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APLICACION DE EMBEDDINGS DE BERT PARA DETECCION
AUTOMATICA DE ALZHEIMER

La deteccién temprana del Alzheimer representa un desafio clave en el ambito médico, ya
que un diagndstico preciso en las primeras etapas de la enfermedad puede facilitar inter-
venciones mas efectivas y mejorar la calidad de vida de los pacientes. En este contexto,
el andlisis del habla y el lenguaje ha surgido como una herramienta prometedora para
identificar patrones lingliisticos asociados con el deterioro cognitivo. En este estudio, in-
vestigamos la efectividad de los embeddings generados con BERT para la clasificacién de
transcripciones de habla, con el propdsito de distinguir entre individuos con Alzheimer y
controles sanos, en inglés y en espaniol. Ademaés de replicar un trabajo previo, ampliamos
el analisis comparando el desempeno de distintas representaciones de los textos, agregando
métricas de evaluacion y observando el impacto de utilizar modelos entrenados con texto
capitalizado (cased) y modelos entrenados tinicamente con texto en minusculas (uncased).

Tanto en inglés como en espanol, nuestros resultados superaron a los reportados en el
trabajo replicado. En inglés, el mejor F1l-score obtenido fue de 0,76 con Random Forest,
superando el 0,69 reportado en el trabajo original con XGBoost. En espafiol, SVM alcanzé
un Fl-score de 0,70, mejorando significativamente el 0,53 reportado.

Nuestros experimentos revelaron que el F1l-score no es una métrica adecuada para eva-
luar el desempertio de los clasificadores, especialmente en conjuntos de datos desbalancea-
dos. Por ello, analizamos métricas adicionales como precision, recall, accuracy, specificity,
ROC AUC y PR AUC, que permitieron una evaluacién més detallada del rendimiento de
los clasificadores.

Los hallazgos obtenidos evidencian que las representaciones contextuales derivadas de
la dltima capa de BERT superan a los embeddings extraidos de la primera capa, gracias
a su capacidad de capturar informacion seméantica maés rica y dependiente del contexto.
En el Pitt Corpus (inglés), los embeddings de la dltima capa lograron un ROC AUC de
hasta 0,89, mientras que los embeddings de la primera capa alcanzaron un méaximo de
0,84. En Chile AD (espafiol), aunque el rendimiento general fue inferior, los embeddings
de la ultima capa de BERT obtuvieron un ROC AUC de 0,72, superando ampliamente a
los embeddings provenientes de la primera capa, cuyo mejor desempeno fue 0,54.

Asimismo, observamos que en espanol, los modelos cased mejoran el rendimiento de
los clasificadores, mientras que en inglés, los modelos uncased resultan més eficaces. En
el Pitt Corpus, SVM con embeddings de la tltima capa logré un ROC AUC de 0,90 con
el modelo uncased, mientras que con el modelo cased obtuvo 0,87. En contraste, en Chile
AD, el uso de la versién uncased redujo significativamente el desempefio, con una caida
en ROC AUC de 0,72 a 0,41 en Random Forest con los embeddings de la primera capa.

Nuestros resultados indican que, en general, el desempeifio en inglés fue superior al
obtenido en espaiiol, lo que podria atribuirse a la menor cantidad de datos disponibles, el
desbalance entre las clases en el conjunto en espanol o a las diferencias entre los modelos
de BERT empleados en cada idioma.

Palabras claves: Alzheimer, Embeddings, BERT, Clasificacién, Analisis Cruzado entre
Lenguajes






APPLICATION OF BERT EMBEDDINGS FOR ALZHEIMER’S
AUTOMATIC DETECTION

Early detection of Alzheimer’s disease is a key challenge in the medical field, as an ac-
curate diagnosis in the early stages of the disease can enable more effective interventions
and improve patients’ quality of life. In this context, speech and language analysis has
emerged as a promising tool for identifying linguistic patterns associated with cognitive
decline. In this study, we investigate the effectiveness of BERT-generated embeddings for
classifying speech transcriptions to distinguish between individuals with Alzheimer’s and
healthy controls in both English and Spanish. In addition to replicating a previous study,
we extend the analysis by comparing the performance of different text representations,
incorporating additional evaluation metrics, and examining the impact of using models
trained on capitalized text (cased) versus models trained exclusively on lowercase text
(uncased).

In both English and Spanish, our results outperformed those reported in the replicated
study. In English, the best F1-score obtained was 0,76 with Random Forest, surpassing the
0,69 reported in the original study with XGBoost. In Spanish, SVM achieved an F1-score
of 0,70, significantly improving upon the 0,53 reported.

Our experiments revealed that the F1l-score is not an adequate metric to fully evaluate
classifier performance, especially in imbalanced datasets. Therefore, we analyzed additional
metrics such as precision, recall, accuracy, specificity, ROC AUC, and PR AUC, which
provided a more detailed assessment of classifier performance.

The findings show that contextual representations derived from BERT’s last layer out-
perform embeddings extracted from the first layer, thanks to their ability to capture richer,
context-dependent semantic information. In the Pitt Corpus (English), last-layer embed-
dings achieved a ROC AUC of 0,89, whereas first-layer embeddings reached a maximum
of 0,84. In Chile AD (Spanish), although overall performance was lower, last-layer BERT
embeddings obtained a ROC AUC of 0,72, significantly surpassing the 0,54 achieved with
first-layer embeddings.

Furthermore, we observed that in Spanish, cased models improve classifier performan-
ce, whereas in English, uncased models are more effective. In the Pitt Corpus, SVM with
last-layer embeddings achieved a ROC AUC of 0,90 with the uncased model, while the
cased model yielded 0,87. In contrast, in Chile AD, using the uncased version significantly
reduced performance, with a drop in ROC AUC from 0,72 to 0,41 in Random Forest with
first-layer embeddings.

Our results indicate that, overall, performance in English was superior to that in Spa-
nish. This could be attributed to the smaller amount of available data, the class imbalance
in the Spanish dataset, or differences between the BERT models used for each language.

Keywords: Alzheimer, Embeddings, BERT, Classification, Cross-Lingual Analysis
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1. INTRODUCCION

La enfermedad de Alzheimer (AD por sus siglas en inglés) es la forma méas comun
de demencia (Omura y col. 2022) y uno de los trastornos neurodegenerativos con mayor
prevalencia a nivel mundial, siendo la causa del 60-70 % de los casos de demencia (Simon
y col. 2009). Este trastorno se caracteriza por una progresiva disminucién de las habilidades
cognitivas y funcionales, asociada con cambios en el tejido cerebral y la reducciéon de
neurotransmisores como la acetilcolina (Knopman y col. 2021), lo que afecta negativamente
la memoria, el lenguaje, la comprensién y el comportamiento. Segin estimaciones, en
2020 aproximadamente 50 millones de personas en el mundo vivian con AD (Breijyeh
y Karaman 2020), y este niimero podria duplicarse cada 20 afios debido al envejecimiento
de la poblacién (Mayeux y Stern 2012).

El diagnéstico de AD suele ser complejo, ya que requiere la evaluacion exhaustiva de un
médico especialista basada en el historial clinico del paciente, observaciones de familiares
y diversas pruebas neuropsicoldgicas, como el Mini-Mental State Examination (MMSE)
(Arevalo-Rodriguez y col. 2015). Sin embargo, estas pruebas pueden ser poco confiables
y requieren tiempo, recursos y personal especializado (Lee y col. 2022). Por lo tanto,
es crucial desarrollar herramientas diagndsticas accesibles y eficientes que permitan la
deteccién temprana de AD, ya que la intervencién oportuna puede retrasar su progresion
y mitigar los efectos negativos en los pacientes.

Entre los sintomas méas destacados del AD en etapas iniciales se encuentran la pérdida
de memoria y los problemas de comunicacién, como alteraciones en la fluidez del habla,
prosodia y narrativa (Knopman y col. 2021). Estos sintomas han motivado el estudio
del habla y el lenguaje como herramientas potenciales para el diagnéstico temprano de la
enfermedad. En los Ultimos anos, se han intensificado los esfuerzos para desarrollar sistemas
automaticos de deteccion de AD utilizando tecnologias de analisis del habla y el lenguaje,
asi como técnicas avanzadas de aprendizaje automatico (Qi y col. 2023). Estos sistemas
tienen el potencial de ofrecer una alternativa no invasiva, escalable y méas econémica frente
a los métodos convencionales, contribuyendo significativamente a mejorar el diagndstico y
monitoreo de esta enfermedad.

A pesar de su potencial, la mayoria de los estudios en este drea se han realizado
utilizando inicamente datos en inglés (Yang y col. 2022; Wang y col. 2022; Warnita y col.
2018; Balagopalan y col. 2020), limitando su aplicabilidad en contextos multilingiies y en
paises donde el inglés no es la lengua principal. En este sentido, es fundamental investigar
y desarrollar sistemas de deteccién de AD en otros idiomas, que permitan ampliar el
alcance y la generalizacion de estos modelos a nivel global. Algunos estudios recientes han
explorado la deteccién de AD en otros idiomas, como el espanol europeo y latinoamericano
(Pérez-Toro y col. 2023; Pérez-Toro y col. 2022; Melistas y col. 2023), el griego (Melistas
y col. 2023), el alemén (Pérez-Toro y col. 2023), el hingaro (Gosztolya y col. 2019) y el
mandarin (Chien y col. 2019), entre otros, mostrando resultados prometedores y abriendo
nuevas oportunidades de investigacién en este campo.

En particular, el espafiol, como uno de los idiomas mdas hablados en el mundo (Ju-
lian 2020), representa un campo de interés significativo para el desarrollo de métodos de
diagnéstico en idiomas diferentes al inglés. El trabajo de Pérez-Toro y col. (2022) aborda
esta necesidad al combinar datos en inglés y espanol para la deteccién automatica de AD.
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Los autores investigan la posibilidad de discriminar AD, usando embeddings actsticos
(Wav2Vec (Baevski y col. 2020)) y lingiiisticos (BERT Devlin y col. (2019), Roberta (Liu
y col. 2019)). En el trabajo se presentan dos experimentos. El primero consiste en la clasi-
ficacién de Alzheimer vs. controles sanos, usando los embeddings acusticos y lingiiisticos
para entrenar distintos algoritmos de clasificacién y comparar sus desempenos en ambos
idiomas. En el segundo experimento se propone un método de transferencia de aprendi-
zaje, en el cual utilizan datos en inglés para mejorar la discriminaciéon de AD en datos en
espanol. Los autores reportan que la informacién lingliistica es mas importante en inglés,
donde alcanzaron un Fl-score de 0,76, mientras que en el espanol es mas relevante la
informacién acustica, con un Fl-score de 0,80. Al realizar la transferencia de aprendizaje,
obtuvieron un Fl-score de 0,85.

En este trabajo nos proponemos replicar y extender el experimento de Pérez-Toro y col.
(2022) -al que de ahora en méas llamaremos trabajo original- donde obtienen embeddings
lingiifsticos usando BERT y evaltian el desempeno de distintos clasificadores en la tarea
de discriminar Alzheimer de controles sanos. Para esto, emplearemos las mismas bases de
datos utilizadas en el trabajo original: Pitt Corpus (Becker y col. 1994) y Chile AD (Sanz
y col. 2022). Estas consisten en transcripciones de audios de participantes describiendo
una imagen, etiquetadas segun el diagndstico final del participante.

