evaluacion que queramos llevar a cabo. Idealmente,
balanceados si queremos evaluar una tarea de clasificacion.

* Por ejemplo, si voy a evaluar un algoritmo de generacion de

resumenes, tendré que recopilar corpus que contengan pares
documento-resumen.

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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Protocolo de evaluacion

* /Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
Determinar el tipo de evaluacion
Seleccionar las métricas de evaluacion
Recopilar y preparar los datos
Ejecutar la evaluacion y analizar los resultados

A

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* ;Que procedimiento se debe seguir para evaluar un
algoritmo/enfoque/modelo de PLN?
1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion
Determinar el tipo de evaluacion
Seleccionar las métricas de evaluacion
Recopilar y preparar los datos

Ejecutar la evaluacion y analizar los resultados

 ;Existen librerias (por ejemplo, en lenguaje de programacion Python) que ya
tengan implementadas las métricas de evaluacion que queremos usar?

* ;Qué baselines existen para la tarea o cuales puedo definir?

A N

e ;Coémo comparo mis resultados con otros obtenidos con otros métodos?

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un

algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion

Determinar el tipo de evaluacion
Seleccionar las métricas de evaluacion
Recopilar y preparar los datos
Ejecutar la evaluacion y analizar los resultados
Evaluar la generalizacion del método

SRR ANE O 2

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es

Protocolo de evaluacion

* /Qu¢ procedimiento se debe seguir para evaluar un

algoritmo/enfoque/modelo de PLN?

1. Definir el objetivo y el alcance de la evaluacion

Determinar el tipo de evaluacion
Seleccionar las métricas de evaluacion
Recopilar y preparar los datos
Ejecutar la evaluacion y analizar los resultados
Evaluar la generalizacion del método

* (Como de generalizable es mi método/modelo? ;Con qué otros
conjuntos de datos puedo probarlo? ;podria aplicar mi método a alguna
otra tarea de PLN?

Protocolo definido inspirado en: https://es.linkedin.com/advice/1/what-best-ways-evaluate-natural-language-wekwc?lang=es
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Caso practico

Tareas de PLN:

e Clasificacion de texto

e Extraccion de entidades
e Generacion de texto

e Resumenes automaticos

* Respuestas a preguntas
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Caso practico

Resumen de un texto:
Mecanismo para realizar una sintesis de un texto extenso, reduciendo
su tamano y extrayendo unicamente la informacion relevante.

Tipos de resumenes automaticos:
* Extractivos
* Abstractivos

e Hibridos

. . " SRR \% ’ s . .
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Caso practico

Dado un texto de uno noticia se ha resumido utilizando cuatro métodos de
resumenes abstractivos:

* Copilot (https://copilot.microsoft.com/)

* ChatGPT 3.5 (https://chat.lmsys.org/)

* Mixtral-8x7b-1nstruct-v0.1 (https://chat.lmsys.org/)
* ChatGPT 4 (Con subscription)

Contenido e , o
de noticia 4 técnicas de resumenes » Abstractivo:
Resumen
2 oracion
[ St e (@D pou
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https://chat.lmsys.org/
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Caso practico

Dataset: MLSUM (https://huggingface.co/datasets/mlsum)

e Texto

 Resumen humano
 Tema

e Titular

e Url

* Fecha
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https://huggingface.co/datasets/mlsum

Caso practico

GLN/NLG

Evaluacion Métricas basadas en | Métricas basadas en
humana solapamiento similitud
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Bibliotecas de evaluacion
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Bibliografia de referencia

* The Amazing World of Neural Language Generation (tutorial del
EMNLP 2020): https://nlg-world.github.io/Part-IV-Evaluation.pdf (a
partir de 1h:37min:55 seg del video:
https://virtual.2020.emnlp.org/tutorial T7.html)

e PHILIP RESNIK AND JIMMY LIN. Evaluation of NLP Systems:
https://home.cs.colorado.edu/~jbg/teaching/CMSC 773 2012/readi

ng/evaluation.pdf

* https://clementbm.github.io/theory/2021/12/23/rouge-bleu-
scores.htm|
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Meétricas y métodos de
evaluacion en Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN)
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