En el cédigo provisto en el trabajo original pudimos observar que para la obtencién
de embeddings se usa la salida de la capa inicial de embeddings de BERT. Debido a eso,
extenderemos el andlisis comparando los resultados de la clasificacién obtenidos en la re-
plicaciéon con los resultados de usar embeddings contextuales, provenientes de la tdltima
capa de BERT. Utilizaremos un clasificador que predice siempre la clase mayoritaria, lo
que nos permitird contar con un punto de referencia sencillo para comparar los resultados
y evaluar la mejora obtenida en la tarea de clasificacién con ambas representaciones tex-
tuales. Para evaluar la significancia de los resultados obtenidos con los distintos conjuntos
de embeddings, realizaremos tests de permutacion®, comparando los resultados obtenidos
con los distintos conjuntos de embeddings contra una distribucién nula generada median-
te permutaciones aleatorias de las etiquetas. Esto nos permitira evaluar si las diferencias
observadas en las métricas de clasificacién con el punto de referencia son estadisticamente
significativas o si podrian haber ocurrido por azar.

Ademsds, profundizaremos en el andlisis de evaluacién del rendimiento de los clasifica-
dores. Mientras que el trabajo original se centra exclusivamente en la métrica F1l-score,
nosotros incorporaremos otras métricas como precision, recall, accuracy y el drea bajo las
curvas ROC y Precision-Recall. En particular, nos interesa analizar si el F1l-score es una
métrica adecuada para este problema o si otras métricas ofrecen una mejor representacién
del desempeiio de los clasificadores, reflejando con mayor precisién lo que realmente ocurre
en los datos.

Por ultimo, exploraremos el impacto de utilizar las variantes cased y uncased de los
modelos de BERT para la tarea de deteccién de Alzheimer. Evaluaremos ambos enfoques
en inglés y espainiol, tanto con las representaciones de la primera capa de BERT como
con las representaciones extraidas de la ultima capa, analizando cémo la eleccién de los
modelos influye en los resultados de la clasificacién.

! Este procedimiento se detalla en la Seccién 3.2.
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1.1. Trabajo previo

Los estudios sobre la deteccién automatica del Alzheimer a partir del habla han aumen-
tado en los iltimos anos y es un area de estudio de gran interés debido a la preocupaciéon
global causada por esta enfermedad.

En Warnita y col. (2018), proponen la utilizaciéon de una red neuronal convolucional
con mecanismo de compuerta (GCNN) para la deteccién automética de AD. Las GCNN
pueden ser entrenadas con pocos datos, en el orden de cientos de muestras, como es
comun en contextos clinicos donde la recoleccién de datos etiquetados resulta costosa o
limitada. Esta arquitectura es especialmente adecuada para escenarios con datos limitados
debido a su menor cantidad de parametros en comparacién con modelos recurrentes, y al
uso de mecanismos de compuerta que permiten filtrar informacién irrelevante y mejorar la
generalizacion. Usando embeddings acisticos extraidos del Pitt Corpus, el método captura
informacién temporal relevante para la clasificacién entre pacientes con AD y controles
sanos. Los experimentos mostraron que la GCNN alcanzé una accuracy promedio del
73,6 %. Es importante destacar que el conjunto de datos presenta un desbalance de clases,
con un total de 488 audios (255 AD, 233 controles sanos) provenientes de 267 sujetos (169
AD, 98 controles sanos). Al no depender de informacién lingiiistica, este enfoque tiene la
ventaja de ser aplicable a idiomas con pocos recursos.

En Balagopalan y col. (2020) los autores comparan dos enfoques principales para la
deteccién del AD utilizando el conjunto de datos del ADReSS Challenge (Luz y col. 2020):
uno basado en embeddings lingiiisticos y actusticos disenados manualmente, y otro utili-
zando BERT fine-tuned especificamente para esta tarea. El enfoque basado en embeddings
manuales incluye 509 atributos extraidos de transcripciones y audios, divididos en 1éxico-
sintacticos, embeddings actusticos y seméanticos. El modelo de BERT fine-tuned da mejores
resultados en la tarea de deteccién de AD que el basado en embeddings disenados a mano.

El estudio de Wang y col. (2022) examina cémo la combinacién de diferentes atributos
y modelos puede fortalecer la robustez de los codificadores de texto preentrenados, como
BERT y Roberta, mediante fine tuning, especialmente en escenarios con datos limitados.
Los embeddings generados se evalian utilizando varios clasificadores, y la decisién final
se hace a través de votacion mayoritaria. Los experimentos, realizados con el conjunto de
datos del ADReSS Challenge, demostraron mejoras consistentes en el rendimiento gra-
cias a estas combinaciones. En particular, se alcanzaron accuracy de 91,67 % y 93,75 % al
trabajar con transcripciones manuales y automaticas, respectivamente. Este iltimo resul-
tado representa el mejor desempeno reportado hasta ahora para transcripciones generadas
automaticamente por sistemas de reconocimiento de voz.

Muchos de los avances en este campo han sido presentados en el contexto del Inters-
peech, la conferencia lider a nivel mundial en ciencia y tecnologia del procesamiento del
lenguaje hablado. En el marco de los challenges presentados en esta conferencia en los
anos 2020, 2021 y 2023, respectivamente, se presentaron dos de los datasets mas utilizados
para la deteccién automatica de AD: ADReSS y ADReSSo (Luz y col. 2021). El challenge
ADReSS (Alzheimer’s Dementia Recognition through Spontaneous Speech) de 2020 pro-
puso la tarea de clasificacién binaria entre pacientes con AD y controles sanos, a partir
de grabaciones del test del Desenlace del Picnic del DementiaBank Pitt Corpus, cuidado-
samente balanceadas por edad y género. El desafio ADReSSo (AD Recognition through
Spontaneous Speech only), introducido en 2021, planteé un escenario ain mas realista y
exigente: deteccion de AD y regresion de la puntuacién MMSE, utilizando exclusivamente



4 1. Introduccion

seniales de audio (sin transcripciones), con datos también derivados del Pitt Corpus pero
con un enfoque mas centrado en condiciones naturales y sin alineamiento perfecto entre
texto y audio.

Uno de los trabajos presentados en el Interspeech de 2022 es Yang y col. (2022). Los
autores proponen un enfoque innovador para abordar el problema de la deteccién de AD
en etapas tempranas utilizando datos de habla limitados: combinan aprendizaje auto-
supervisado, adversarial y aumentado, capaces de capturar patrones caracteristicos del
AD en un espacio latente, aprovechando una gran cantidad de datos de habla normal
facilmente obtenibles y un conjunto de datos aumentados de pacientes con AD. El método
alcanzé un Fl-score de 83,15 %, destacdndose por su capacidad para manejar la escasez
de datos y mejorar la precisién en la deteccién de patrones asociados al AD.

En el Interspeech de 2023 se presentaron varios trabajos relacionados a la deteccién au-
tomatica de AD, entre ellos Melistas y col. (2023), donde se explora un enfoque multilingiie
para la deteccién de la enfermedad basado en atributos extraidos del habla e interaccio-
nes conversacionales. Los autores evaliian en escenarios de zero-shot (sin datos del idioma
objetivo durante el entrenamiento) y few-shot (con datos limitados del idioma objetivo),
para poner a prueba el desempeno del modelo en distintos idiomas. Los experimentos rea-
lizados utilizaron datos en inglés, griego y espanol, destacandose por incorporar atributos
independientes del lenguaje, como senales paralingiiisticas, dindmicas de interaccién entre
hablantes y metadatos demogréficos (edad, género, anos de educacién, etc.). Entrenando
en inglés y evaluadas en griego obtuvieron un accuracy de 78,3 %, superando en un 4,4 %
al baseline propuesto por los organizadores del challenge. En espanol, los resultados mos-
traron que el enfoque mantiene un rendimiento competitivo incluso con pocos datos de
entrenamiento.

En Pérez-Toro y col. (2023), también presentado en el Interspeech de 2023, los autores
proponen un andlisis multilingiie para la deteccién automatica del AD empleando atributos
acusticos (duracién, ritmo, pleasure-arousal-dominance (PAD) y embeddings de Wav2Vec)
y lingiiisticos (basados en gramatica y embeddings de BERT). El estudio considera datos en
inglés, espanol y aleméan, y explora dos enfoques de clasificacion: entrenamiento y prueba
en uno o mas idiomas, y entrenamiento en un idioma y prueba en otro. En el primer
enfoque, los mejores resultados de clasificacion fueron obtenidos realizando la deteccion
automatica de AD en cada idioma (sin mezclar). En cambio, en el caso del segundo enfoque,
los resultados muestran que la informacion dada por los atributos no es transferible entre
idiomas.

En Qi y col. (2023) se presenta un resumen detallado de los trabajos realizados en los
ultimos afnos. Describen las tecnologias utilizadas para detectar AD a partir del habla,
incluyendo bases de datos y herramientas usadas para la extraccién de features y para la
clasificacién. Ademds, incluyen estrategias de optimizacién para sistemas de deteccién de
AD y abordan desafios relacionados con el tamano de los datasets, la explicabilidad de
los modelos, entre otros. En particular, destacan que la escasez de datos especializados
dificulta el entrenamiento de modelos robustos, dado que recolectar grabaciones transcri-
tas de pacientes con AD requiere la participacion de profesionales clinicos y es costoso en
tiempo y recursos. Por otro lado, subrayan que muchos modelos basados en redes neuro-
nales profundas funcionan como “cajas negras”, lo que complica la interpretaciéon de sus
decisiones y limita su adopcién en entornos clinicos donde la trazabilidad y la comprensién
del diagnéstico son fundamentales.
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1.2. Estructura de la tesis

Este trabajo se compone de cuatro capitulos, incluido el presente, y cuatro apéndices.

En el Capitulo 2, describimos las bases de datos utilizadas en la experimentacién, expli-
camos el funcionamiento de BERT —el modelo empleado para la obtencién de embeddings
a partir de los textos—, detallamos el proceso de replicacién del estudio de Pérez-Toro
y col. (2022) y presentamos el método utilizado para extraer embeddings contextuales de
los textos.

En el Capitulo 3, mostramos los resultados de la replicacién del trabajo original y
ampliamos el andlisis comparando estos resultados con aquellos obtenidos mediante em-
beddings contextuales. Ademas, incorporamos métricas de evaluacién adicionales para de-
terminar cudl es la mas adecuada para este problema. Por 1dltimo, analizamos el impacto
de utilizar modelos de BERT entrenados con texto capitalizado (cased) frente a modelos
entrenados Unicamente con texto en mindsculas (uncased).

En el Capitulo 4, sintetizamos los hallazgos obtenidos a lo largo de la tesis, destacamos
las principales contribuciones del estudio y planteamos posibles lineas de investigacion
futura.

En el Apéndice A, presentamos las tablas con los hiperparametros 6ptimos encontrados
para cada algoritmo de clasificacion, con cada tipo de embeddings, junto con mapas de
calor que ilustran los valores de accuracy obtenidos para cada configuracién evaluada.

En el Apéndice B, mostramos bozx plots con los resultados de 10 ejecuciones de tests de
permutacion, realizados para evaluar la significancia estadistica de los resultados obtenidos
con los distintos tipos de embeddings, tanto en inglés como en espanol.

En el Apéndice C, ampliamos el analisis de los modelos BERT entrenados sin capitali-
zacién (uncased), presentando los valores obtenidos para todas las métricas consideradas
en el estudio.

En el Apéndice D, exploramos en mayor profundidad las diferencias entre las distintas
representaciones textuales, visualizando céomo se distribuyen conjuntos de palabras en
ambos idiomas dentro de un espacio bidimensional.



1. Introduccion




2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Bases de Datos

En esta seccion describiremos las dos bases de datos utilizadas para realizar los expe-
rimentos. En ambos casos, los datos consisten en transcripciones de grabaciones de audio
de entrevistas a participantes, en las que se les pidié que describieran una imagen. Las
transcripciones estédn etiquetadas como Alzheimer (AD) o controles sanos (CTR), segin
el diagnéstico final del paciente.

Pitt Corpus

El Pitt Corpus del DementiaBank (Becker y col. 1994) contiene audios y transcripcio-
nes de hablantes nativos de inglés (Estados Unidos), recolectados por la Universidad de
Pittsburgh. Esta es una de las bases de datos en inglés més utilizadas para la tarea de
deteccién de Alzheimer a partir del habla.

Los participantes fueron entrevistados como maximo una vez al ano durante un periodo
de cinco afos, y en cada sesién se les solicité que describieran todo lo que veian en la ima-
gen conocida como “cookie theft picture” (Figura 2.1). Las respuestas de los participantes
fueron grabadas y transcritas textualmente. En total, la base de datos contiene 309 gra-
baciones/transcripciones de 194 participantes con AD y 243 grabaciones/transcripciones
de 99 controles sanos.

Los audios de los participantes con AD tienen una duracién promedio de 76 + 35
segundos, mientras que los audios de los participantes etiquetados como CTR tienen una
duracién promedio de 63 4 24 segundos, en ambos casos incluyendo las intervenciones del
entrevistador.

Chile AD

Esta base de datos fue recolectada por la Universidad de Chile y el Hospital del Salvador
(Chile) (Sanz y col. 2022). Contiene audios y transcripciones de 39 hablantes nativos de
la variante chilena del espafiol, a quienes se les pidi6 que describieran la imagen “cookie
theft picture”.

Los participantes fueron evaluados y diagnosticados por neurdlogos, siguiendo los cri-
terios clinicos del National Institute of Neurological and Communicative Disorders and
Stroke - Alzheimer’s Disease and Related Disorders Association. De los 39 participantes,
21 fueron etiquetados con Alzheimer y 18 como controles sanos. Se seleccionaron partici-
pantes con caracteristicas similares en cuanto a sexo, edad y nivel educativo. En la Tabla
2.4 se detallan las caracteristicas demograficas de los participantes de Chile AD.

Los audios fueron segmentados y transcritos manualmente, excluyendo las intervencio-
nes del entrevistador. Eliminando el habla del entrevistador, la duracién promedio de los
audios es de 84 + 29 segundos para los participantes con AD y de 73 4 15 segundos para
los participantes etiquetados como CTR. Las transcripciones se encuentran en minusculas
y sin signos de puntuacion.
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Fig. 2.1: “cookie theft picture” (Goodglass y col. 1983)

2.2. BERT

En esta tesis buscamos replicar el experimento de Pérez-Toro y col. (2022) en el que
los autores emplearon BERT (Devlin y col. 2019) (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), un modelo que fue entrenado para aprender a representar texto como
una secuencia de vectores, usando aprendizaje autosupervisado. Sin embargo, un aspecto
metodolégico particular de dicho trabajo es que el cédigo provisto para la obtencién de
embeddings utiliza las salidas de la capa inicial de embeddings de BERT, en lugar de las
salidas de la dltima capa, que capturan informacién contextual méas profunda.

El propdsito de esta seccion es analizar las diferencias fundamentales entre estas dos
representaciones textuales. Esto resulta especialmente relevante ya que se realizarda una
comparacién directa entre los resultados obtenidos con las representaciones de la capa de
embeddings y los obtenidos con las representaciones de la ultima capa de BERT.

BERT fue entrenado en varios corpus de texto no etiquetado, como English Wikipedia
y BookCorpus, utilizando dos tareas de aprendizaje supervisado:

» Masked Language Model (MLM): Se enmascaran aleatoriamente algunas pala-
bras en la entrada y se entrena al modelo para predecir las palabras enmascaradas.

» Next Sentence Prediction (NSP): El modelo recibe dos oraciones y aprende a
predecir si la segunda oracién sigue directamente a la primera en el texto original.
Es una tarea de clasificacién binaria.

Estas tareas permiten que BERT funcione tanto a nivel de palabra como a nivel de
oracién, lo que lo hace adecuado para una amplia variedad de tareas de procesamiento de
lenguaje natural.

Ademés, BERT cuenta con variantes cased y uncased, que difieren en como manejan la
distincién entre mayusculas y minusculas. Los modelos cased preservan esta diferencia, lo
que puede ser util en tareas donde la capitalizacién aporta significado, como el reconoci-
miento de entidades nombradas o la desambiguacién de términos (por ejemplo, en espafiol,
“Tierra” no es lo mismo que “tierra”). En contraste, los modelos uncased convierten todo
el texto a minisculas antes de ser procesado, lo que reduce el tamano del vocabulario y
elimina posibles variaciones causadas por la capitalizacién. La diferencia entre los modelos
cased y uncased de BERT no solo radica en la normalizacién del texto, sino también en
su entrenamiento. BERT cased se entrena con texto que mantiene las maytsculas origina-
les, lo que le permite capturar mejor la informacion que depende de la capitalizacién. En
cambio, BERT uncased es entrenado con texto completamente en mintusculas, lo que lo
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hace mas robusto frente a variaciones en la escritura, pero menos preciso en tareas donde
la capitalizacion es clave.

Para entender como se pueden obtener embeddings a partir de BERT, es fundamental
comprender su arquitectura. En este trabajo utilizaremos la version BASE de BERT. En
la Figura 2.2 se ilustra el proceso de generacién de embeddings con BERT-BASE, donde
las secuencias de palabras se transforman en representaciones densas a través de multiples
etapas:

1. Tokenizador
Divide el texto en subpalabras utilizando WordPiece (Wu y col. 2016), un algoritmo
de tokenizacién que divide las palabras en unidades més pequenias (por ejemplo,
overflowing — [over, ##flow, ##ing]). Luego, mapea los tokens a identificado-
res unicos: numeros enteros que corresponden al indice del token en el vocabulario
de WordPiece (por ejemplo, el token ##happy corresponde al indice 5423).

Ademas, el tokenizador reemplaza cualquier token que no esté en su vocabulario por
[UNK] (”desconocido”) y anade tokens especiales: [CLS] al principio de la secuencia
para representar la entrada completa y [SEP] para marcar el final o separar partes
de la secuencia.

2. Capa de Embeddings
La capa de embeddings en BERT se encarga de transformar los tokens de entrada
en representaciones vectoriales que puedan ser procesadas por las capas posteriores.
Este proceso consta de tres componentes principales: embeddings de tokens, embed-
dings de posicion y embeddings de segmento, que se combinan para generar una
representacion inicial rica en informacion contextual.

Para obtener los embeddings de token, cada ID generado por el tokenizador se
mapea a un vector unico. Estos vectores provienen de un vocabulario preentrenado
que contiene representaciones para cada token. Por ejemplo, el token ##happy corres-
ponde al ID 5423, y, a su vez, el ID 5423 corresponde al vector [0,7,0,4, —0,2, ..., —0,6]
de 768 dimensiones, en el caso de BERT-base.

Los modelos como BERT no procesan secuencias de manera estrictamente secuencial,
por lo que necesitan informacion sobre el orden de las palabras. Cada posicién en
la secuencia de entrada tiene un vector asociado que indica su lugar relativo en la
oracién, llamado embedding de posicién.

BERT es preentrenado para manejar pares de oraciones (por ejemplo, para tareas
como clasificacién de relaciones entre frases). Para distinguir los diferentes segmentos,
el modelo incluye embeddings de segmento, tales que, si la entrada contiene un
segmento A y un segmento B, todos los tokens del segmento A reciben un vector
correspondiente a ese segmento, y los del segmento B reciben otro, correspondiente
al segmento B. En el caso de que haya un solo segmento, todos los tokens tendréan
el mismo embedding de segmento.

Una vez generados los embeddings de tokens, posicion y segmento, estos se suman
elemento a elemento para formar un tnico vector de dimension fija para cada token.
Esta combinacion encapsula informacién sobre el significado del token, su posicién
en la oracién y a qué segmento pertenece.
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La salida de esta capa es una matriz de dimensiones (n_tokens, d_model), donde
n_tokens es el nimero de tokens en la secuencia (incluidos [CLS] y [SEP]) y d-model
es la dimensién fija del embedding (768 en BERT base).

. Encoder

Luego de la capa de embeddings, BERT tiene una pila de encoders. En el modelo
BERT-base, esta pila consta de 12 capas de codificador, cada una de las cuales es
una unidad independiente pero interconectada que procesa las representaciones del
texto para capturar relaciones contextuales y semdanticas méas profundas entre las
palabras.

Cada capa de encoder tiene primero un mecanismo de self-attention, donde cada
palabra representada por su embedding interactia con todas las demés palabras en
la secuencia de entrada. Esto permite que cada token ajuste su representacién segin
su relacion con otros tokens en el texto. Por ejemplo, en una oracién ambigua, como
“el banco esta cerca del centro”, donde la palabra “banco” puede referirse tanto a
una institucién financiera como a un asiento, el mecanismo de self-attention ayuda a
una palabra a entender su contexto considerando las palabras previas y posteriores.
Esto significa que, al procesar la palabra “banco”, el mecanismo de self-attention
asignard mayor peso a palabras como “cerca”’ y “del centro”, ya que estas aportan
pistas contextuales que pueden ayudar a desambiguar el significado. Por ejemplo, si
en el contexto previo o posterior hay referencias relacionadas con dinero, cuentas o
transacciones, el modelo ajustara el embedding de “banco” para que represente una
institucion financiera. En cambio, si el contexto incluye palabras como “sentarse” o
“descansar”, el embedding reflejara que se refiere a un asiento.

De esta forma, el mecanismo de self-attention no solo captura relaciones locales entre
palabras adyacentes, sino también dependencias globales en toda la oracién, lo que le
permite al modelo construir representaciones precisas y contextualmente relevantes
para cada token.

En BERT-base, hay 12 cabezas de atencién que trabajan en paralelo, cada una
enfocandose en diferentes aspectos de las relaciones entre palabras.

Una vez que los embeddings son ajustados por el mecanismo de atencién, la salida se
combina con la entrada original de la capa (es decir, la salida de la capa de embed-
dings) mediante una conexién residual, una técnica introducida en He y col. (2015)
que se utiliza para evitar el problema conocido como vanishing gradients. Este paso
asegura que la informacién original no se pierda y que los embeddings mantengan
caracteristicas clave de la entrada inicial. Después de esta combinacién, los valores
resultantes se normalizan mediante una capa de normalizaciéon. Esto estabiliza las
representaciones, facilitando el entrenamiento del modelo y evitando que los valores
se desestabilicen durante las multiples iteraciones.

Luego, los embeddings pasan por una red neuronal feed-forward que refina ain mas
sus representaciones. Esta red consta de dos capas: una expansion lineal, que au-
menta temporalmente la dimension del embedding para capturar caracteristicas mas
complejas, seguida de una reduccién que lo devuelve a su dimensién original. Este
paso anade capacidades no lineales a las transformaciones, enriqueciendo la informa-
cién capturada por los embeddings. Al igual que en el paso anterior, se aplica una
conexién residual y normalizacién para mantener la estabilidad y coherencia de las
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representaciones.

La salida final de una capa de codificador sirve como entrada para la siguiente capa.
Este proceso se repite a lo largo de las 12 capas del codificador en BERT base. En
cada capa, los embeddings se refinan progresivamente, capturando relaciones més
profundas y complejas entre los tokens del texto. Al final de este proceso, cada token
tiene una representacion contextualizada que incorpora tanto las relaciones locales
(con palabras cercanas) como las globales (con palabras més lejanas en la secuencia).

Al igual que en la capa de embeddings, la salida es una matriz de dimensiones
(n_tokens, d_model).

A lo largo de esta tesis serd necesario tener presente la arquitectura de BERT y cémo
transforma los tokens a lo largo de sus capas. La diferencia entre la salida de la capa
de embeddings y la salida final del codificador radica en el nivel de informaciéon que en-
capsulan: mientras que los embeddings iniciales representan una combinacion estatica de
informacién léxica, posicional y segmental, la salida final del codificador proporciona re-
presentaciones profundamente contextualizadas que incorporan relaciones complejas entre
las palabras en un contexto bidireccional.
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2.3. Implementacién

En esta secciéon describiremos el proceso de replicacién del trabajo original. Durante
el desarrollo, realizamos ciertos ajustes y tomamos decisiones metodolégicas en base a la
informacién disponible, ya que el trabajo original no describe completamente su imple-
mentacion.

Detalles implementativos reportados

En Pérez-Toro y col. (2022), utilizan transcripciones provenientes de dos bases de datos,
una en espanol y otra en inglés, etiquetadas segun el diagnéstico final del participante (AD
vs. CTR):

» Pitt Corpus (inglés): Emplean un subconjunto de 186 hablantes (93 con Alzheimer
y 93 controles). Sin embargo, desconocemos el criterio de seleccién de los participan-
tes y el nimero de visita utilizado.

» Chile AD (espanol): Usan todos los datos disponibles (21 participantes con Alzhei-
mer y 18 controles).

En ambos casos, las intervenciones de los entrevistadores fueron eliminadas. No obs-
tante, no tenemos detalles adicionales sobre el preprocesamiento del texto.

Para obtener las representaciones lingiiisticas utilizan BERT. El cédigo utilizado esta
disponible piblicamente (Perez-Toro 2020). En adelante, nos referimos a los embeddings
obtenidos con esta metodologia como BERT-FIRST, ya que las representaciones provienen
de la primera capa del codificador. Para obtener las representaciones de los datos del Pitt
Corpus usan la versién de BERT preentrenada exclusivamente en inglés y, para Chile AD,
emplean la versiéon multilingiie, preentrenada en 104 idiomas, incluyendo el espanol. Los
embeddings se obtienen a partir de la salida de la capa inicial de embeddings de BERT.
Para generar una tnica representacién por participante, promedian los embeddings de las
palabras dichas por cada participante, resultando en un vector de 768 dimensiones por
participante.

Los algoritmos de aprendizaje automatico que reportan haber entrenado para la tarea
de clasificacién son Support Vector Machine (SVM) (Cortes y Vapnik 1995) con kernel
radial, XGBoost (XGB) (Chen y Guestrin 2016) y Multi-Layer Perceptron (MLP) (Ru-
melhart y col. 1986) con una capa de entrada de 768 neuronas y, suponemos, una unica
neurona de salida, con la funcién de pérdida sigmoide. Dado que la capa de entrada de
768 neuronas es equivalente a la dimensién de los embeddings de BERT, que van a ser
la entrada del modelo en este caso, podemos decir que MLP es equivalente a Logistic
Regression (LR) (Cox 1958).

Para la busqueda de hiperpardmetros utilizaron grid search. En la Tabla 2.1 se detallan
las configuraciones exploradas que reportaron en el trabajo original. No especifican los
valores 6ptimos obtenidos para cada clasificador.

La evaluacion de los clasificadores la llevaron a cabo mediante 4-fold cross-validation,
con folds definidos con muestras al azar y estratificados segtin la cantidad de participantes
etiquetados con Alzheimer y controles sanos. Para incrementar la robustez de los resulta-
dos, el experimento lo repitieron 10 veces. Reportan el promedio y la desviacion estandar
de los resultados utilizando F1-score como métrica de evaluacién, los cuales se presentan
en la Tabla 2.2.



14 2. Materiales y Métodos

Clasificador | Hiperparametros
C e {107%,1073,...,10%}
SVM v € {1074,1073,...,10%}
Numero de estimadores € {50, 70, ...,300}
Profundidad méxima € {1,3,5,7}

XGB

Tab. 2.1: Grillas de hiperparametros reportadas en el trabajo original.

Idioma Modelo de BERT SVM XGBoost LR
Inglés BERT-ENG 0.68 (0.01) 0.69 (0.02) 0.68 (0.01)
Espanol BERT-MUL 0.53 (0.08) 0.46 (0.14) 0.51 (0.10)

Tab. 2.2: Resultados reportados en el trabajo original, promedio (desviacién esténdar)
de Fl-score para los embeddings de BERT. BERT-ENG corresponde al modelo de BERT
entrenado exclusivamente en inglés, mientras que BERT-MUL hace referencia al modelo de
BERT entrenado en més de 100 idiomas, incluyendo al espafiol.

Decisiones tomadas en este trabajo

En el caso del Pitt Corpus, utilizamos unicamente los datos correspondientes a la
primera visita de cada participante. El corpus incluye 99 individuos etiquetados como
controles sanos y 194 diagnosticados con Alzheimer. Dado que en el trabajo original las
clases estan balanceadas, seleccionamos aleatoriamente un subconjunto de 99 participantes
con Alzheimer. Esto resulté en un total de 198 muestras balanceadas (99 CTR y 99 AD).

Las transcripciones originales de Pitt estan en un formato estandar, disenado para
producir transcripciones computarizadas de interacciones conversacionales cara a cara.
Realizamos un proceso de limpieza de los textos, el cual incluyé: (a) eliminacién de in-
tervenciones del entrevistador, (b) eliminacién de signos de puntuacién, (c) eliminacién
de palabras no pertenecientes al idioma inglés, (d) eliminacién de muletillas (por ejemplo:
mmh, ooh), (e) eliminacién de anotaciones fonéticas, (f) eliminacién de marcadores de
eventos no verbales (por ejemplo, <cough>, <laugh>), (g) conversién del texto a mintdscu-
las y (h) expansién de contracciones comunes (por ejemplo, “isn’t” a “is not”).

Como resultado, obtuvimos una base de datos final compuesta por 198 textos en inglés,
en mintsculas y sin signos de puntuacién, con la misma cantidad de sujetos en ambas
clases. En la Tabla 2.3 se presentan las caracteristicas demogréficas de los participantes
del Pitt Corpus. En la Figura 2.3 se muestran las nubes de palabras mas frecuentes en las
transcripciones de los participantes con Alzheimer y controles sanos.

Condicién | Género | Cantidad | Edad (i & std) | Educacién (i + std)
AD Mujeres 64 73,0+ 8,6 11,1 4+£22
Hombres 35 69,3 + 8,2 12,8+ 2,9
CTR Mujeres 58 63,2 + 8,0 14,0+ 2,5
Hombres 41 64,2 £ 8,9 13,7+£2/4

Tab. 2.3: Caracteristicas demograficas de los participantes del Pitt Corpus. La edad y la
educacién se expresan en anos.
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Fig. 2.3: Nube de palabras mas frecuentes en las transcripciones de los participantes con
Alzheimer (a) y controles sanos (b) del Pitt Corpus.

Las transcripciones de Chile AD son textos en mintsculas, sin signos de puntuacién
ni caracteres especiales, y sin intervenciones del entrevistador. La base de datos Chile AD
cuenta con una unica transcripcién por participante y las clases estan levemente desbalan-
ceadas: 54 % de los participantes estéan etiquetados como AD y 46 % como CTR. Como en
el trabajo original utilizaron todos los datos disponibles, y teniendo en cuenta que son muy
pocos, decidimos no balancear las clases. En la Tabla 2.4 se presentan las caracteristicas
demograficas de los participantes de Chile AD. En la Figura 2.4 se muestran las nubes
de palabras mas frecuentes en las transcripciones de los participantes con Alzheimer y
controles sanos de Chile AD.

Condicién | Género | Cantidad | Edad (i + std) | Educacién (i + std)
AD Mujeres 13 79,1 £6,8 11,14+ 3,9
Hombres 8 77,0+7,1 11,4 £3,7
CTR Mujeres 14 74,5+ 1,7 7,5+ 3,6
Hombres 4 76,4+ 4,6 14,4+ 3,1

Tab. 2.4: Caracteristicas demogréficas de los participantes de Chile AD. La edad y la
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Fig. 2.4: Nube de palabras mas frecuentes en las transcripciones de los participantes con
Alzheimer (a) y controles sanos (b) de Chile AD.

En ambas bases de datos, cada transcripcién corresponde a un participante distinto,
es decir, no hay dos instancias distintas que provengan de un mismo hablante.
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El Pitt Corpus cuenta con un total de 1000 palabras tnicas entre todas sus transcrip-
ciones, y la longitud promedio de las transcripciones es de 100,23 + 48,34 palabras. Por
su parte, en Chile AD se identificaron un total de 673 palabras tinicas en las transcripcio-
nes, con una longitud promedio de 125,05 + 47,69 palabras. En la Figura 2.5 se muestran
histogramas de la cantidad de palabras por transcripcion en cada base de datos.
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Fig. 2.5: Histogramas de la cantidad de palabras por transcripcién en el Pitt Corpus (a)
y Chile AD (b).

Es importante destacar que no se utilizé un Hold-Out set, es decir, una porcién del
conjunto de datos reservada exclusivamente para la evaluacién final del modelo. Esta
decisién se tomé por dos razones principales: en primer lugar, el trabajo original que
replicamos tampoco empled un conjunto de test separado; en segundo lugar, los datasets
disponibles contienen una cantidad muy limitada de muestras, lo que hace que separar una
parte para testeo implique perder datos valiosos para el entrenamiento y la validacién.

En contextos con pocos datos, usar un Hold-Out set puede llevar a estimaciones ines-
tables del rendimiento de los clasificadores, ya que la muestra de test es pequena y poco
representativa. Por eso, se opta por estrategias como la validacién cruzada repetida, que
permite aprovechar al maximo el conjunto disponible y obtener métricas méas robustas. Sin
embargo, la ausencia de un Hold-Out set también representa una desventaja importante:
no se puede estimar de forma completamente imparcial el rendimiento de los algoritmos
de clasificacién sobre datos no vistos, lo que podria llevar a una sobrestimacién de los
resultados.

En la Figura 2.6 se puede ver el pipeline que utilizamos para replicar el trabajo original.



2.3. Implementacion 17

@ DATOS Y PREPROCESAMIENTO

Preprocesamiento

Dataset con Extraccion de

transcripciones |——

embeddings
y etiquetas e con BERT

Hold-Out s

set e I ~
.}ﬂ, SELECCION DE HIPERPARAMETROS

v

Grid Search
\_ J
J
‘ N
q EJ/ ENTRENAMIENTO Y EVALUACION
Inicializar Cross Calcular media
cla3|f|ca_dores valld_atlon y desvio
_con mejores repetida 10 estandar de la
hiperparametros veces métrica
\_ W,

Fig. 2.6: Pipeline utilizado para replicar el primer experimento del trabajo original. El
proceso comienza con un dataset de transcripciones etiquetadas, que se somete a prepro-
cesamiento textual y extraccién de embeddings utilizando BERT. No se utilizé conjunto
Hold-Out. La seleccién de hiperparametros se realiza mediante Grid Search, y los clasi-
ficadores se evalian con validacién cruzada repetida 10 veces. Finalmente, se calcula la
media y el desvio estdndar de la métrica de evaluacion.

Para obtener los embeddings lingiiisticos a partir de las transcripciones, utilizamos el
cédigo proporcionado en el trabajo original (BERT-FIRST). Usamos los modelos bert-base-cased
para las transcripciones en inglés y bert-base-multilingual-cased (Devlin y col. 2018)
para las transcripciones en espanol.

Para la clasificacién empleamos los mismos algoritmos de aprendizaje automético que
reportaron haber usado en el trabajo original: SVM con kernel radial, XGBoost y reempla-
zamos MLP por Logistic Regression dada su equivalencia funcional en este caso. Adems4s,
agregamos Random Forest (RF) (Breiman 2001) como clasificador adicional, para explorar
su desempeno en este problema.

Las configuraciones de hiperparametros exploradas para SVM y XGBoost fueron las
mismas que en el trabajo original (2.1). Para Logistic Regression y Random Forest, uti-
lizamos los valores predeterminados de la libreria scikit-learn (Pedregosa y col. 2011),
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con la uinica excepcion de que en Random Forest fijamos el niimero de estimadores en 200.

Para la busqueda de los mejores hiperparametros utilizamos grid search, donde entrena-
mos y evaluamos los clasificadores con todas las combinaciones posibles de hiperparametros
de la Tabla 2.1, usando todos los datos.

Para la evaluacién utilizamos k-fold cross-validation con k = 4. Este proceso consiste
en dividir el conjunto de datos en 4 subconjuntos o folds. En cada iteracién, se usa uno
de estos folds como conjunto de validacién, mientras que los restantes se emplean para el
entrenamiento del clasificador. Este procedimiento se repite 4 veces, asegurando que cada
subconjunto sea utilizado una vez para la validacién.

Con el fin de que los conjuntos de entrenamiento y validacién estén balanceados en
cuanto a la proporcién de participantes con y sin AD, utilizamos folds estratificados (pre-
servan el porcentaje de muestras para cada clase).

Nuestro método de evaluacién consiste en almacenar las predicciones generadas en
cada fold. Una vez finalizadas todas las iteraciones de la validaciéon cruzada, se obtiene
una prediccién por cada participante en el conjunto de datos. Utilizamos estas predicciones,
junto con las etiquetas reales, para calcular la métrica deseada. En el caso del grid search,
para cada clasificador seleccionamos una de las configuraciones de hiperpardmetros que
maximizé la métrica accuracy. En el Anexo A, presentamos mapas de calor para los valores
de accuracy obtenidos para cada combinacién de hiperpardmetros (Figura A.1), junto con
los resultados de la busqueda de hiperparametros (Tabla A.1).

Tras finalizar el grid search, entrenamos los clasificadores inicializados con los mejo-
res hiperparametros encontrados para cada uno. Para evaluarlos, realizamos una nueva
validacion cruzada de 4 folds. Siguiendo la misma metodologia que la reportada en el tra-
bajo original, realizamos 10 repeticiones de la validaciéon cruzada para cada clasificador,
utilizando diferentes semillas en la particién de los datos. Como métrica de evaluacién,
utilizamos F1-score, ya que es la métrica reportada en el trabajo original. Para facilitar la
comparacién de los resultados con los reportados, calculamos el promedio de los F1-scores
obtenidos en las 10 repeticiones para cada clasificador, asi como su desviacién estandar.

2.4. Embeddings contextuales

Los embeddings BERT-FIRST son la salida de la capa inicial de embeddings de BERT.
Para méas adelante realizar una comparacion entre representaciones, obtuvimos embed-
dings provenientes de la ultima capa de BERT. De ahora en maés, llamaremos BERT-LAST
a los embeddings obtenidos con esta metodologia.

Estos embeddings contienen representaciones contextualizadas de cada token, integran-
do informacion tanto seméntica como sintdctica del texto. Para reducir esta representacion
a un unico vector por transcripcion, calculamos el promedio de los embeddings de todos
los tokens de la secuencia, lo que resulta en un vector de 768 dimensiones por texto.

Al igual que en el proceso de replicaciéon, realizamos grid search para obtener los me-
jores hiperpardmetros, y entrenamos los clasificadores inicializados con las mejores confi-
guraciones encontradas. Para evaluar el desempeno de los clasificadores, corrimos 4-fold
cross validation 10 veces para cada clasificador, con distintas separaciones de los datos.

Las configuraciones exploradas en el grid search estan en la Tabla 2.1 y en el Anexo A
se encuentran los mapas de calor con los valores de accuracy (Figura A.2) obtenidos para
cada combinacion de hiperparametros, y los mejores hiperparametros obtenidos para cada
clasificador (Tabla A.2).



2.4. Embeddings contextuales 19

A partir de ahora, denominaremos BERT-FIRST-ENG-CASED y BERT-LAST-ENG-CASED
a los embeddings BERT-FIRST y BERT-LAST, respectivamente, obtenidos a partir del modelo
bert-base-cased de BERT. De la misma forma, llamaremos BERT-FIRST-ENG-UNCASED y
BERT-LAST-ENG-UNCASED a los embeddings obtenidos a partir del modelo bert-base-uncased.
A los embeddings obtenidos a partir del modelo bert-base-multilingual-cased los
denominaremos BERT-FIRST-MUL-CASED y BERT-LAST-MUL-CASED para BERT-FIRST y
BERT-LAST, respectivamente. De manera analoga, llamaremos BERT-FIRST-MUL-UNCASED
y BERT-LAST-MUL-UNCASED a los embeddings obtenidos a partir del modelo bert-base-
multilingual-uncased.
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3. EXPERIMENTACION

3.1. Resultados de la replicacion

La Tabla 3.1 presenta los F1l-scores promedio y las desviaciones obtenidas al replicar
el trabajo original, junto con los resultados reportados en este.

Clasificador Resultados replicados Resultados reportados
Pitt Corpus Chile AD | Pitt Corpus Chile AD
SVM 0.75 (0.02) 0.70 (0.00) 0.68 (0.01) 0.53 (0.08)
XGBoost 0.72 (0.03) 0.60 (0.07) 0.69 (0.02) 0.46 (0.14)
Logistic Regression | 0.75 (0.02) 0.57 (0.04) 0.68 (0.01) 0.51 (0.10)
Random Forest 0.76 (0.02)  0.51 (0.09) - -

Tab. 3.1: Comparacién de resultados replicados con los reportados en el trabajo original.
Promedio y desvio estandar del Fl-score. Los resultados replicados corresponden a los
obtenidos con los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED para el Pitt Corpus y BERT-FIRST-
MUL-CASED para Chile AD. Se resaltan los valores de F1-Score més altos obtenidos en
cada idioma.

Los resultados replicados muestran un F1-score superior a los reportados en el trabajo
original, tanto en inglés como en espanol. Esto puede deberse a multiples factores, entre
ellos nuestra interpretacién de los aspectos técnicos del trabajo original, y diferencias de
implementacion, descritas en la Seccién 2.3. Ademds, el trabajo original fue publicado en
2022, mientras que los experimentos de esta tesis se llevaron a cabo en 2024. Durante
estos dos afios, es posible que las versiones de las librerias utilizadas hayan cambiado, lo
que podria haber afectado los resultados. Otro factor que podria influir son las semillas
empleadas, especialmente en clasificadores como SVM, que no son completamente deter-
min{sticos.

Un aspecto clave que probablemente influye en las diferencias observadas, particular-
mente para el Pitt Corpus, es que en el trabajo original no se especifican los IDs de los
participantes ni el nimero de visita utilizados. Debido a esta falta de informacion, selec-
cionamos aleatoriamente a los participantes con AD para equilibrar las clases y utilizamos
uinicamente la primera visita de cada participante. Por lo tanto, es altamente probable que
el conjunto de entrenamiento que empleamos no sea el mismo que el utilizado en el trabajo
original. Ademas, aplicamos nuestro propio proceso de procesamiento a las transcripciones
en inglés antes de obtener los embeddings, y desconocemos el procesamiento aplicado por
los autores. Estos factores combinados podrian explicar las diferencias observadas en los
resultados.

21
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3.2. Extension 1: Representaciones contextuales

En la Tabla 3.2 se detallan la media y desviacién estandar de los F1-scores obtenidos
para cada clasificador usando los embeddings BERT-LAST y los BERT-FIRST.

Incluimos el Fl-score obtenido utilizando un clasificador que predice siempre la clase
mayoritaria. El uso de este clasificador nos sirve como baseline para evaluar el rendimiento
de los clasificadores entrenados con los diferentes embeddings. Este baseline proporciona
un punto de referencia minimo, ya que representa el desempeno que se obtendria sin
considerar ninguna informacion de los datos més alla de la distribucion de clases. Comparar
nuestros resultados con los de este clasificador nos permite cuantificar cuanto contribuyen
los embeddings a mejorar la capacidad predictiva. Ademads, al utilizar este enfoque, se
busca que cualquier mejora en las métricas de clasificacién sea atribuible al aprendizaje
de caracteristicas ttiles a partir de los datos.

Clasificador Inglés Espanol Inglés Espanol
Embeddings BERT-LAST-ENG-CASED BERT-LAST-MUL-CASED | BERT-FIRST-ENG-CASED BERT-FIRST-MUL-CASED
Baseline 0.00 (0.00) 0.70 (0.00) 0.00 (0.00) 0.70 (0.00)
SVM 0.78 (0.01) 0.66 (0.07) 0.75 (0.02) 0.70 (0.00)
XGBoost 0.73 (0.03) 0.64 (0.09) 0.72 (0.03) 0.60 (0.07)
Logistic Regression 0.79 (0.01) 0.68 (0.07) 0.75 (0.02) 0.57 (0.04)
Random Forest 0.77 (0.02) 0.71 (0.07) 0.76 (0.02) 0.51 (0.09)

Tab. 3.2: Promedio (desviacién estandar) del F1-score. El baseline representa un clasifica-
dor que siempre retorna la clase mayoritaria. Se resaltan los valores de F1-Score mas altos
obtenidos en cada idioma, con cada conjunto de embeddings.

Los resultados obtenidos para el Pitt Corpus muestran desempeiios similares entre am-
bas representaciones, con valores de F1l-score consistentemente por encima del baseline.
En todos los clasificadores, los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED lograron un desem-
pefio ligeramente superior al de los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED. Especificamen-
te, para los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED, el mejor desempeno fue alcanzado por
Logistic Regression, con un Fl-score de 0,79. Por otro lado, en las representaciones BERT-
FIRST-ENG-CASED, Random Forest se destacé como el clasificador con mejor rendimiento,
obteniendo un F1-score de 0,76.

Con ambas representaciones, XGB fue el clasificador con el Fl-score mas bajo en el
Pitt Corpus. Esto podria deberse a su sensibilidad a la elecciéon de hiperparametros y
a la naturaleza de los datos. A diferencia de SVM o LR, XGB tiende a beneficiarse de
una cantidad mayor de datos y de caracteristicas bien diferenciadas, lo que puede no ser
el caso en este conjunto especifico. Por otro lado, a diferencia de Random Forest, que
construye multiples arboles de manera independiente y promedia sus predicciones, XGB
usa un enfoque secuencial de boosting, donde cada arbol intenta corregir los errores del
anterior. Esto hace que XGB sea mas sensible al ruido y a la redundancia en los datos,
lo que podria estar afectando su desempenio en este caso. Dado que los embeddings de
BERT ya contienen informacién rica y densa, XGBoost podria estar sobreajustando a
ciertos patrones especificos en lugar de generalizar bien. En cambio, Random Forest, al
ser un método basado en bagging, puede ser mas robusto frente a posibles correlaciones o
redundancias en los embeddings, lo que explicaria su mejor desempeno.

Con los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED el clasificador que obtuvo el F1-score mas
alto en Chile AD fue Random Forest, con 0,71. Si bien este valor técnicamente supera
al baseline (0,70), la diferencia es minima. Para los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED,
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el clasificador SVM logr6 el Fl-score mas alto con un valor de 0,70. Sin embargo, la
varianza nula hace pensar que siempre predice lo mismo, obteniendo siempre el mismo F1.
Al revisar las predicciones, notamos que efectivamente SVM aprendié a predecir siempre
la clase mayoritaria. Esto puede deberse a la falta de informacién discriminativa en los
embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED para este conjunto de datos. Los demas clasificadores
presentan F1l-scores menores, con Random Forest mostrando el desempeno més bajo de
0,51.

Aunque los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED tienden a obtener mejores resultados
para Chile AD, su desempeno es limitado y estda por debajo del baseline. Por otro lado,
los embeddings de BERT-FIRST-MUL-CASED no parecen aportar suficiente informacién dis-
criminativa, y su mejor resultado con SVM tampoco proporciona evidencia confiable de
que el clasificador sea efectivo en esta configuracion.

Para evaluar si los desempenos obtenidos con los distintos embeddings son estadisti-
camente significativos, y en particular si existe alguna diferencia entre los resultados de
los embeddings BERT-LAST y los resultados de los embeddings de BERT-FIRST, realizamos
tests de permutacion (Ojala 'y Garriga 2010). Estos tests permiten determinar si los valores
de Fl-score observados son superiores a los que se esperarian por azar, proporcionando
una perspectiva adicional sobre la robustez de los resultados obtenidos.

Un test de permutacién es una técnica no paramétrica utilizada para evaluar la signi-
ficancia estadistica de un resultado. Consiste en permutar aleatoriamente las etiquetas de
los datos multiples veces para generar una distribucion nula de los valores de una métrica
elegida, que se podrian obtener por azar. Comparando los resultados reales con esta dis-
tribucién, es posible determinar si los valores observados son significativamente mejores
que los esperados bajo un escenario de azar.

En este trabajo, los tests de permutacién se llevaron a cabo siguiendo el mismo esquema
de validacién cruzada utilizado en la replicacién del trabajo original. Para cada una de
las 10 repeticiones del cross-validation, se generaron 100 permutaciones aleatorias de las
etiquetas, respetando las divisiones de datos usadas para obtener los resultados de la
Tabla 3.2. Esto permitié obtener una distribuciéon nula de los valores de Fl-score para
cada clasificador y conjunto de datos evaluado, con ambas representaciones.

Comparando los valores reales de Fl-score con estas distribuciones nulas, calculamos
los p-valores, que indican la probabilidad de que el desempeno observado sea atribuible al
azar. En este andlisis, consideramos como significativo cualquier resultado con un p-valor
menor o igual a 0,05. Estos valores proporcionan una medida estadistica de la robustez
de los resultados obtenidos y sirven como una validacién adicional para interpretar la
significancia de los mismos.

Decidimos realizar el andlisis solamente para Random Forest y SVM, ya que son los
que mejores resultados obtuvieron en Chile AD, y en el Pitt Corpus los resultados son
similares para todos los clasificadores. Los resultados obtenidos para otros clasificadores
estan detallados en el Anexo B.

Los resultados de los tests de permutacién con SVM y Random Forest para el Pitt
Corpus se pueden observar en la Figura 3.1. Para todos los clasificadores, tanto para los
embeddings BERT-LAST-ENG-CASED como para los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED,
los tests obtuvieron siempre p-valores significativos, con valores menores a 0,01. Esto indi-
ca que, independientemente del clasificador utilizado, ambos tipos de embeddings fueron
efectivos para capturar las diferencias entre las clases en este corpus. En particular, los
embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED lograron resultados igualmente sélidos que los em-
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beddings BERT-LAST-ENG-CASED, lo que sugiere que las representaciones semanticas ob-
tenidas por estos métodos son lo suficientemente robustas como para diferenciar las clases
de manera confiable.
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Fig. 3.1: Resultados de 10 ejecuciones de tests de permutaciéon con los datos del Pitt
Corpus, utilizando diferentes semillas para la separacién de los datos. El punto rojo indica
la puntuacién obtenida con las etiquetas reales. En las subfiguras (a) y (b), se muestran los
resultados para SVM con embeddings BERT-LAST-ENG-CASED y embeddings BERT-FIRST-
ENG-CASED, respectivamente. En las subfiguras (c¢) y (d), se presentan los resultados para
Random Forest con embeddings BERT-LAST-ENG-CASED y embeddings BERT-FIRST-ENG-
CASED, respectivamente. Los p-valores asociados indican la significancia estadistica de la
puntuacién observada en comparacién con la distribuciéon generada por permutaciones
aleatorias, y se usan asteriscos (*) para denotar significancia estadistica, utilizando mas si
el p-valor (p) es més chico. ns: p > 0,05; *: p < 0,05; **: p < 0,01; *¥**: p < 0,001.

En la Figura 3.2 se presentan los resultados de los tests de permutacion realizados con
Random Forest y SVM para los datos de Chile AD. En el caso de los embeddings BERT-
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LAST-MUL-CASED, los valores de F1 obtenidos con SVM en las permutaciones presentan
una distribucién variada, con el F1 obtenido con las etiquetas reales (puntos rojos) en la
parte superior del rango en varias ejecuciones. El p-valor més bajo obtenido es 0,01, lo que
indica que en al menos una ejecucion, el resultado real es significativamente mejor que los
valores esperados por azar (p < 0,05). Sin embargo, otros p-valores son mas altos, lo que
sugiere cierta variabilidad en la significancia de los resultados dependiendo de la ejecucién.

Por otro lado, los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED muestran una distribucién muy
diferente: el valor de F1 en todas las ejecuciones es consistentemente 0,7, tanto para los
datos reales como para las permutaciones. Esta falta de variabilidad indica que SVM esta
produciendo un resultado fijo, sin importar la estructura de los datos. El hecho de que
todos los p-valores sean 1 sugiere que el rendimiento de SVM con estos embeddings es
indistinguible de una asignacion de la etiqueta més probable, sin importar la instancia.

Para Random Forest, en el caso de los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED, Se observan
varias ejecuciones con p-valores significativos, incluso obteniendo un p-valor menor a 0,01
en algunos casos. En cambio, con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED, Random Forest
nunca obtiene un p-valor significativo, con el resultado real cayendo casi siempre en la parte
inferior del rango. En general, Random Forest parece captar mejor los patrones en los datos
en comparacién con SVM.

Este andlisis sugiere que los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED de BERT capturan
mejor la informacién relevante para la tarea de clasificacién en la base de datos Chile AD
en comparacion con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED, que no muestran ninguna
diferencia con respecto a los valores generados aleatoriamente.

Estos resultados reflejan una diferencia marcada entre los desempenos observados en
inglés y espafiol. Aunque ambas bases de datos son chicas, la base de datos en inglés es
mucho mas grande que la de espanol. En consecuencia, para el inglés, los clasificadores
tienen ma&s datos para aprender patrones generales y evitar el sobreajuste. En contraste,
la base en espanol es més pequena, lo que hace que los clasificadores sean més sensibles
a la variabilidad en la particién de los datos, reduciendo la estabilidad de los resultados
y aumentando la probabilidad de que el desempeno observado se deba al azar. Por otro
lado, en inglés, se emplea un modelo de bert, entrenado exclusivamente en corpus en
inglés, mientras que en espanol se utiliza un modelo multilingiie entrenado en textos de
mas de 100 idiomas, lo que podria afectar su capacidad para capturar matices especificos
del espaiol.

En resumen, al comparar los embeddings BERT-FIRST, extraidos de la capa inicial de
BERT con los BERT-LAST, obtenidos de la capa final, observamos diferencias importantes
en el rendimiento de los clasificadores, particularmente en la base de datos en espanol. En
el conjunto de datos en inglés, ambas estrategias de extracciéon de embeddings ofrecieron
mejoras respecto al baseline. Sin embargo, los resultados en espanol revelaron un panorama
distinto. En este caso, los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED mostraron un desempeno
comparable al azar, mientras que las representaciones BERT-LAST-MUL-CASED mejoraron
el rendimiento en algunos clasificadores, aunque no de manera consistente.

La inclusién del clasificador que predice siempre la clase mayoritaria como baseline
nos permitié tener una referencia sélida para entender el contexto de estos resultados,
especialmente en espanol: SVM con los embeddings de BERT-FIRST-MUL-CASED obtiene
los mismos resultados que el baseline, ya que predice siempre la clase mayoritaria. Dado
que en Chile AD las clases estan desbalanceadas, obtiene un Fl-score de 0,7 en todas las
ejecuciones, el cual es mas alto que casi todos los valores obtenidos con los embeddings
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Fig. 3.2: Resultados de 10 ejecuciones de tests de permutaciéon con los datos de Chile
AD, utilizando diferentes semillas para la separacién de los datos. El punto rojo indica la
puntuacién obtenida con las etiquetas reales. En las subfiguras (a) y (b), se muestran los
resultados para SVM con embeddings BERT-LAST-MUL-CASED y embeddings BERT-FIRST-
MUL-CASED, respectivamente. En las subfiguras (c) y (d), se presentan los resultados para
Random Forest con embeddings BERT-LAST-MUL-CASED y embeddings BERT-FIRST-MUL-
CASED, respectivamente. Los p-valores asociados indican la significancia estadistica de la
puntuacién observada en comparacién con la distribuciéon generada por permutaciones
aleatorias, y se usan asteriscos (*) para denotar significancia estadistica, utilizando mas si
el p-valor (p) es més chico. ns: p > 0,05; *: p < 0,05; **: p < 0,01; *¥**: p < 0,001.

BERT-LAST, a excepcién de Random Forest. Sin embargo, al analizar los tests de per-
mutacion, observamos que los resultados con los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED son
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en ocasiones significativos, mientras que los de BERT-FIRST-MUL-CASED siempre resultan
similares al azar. Dado este panorama, surge la necesidad de analizar si el Fl-score es
suficiente para capturar la complejidad de los datos o si, por el contrario, podria estar
ocultando informacion relevante.
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3.3. Extension 2: Otras métricas de evaluacién

La eleccién de métricas de evaluacion en problemas de clasificacion binaria es un as-
pecto fundamental que influye directamente en la interpretacién de los resultados y en la
seleccién del mejor modelo. En tareas de deteccién de enfermedades como el Alzheimer
(AD), el impacto de los errores no es simétrico: un falso negativo (no detectar un paciente
con AD) puede tener consecuencias clinicas mas graves que un falso positivo (diagnosticar
erréneamente un control sano como paciente con AD).

Si bien el Fl-score es una métrica ampliamente utilizada en este tipo de problemas,
presenta limitaciones importantes en este contexto. Como discute Ferrer (2025), el F1-
score combina precision y recall en una sola métrica, pero asigna el mismo peso a ambos
errores sin considerar su impacto diferencial en la tarea. Ademads, la interpretacién de los
valores de Fl-score depende de la distribucion de clases en los datos. Un mismo valor
de Fl-score puede significar desempenos muy diferentes dependiendo de los priors del
conjunto de datos, lo que dificulta la comparacion entre diferentes datasets y puede llevar
a interpretaciones erréneas de los resultados.

Este problema se observa claramente en nuestros experimentos con el conjunto de
datos Chile AD (Tabla 3.2), donde el baseline que predice siempre la clase mayoritaria
obtiene un Fl-score de 0,7. Esto demuestra que F1l-score puede dar valores altos incluso
cuando el clasificador no aprende nada 1til y simplemente reproduce el sesgo del conjunto
de datos (en este caso, que el dataset estd desbalanceado). De hecho, el mismo valor de
0,7 es obtenido por SVM, que también predice siempre la clase mayoritaria, lo que genera
la ilusién de un buen desempeno cuando, en realidad, el clasificador no estd diferenciando
entre clases. Esto refuerza la idea de que F1-score por si solo no es suficiente para evaluar
correctamente el desempeno de un clasificador y que es necesario complementar el andlisis
con otras métricas que reflejen mejor la capacidad discriminativa del clasificador. Como
senala Ferrer (2025), F1-score tiende a favorecer modelos que detectan més muestras como
pertenecientes a la clase de interés, independientemente de si estan correctamente o inco-
rrectamente clasificadas. En este caso, dado que AD es la clase de interés, Fl-score puede
inflar la aparente calidad del clasificador cuando este predice mayoritariamente dicha clase,
incluso si lo hace de manera incorrecta.

Para abordar estas limitaciones, en vez de utilizar solo F1-score, incorporamos otras
métricas como precision, recall, accuracy, specificity (también conocida como true negative
rate), el drea bajo la curva ROC (ROC AUC) y el drea bajo la curva Precision-Recall
(PR AUC). Estas métricas permiten evaluar de manera mas completa la capacidad de
los modelos para distinguir entre clases y optimizar la toma de decisiones en entornos
médicos.

La Tabla 3.3 presenta la media y la desviacién estdndar de cada métrica obtenida en
el Pitt Corpus, comparando los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED con los BERT-FIRST-
ENG-CASED. Al igual que con el Fl-score, las demas métricas superan al baseline en casi
todos los casos para ambas representaciones. En el caso de Pitt, todas las métricas siguen
los mismos patrones observados con F1, confirmando la tendencia general. Los resultados
muestran que los embeddings BERT-LAST ofrecen un mejor desempefio en comparacion
con los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED en la mayoria de los clasificadores, aunque
la diferencia es poca. Ademsds, los clasificadores entrenados con embeddings BERT-LAST-
ENG-CASED tienden a lograr mayor precision y recall, lo que indica una mejor capacidad
para identificar correctamente a los pacientes con AD y reducir falsos positivos.
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Embeddings Clasificador F1-Score Precision Recall Accuracy Specificity ROC AUC PR AUC
Baseline )0 (0.00)  0.00 (0.00)  0.00 (0.00)  0.50 (0.00)  1.00 (0.00)  0.50 (0.00)  0.50 (0.00)
SVM 0 75 0.02)  0.79 (0.03)  0.72 (0.03)  0.76 (0.02)  0.80 (0.04)  0.84 (0.01) 0.86 (0.01)
) 03)

( (0.

RIS ENGcAsny  XGBOOSt 0.72 (0.03)  0.75 (0.03)  0.70 (0. 0.73 (0.03)  0.76 (0.04)  0.82 (0.02)  0.84 (0.02)
S Logistic Regression 0.75 (0.02)  0.81 (0.03) 0.70 (0.02)  0.77 (0.02) 0.83 (0.02) 0.84 (0.01) 0.88 (0.01)

Random Forest 0.76 (0.02) 0.79 (0.02)  0.74 (0.02) 0.77 (0.02) 0.80 (0.02) 0.84 (0.01) 0.86 (0.01)

SVM 0.78 (0.01)  0.85 (0.01) 0.72 (0.02)  0.80 (0.01) 0.87 (0.01) 0.87 (0.01)  0.89 (0.01)

R LASTENG. Ay XGBoOSt 0.73 (0.03)  0.74 (0.03)  0.73 (0.03)  0.74 (0.03)  0.74 (0.04)  0.84 (0.01)  0.85 (0.01)
Logistic Regression 0.79 (0.01) 0.83 (0.01)  0.76 (0.01) 0.80 (0.01) 0.85 (0.01)  0.89 (0.01) 0.90 (0.01)

Random Forest 0.77 (0.02)  0.78 (0.01)  0.76 (0.03) 0.77 (0.02)  0.79 (0.02)  0.86 (0.01)  0.87 (0.01)

Tab. 3.3: Promedio y desvio estandar obtenidos para el Pitt Corpus. Se resaltan los valores
mas altos obtenidos para cada métrica, con cada conjunto de embeddings.

La Tabla 3.4 muestra el desempeno de los clasificadores en Chile AD. Al igual que
en el Pitt Corpus, los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED superan a los de BERT-FIRST-
MUL-CASED en la mayoria de las métricas, aunque en este caso encontramos diferencias
muy marcadas entre lo reflejado por F1 y lo reflejado por las deméas métricas. Con los
embeddings BERT-LAST-MUL-CASED, los clasificadores logran un mejor equilibrio entre
precision y recall, lo que indica que no solo detectan mejor a los pacientes con AD, sino
que también reducen la cantidad de falsos positivos. Este efecto es particularmente notable
en el caso de Random Forest, que alcanza los valores mds altos de precision y recall,
sugiriendo que este clasificador es capaz de identificar correctamente ambas clases con
mayor consistencia.

Los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED producen valores superiores en ROC AUC y
Precision-Recall AUC, lo que indica una mejor capacidad para distinguir entre clases y
manejar el compromiso entre precision y recall. En cambio, los embeddings de BERT-FIRST
generan clasificadores con valores de specificity (True Negative Rate) més bajos, sugiriendo
una menor capacidad para identificar correctamente a los controles sanos.

En particular, SVM con BERT-FIRST-MUL-CASED obtiene un specificity nulo y un re-
call maximo, sugiriendo nuevamente que el clasificador predice siempre la clase mayoritaria
(AD en este caso). Al observar las predicciones confirmamos que SVM con los embeddings
BERT-FIRST-MUL-CASED predice siempre AD. Una posible razén es que, dado el pequeno
desbalance, SVM puede estar sesgando su frontera de decision hacia la clase mayoritaria
para minimizar el error global. Esto es especialmente probable si las caracteristicas ex-
traidas no logran separar de forma clara las dos clases, lo que lleva al clasificador a optar
por la solucién “trivial” de predecir siempre la clase con mayor cantidad de instancias.

En problemas de deteccién de enfermedades como el Alzheimer, es crucial diferenciar
entre falsos positivos (clasificar erréneamente a un control como paciente con AD) y falsos
negativos (no detectar a un paciente con AD). Fl-score combina precision y recall en una
sola métrica, pero da igual peso a ambos, lo que puede ser problematico si el costo de los
errores es asimétrico. Adicionalmente, el F1-score no es simétrico respecto a la asignacién
de clases. Esto significa que si intercambiamos las etiquetas de las clases, el valor del F1-
score podria cambiar significativamente. Al probar considerar CTR como la clase positiva
y AD como la clase negativa, SVM con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED obtiene
un Fl-score muy cercano a cero. Esto subraya que el Fl-score es sensible a la asignacion
de las clases y no puede considerarse una métrica completamente simétrica cuando las
etiquetas se cambian.

Ademsds, en este caso se usa SVM con kernel radial, cuyo desempeno depende fuerte-
mente de la correcta eleccién de sus hiperpardametros, en particular el parametro de regu-
larizacién (C) y el pardmetro gamma. Si estos pardmetros no se ajustan adecuadamente,
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el clasificador puede generar fronteras de decisiéon poco representativas, que favorecen la
prediccién de la clase mayoritaria. Esto es especialmente problematico en conjuntos de
datos pequeinios, como en este caso, donde la variabilidad y la representatividad de las
muestras son limitadas. Si bien realizamos grid search donde se buscé obtener el C y el
gamma que maximizaran el accuracy, hubo varias combinaciones que alcanzaron el valor
més alto, lo cual se puede ver en la Figura A.lc. Tal vez, si se hubiera elegido otra de estas
combinaciones, o incluso una con un accuracy ligeramente inferior, el clasificador podria
haber mostrado un desempeno mas equilibrado, ya que se podria haber logrado un mejor
compromiso entre recall y specificity. Estos resultados muestran el problema de optimizar
utilizando una métrica como accuracy, en vez de, por ejemplo, ROC AUC, como sugiere
Ferrer (2025), quien argumenta que las métricas basadas en curvas de decision ofrecen una
mejor evaluacién del desempeno del clasificador en diferentes umbrales y condiciones de
distribucién de clases.

Dentro de los clasificadores entrenados con embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED, los
mejores resultados en Chile AD los obtienen XGBoost y Logistic Regression, mientras que,
con los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED, Random Forest supera al resto en todas las
métricas.

Embeddings Clasificador F1-Score Precision Recall Accuracy Specificity ROC AUC PR AUC
Baseline 0.70 (0.00)  0.54 (0.00)  1.00 (0.00)  0.54 (0.00)  0.00 (0.00)  0.50 (0.00)  0.54 (0.00)
SVM 0.70 (0.00) 054 (0.00)  1.00 (0.00) 0.54 (0.00) _ 0.00 (0.00) _ 0.42 (0.02) _ 0.52 (0.02)
I XGBoost 0.60 (0.07)  0.58 (0.06) 0.63 (0.08)  0.55 (0.07) 0.46 (0.10) 0.54 (0.10) 0.59 (0.09)
BERT-FIRST-MUL-CASED "y oistic Regression 0.57 (0.04)  0.53 (0.03)  0.61 (0.07)  0.50 (0.04)  0.37 (0.06)  0.54 (0.05) 0.60 (0.03)
Random Forest 051 (0.09) 051 (0.07) 051 (0.11) 047 (0.07)  0.43 (0.09)  0.51 (0.06)  0.57 (0.05)
SVM 0.66 (0.07) 0 ()4 (0.05)  0.67 (0.09) _0.62 (0.07) 057 (0.06) _ 0.61 (0.07) _ 0.67 (0.07)
ST casyy | XGBoost 0.64 (0.09) 2(0.07)  0.68 (0.13)  0.60 (0. ()9) 052 (0.08)  0.61 (0.09)  0.66 (0.08)
: ’ Logistic Regression 0.68 (0.07) 0 66 (0.06)  0.70 (0.09)  0.65 (0.07)  0.58 (0.07)  0.68 (0.05)  0.71 (0.05)
Random Forest 0.71 (0.07) 0.71 (0.07) 0.71 (0.08) 0.68 (0. 07) 0.66 (0.08) 0.72 (0.05) 0.74 (0.05)

Tab. 3.4: Promedio y desvio estandar obtenidos para Chile AD. Se resaltan los valores
mas altos obtenidos para cada métrica, con cada conjunto de embeddings.

En ambos idiomas, los embeddings BERT-LAST muestran un desempeiio superior, aun-
que en espanol la diferencia entre estos y los embeddings BERT-FIRST es aiin mas marcada
que en inglés.

Volvimos a realizar los tests de permutacién, pero esta vez utilizando accuracy como
métrica de evaluacion, para comparar los resultados con los obtenidos usando F1-score.
En el Pitt Corpus todos los tests volvieron a ser significativos con ambas representaciones
y para todos los clasificadores. En Chile AD, los resultados se mantuvieron respecto a
F1l-score: mientras que algunos tests con los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED fueron
significativos, los de BERT-FIRST-MUL-CASED siguieron mostrando un desempefio equi-
valente al azar. Especificamente, con embeddings BERT-LAST-MUL-CASED, SVM, XGB y
Logistic Regression lograron la misma cantidad de tests significativos, mientras que Ran-
dom Forest obtuvo 6/10, una leve mejora respecto a los 5/10 obtenidos con F1-score. Con
BERT-FIRST-MUL-CASED, los resultados no cambiaron.

Los resultados presentados muestran que, si bien Fl-score puede ser ttil en ciertos
contextos, su interpretacion es limitada cuando los costos de los errores son desiguales o
cuando la distribucién de clases influye en su valor. Como se argumenta en Ferrer (2025),
es crucial utilizar métricas que capturen de manera mas completa el comportamiento
del clasificador, en particular cuando se busca minimizar falsos negativos en enfermedades
como el Alzheimer. El uso de ROC AUC y PR AUC permite evaluar de manera més robusta
la capacidad discriminativa de los clasificadores, mientras que incorporar specificity y



32 3. Experimentacion

accuracy complementa el analisis al reflejar la habilidad del clasificador para manejar
ambas clases.



3.4. Extension 3: Comparacion de modelos base 33

3.4. Extension 3: Comparacion de modelos base

En esta seccién, analizaremos el impacto de utilizar modelos de BERT en sus variantes
cased y uncased para la tarea de clasificacién de Alzheimer a partir de texto. Como expli-
camos en la Seccién 2.2, la distincién entre modelos cased y uncased radica en como estos
modelos fueron entrenados para distinguir o no la informacién de la capitalizacién de las
palabras en el texto, y por lo tanto, las diferencias en las representaciones que generan.
Estas diferencias se dan incluso para las mismas palabras cuando éstas se encuentran en
minuscula, ya que los modelos han sido entrenados con distintos conjuntos de datos. En
este trabajo, no estamos interesados en observar el efecto de la capitalizacién, sino sélo
medir el impacto en los resultados al usar las representaciones generadas por los modelos
cased y uncased para la tarea de deteccién automética de Alzheimer.

Hasta ahora, empleamos el modelo bert-base-cased para los textos en inglés y el mo-
delo bert-base-multilingual-cased para los textos en espanol, pero las transcripciones
de ambas bases de datos fueron preprocesadas y convertidas a mintsculas previo a obtener
los embeddings. Resulta relevante evaluar si el uso de modelos cased aporta ventajas en
este contexto o si un modelo uncased podria desempenarse de manera similar, o mejor.

Para este experimento, repetimos el mismo proceso de busqueda de hiperparametros,
entrenamiento y evaluacion que en las secciones anteriores, usando las mismas separaciones
de datos durante las validaciones cruzadas, pero esta vez entrenando con los embeddings
BERT-FIRST-ENG-CASED y BERT-LAST-ENG-CASED para el Pitt Corpus y los embeddings
BERT-FIRST-MUL-CASED y BERT-LAST-MUL-CASED para Chile AD. Los resultados de la
busqueda de hiperparametros con ambas representaciones, junto con mapas de calor mos-
trando el accuracy obtenido para cada configuracion de hiperparametros, se detallan en el

Anexo A.

A partir de ahora utilizaremos solamente ROC AUC como métrica de evaluacién, dado
que, como explicamos anteriormente, el F1-score no es una métrica adecuada en este caso,
y accuracy tampoco lo es, ya que el dataset Chile AD estd desbalanceado. Tanto ROC
AUC como PR AUC podrian ser usadas en este caso. En el Anexo C se encuentran tablas
con los resultados de todas las métricas, obtenidos para el Pitt Corpus y Chile AD, usando
las versiones uncased de los modelos de BERT. En este, extendemos el andlisis de por qué
el Fl-score no es una métrica adecuada para Chile AD.

En la Tabla 3.5 se presentan los ROC AUC obtenidos para el Pitt Corpus. Tanto con
en BERT-LAST como en BERT-FIRST observamos una leve mejora al utilizar el modelo unca-
sed, aunque con los embeddings BERT-ENG-LAST-UNCASED la diferencia es mas marcada,
mejorando el desempeno con todos los clasificadores. Los embeddings BERT-FIRST-ENG-
UNCASED solo muestran una leve mejora respecto a los embeddings BERT-FIRST-ENG-
CASED con el clasificador Random Forest. Aunque ambas representaciones generan resul-
tados muy por encima del baseline, los embeddings BERT-LAST-ENG-UNCASED, al igual
que en el caso cased, exhiben un rendimiento superior en comparacién con los embeddings
BERT-FIRST-ENG-UNCASED.



34 3. Experimentacion

ROC AUC
Embeddings Clasificador Uncased Cased
Baseline 0.50 (0.00)  0.50 (0.00)
SVM 0.84 (0.01) 0.84 (0.01)
onremen | XGBoost 0.82 (0.01)  0.82 (0.02)
Logistic Regression 0.84 (0.01) 0.84 (0.01)
Random Forest 0.86 (0.01) 0.84 (0.01)
SVM 0.90 (0.01) 0.87 (0.01)
enriagy | XGBoost 0.87 (0.01)  0.84 (0.01)
Logistic Regression 0.90 (0.01) 0.89 (0.01)
Random Forest 0.88 (0.01)  0.86 (0.01)

Tab. 3.5: Promedio y desvio estandar de ROC AUC, obtenidos para el Pitt Corpus, compa-
rando los resultados de usar modelos cased y uncased de BERT. Se resaltan los ROC-AUC
mas altos obtenidos para cada conjunto de embeddings.

La Tabla ?? presenta los valores de ROC AUC obtenidos para Chile AD. A diferencia
de lo observado en el Pitt Corpus, en este caso la versién uncased de BERT no supera
el baseline con ninguno de los clasificadores, ni siquiera con los embeddings BERT-LAST-
MUL-UNCASED. Sin embargo, estos embeddings siguen mostrando un desempeno superior
al de los embeddings BERT-FIRST-MUL-UNCASED. Tanto en los resultados con BERT-LAST-
MUL-UNCASED como con BERT-FIRST-MUL-UNCASED, se aprecia una disminucion notable
en el rendimiento de los clasificadores en comparacién con los resultados obtenidos con los
embeddings de la versién cased.

En resumen, la comparacion entre las variantes cased y uncased de BERT muestra que
el desempeno de los modelos depende del idioma. Para el Pitt Corpus (inglés), tanto los
embeddings de BERT-FIRST como los embeddings BERT-LAST se benefician de la versién
uncased. En cambio, para los textos en espanol, especialmente con embeddings BERT-LAST,
el uso de la version uncased ocasiona una degradacién considerable del desempenio.

Con el objetivo de analizar con mayor detalle las diferencias entre los embeddings ge-
nerados con los modelos cased y uncased de BERT, generamos visualizaciones de palabras
tanto en inglés como en espanol. Utilizamos cuatro conjuntos de palabras: las 20 palabras
més comunes del Pitt Corpus y las 20 méds comunes de Chile AD, un conjunto de palabras
arbitrarias en inglés y el mismo conjunto en espafniol. En el Anexo D se encuentran las
visualizaciones de las palabras, junto con el andlisis de las palabras arbitrarias.

La Figura 3.3 corresponde a las proyecciones de las representaciones BERT-FIRST-ENG-
CASED y BERT-FIRST-ENG-UNCASED de las 20 palabras méas comunes del Pitt Corpus,
y las proyecciones de las representaciones BERT-FIRST-MUL-CASED y BERT-FIRST-MUL-
UNCASED de las 20 palabras méas comunes de Chile AD. En el caso del Pitt Corpus ob-
servamos que, tanto con BERT-FIRST-ENG-CASED como con BERT-FIRST-ENG-UNCASED, se
agrupan palabras semanticamente similares como “girl” y “boy”, “cookie” y “cookies”, o
mismos tipos de palabras como los verbos “falling” y “running” o los sustantivos (y ob-
jetos inanimados) “water” y “floor”. No se aprecian clisteres tan marcados como los que
obtuvimos con el conjunto arbitrario de palabras en inglés, lo cual es esperable dado que
estos términos provienen de conversaciones reales y, por ende, reflejan una mayor variabi-
lidad lingiiistica. Sin embargo, aunque de forma levemente distinta, los modelos parecen
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agrupar de forma coherente las palabras del Pitt Corpus.

Por el contrario, en el caso de las palabras de Chile AD , observamos clisteres mucho
m&s marcados, aunque no muy coherentes. Si bien, en el caso de los embeddings BERT-
FIRST-MUL-CASED, términos como “platos”, “lavaplatos” y “plato” se encuentran cercanos,
en el mismo cluster vemos palabras como “nino” y “veo”, que no son semanticamente
similares. Con los embeddings BERT-FIRST-MUL-UNCASED es incluso peor, ya que palabras
como “piso” y “arriba” o “parece” y “plato” estan totalmente superpuestos, como si fueran
equivalentes.

La Figura 3.3 corresponde a las proyecciones de las representaciones BERT-LAST-ENG-
CASED y BERT-LAST-ENG-UNCASED de las 20 palabras mas comunes del Pitt Corpus, y las
proyecciones de las representaciones BERT-LAST-MUL-CASED y BERT-LAST-MUL-UNCASED
de las 20 palabras méas comunes de de Chile AD. En el caso del Pitt Corpus, si bien no
se formaron clisteres muy distinguibles, podemos ver que palabras como “boy” y “girl” o
“cookie” y “cookies” se encuentran cercanas, tanto con los embeddings BERT-LAST-ENG-
CASED como con los embeddings BERT-LAST-ENG-UNCASED, al igual que sucedia con los
embeddings BERT-FIRST. Sin embargo, mientras que con los dltimos se agrupaban palabras
similares en términos del tipo de palabra (verbo, sustantivo, etc.), en este caso notamos que
las agrupaciones se dan por uso comun de las palabras y significado dentro de contextos.
Por ejemplo, los términos “falling” y “water”, que comtinmente se utilizan juntos, estan
cercanos tanto en la versiéon uncased como en la cased. Lo mismo sucede con “going”
y “well” con BERT-LAST-ENG-CASED, o “sink”, “dishes” y “water” con BERT-LAST-ENG-
UNCASED. Es dificil determinar si hay una superioridad del modelo cased por sobre el
uncased o viceversa en este caso, ya que estas agrupaciones son subjetivas.

Al observar los resultados para las palabras de Chile AD con los embeddings BERT-
LAST, notamos que las palabras estan dispersas, sin agrupaciones muy marcadas. En los
embeddings BERT-LAST-MUL-CASED se agrupan términos como “lavando” y “secando”,
ambos gerundios y que se usan en contextos similares, pero también cercanos a estos esta
“nino”, que no se relaciona. Lo mismo sucede con BERT-LAST-MUL-UNCASED, donde se
agrupan palabras como “ninos”, “nino” y “senora” junto con “agua”.

En resumen, para los términos extraidos de los corpus Pitt y Chile AD, observamos
que los embeddings BERT-LAST tienden a reflejar asociaciones basadas en el uso contextual
de las palabras mas que en categorias gramaticales, aunque en espanol las representaciones
siguen siendo més dispersas. Estos resultados sugieren que la capacidad de BERT para
modelar similitudes seménticas varia segun el idioma y el tipo de embedding utilizado, con
una mayor robustez en inglés y un desempeiio mas inconsistente en espanol, especialmente
en la versién uncased.

Los resultados que obtuvimos en este experimento reflejan en su mayoria los mismos
patrones observados en las métricas de desempeno de los clasificadores. En inglés, la version
uncased de BERT parece organizar las palabras de manera maés coherente, lo que se traduce
en un mejor desempeno de los clasificadores. En el caso del espanol, los embeddings BERT-
FIRST no logran capturar la informaciéon seméantica de las palabras de forma adecuada,
independientemente de si se usa un modelo cased o uncased, lo que explicaria el bajo
desempeiio de los clasificadores en Chile AD. Si bien los embeddings BERT-LAST-MUL-
UNCASED organizan de forma coherente las palabras aisladas, evidenciada en la claridad de
los clusteres en las visualizaciones, esta separacién no se refleja en un desempeiio éptimo
de los clasificadores. Esto podria deberse a la eleccion de hiperparametros o a la baja
cantidad de datos, lo que impide a los clasificadores aprender patrones significativos.
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Fig. 3.3: Visualizacién de embeddings BERT-FIRST de las 20 palabras mas comunes de los
datasets en un espacio bidimensional, obtenido mediante reduccién de dimensionalidad
con PCA. En (a) y (b) se muestran los resultados para el Pitt Corpus, con los embeddings
BERT-FIRST-ENG-CASED y BERT-FIRST-ENG-UNCASED, respectivamente. En (c¢) y (d), se
presentan los resultados para Chile AD, con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED y

BERT-FIRST-MUL-UNCASED, respectivamente.
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Fig. 3.4: Visualizacién de embeddings BERT-LAST de las 20 palabras més comunes de los
datasets en un espacio bidimensional, obtenido mediante reduccion de dimensionalidad con
PCA. En (a) y (b) se muestran los resultados para el Pitt Corpus con los embeddings BERT-
LAST-ENG-CASED y BERT-LAST-ENG-UNCASED, respectivamente. En (c) y (d), se presentan
los resultados para Chile AD, mostrando los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED y BERT-

LAST-MUL-UNCASED, respectivamente.



38

3. Experimentacion




4. CONCLUSIONES

En este trabajo, hemos replicado y extendido el estudio de Pérez-Toro y col. (2022)
sobre deteccién automaética de la enfermedad de Alzheimer a partir de transcripciones
de habla utilizando embeddings generados con BERT. A lo largo del proceso, evaluamos
el desempeno de diferentes representaciones del texto, extendimos el andlisis con otras
métricas de evaluacion, y analizamos la influencia de los modelos cased y uncased en la
clasificacién de los datos en inglés y espanol.

Al replicar la metodologia del trabajo original, obtuvimos resultados superiores a los
reportados por los autores, tanto en la base de datos en inglés como en la base de datos
en espanol. En el Pitt Corpus, el mejor Fl-score reportado fue 0,69 con XGBoost, mien-
tras que en nuestra replicacién alcanzamos un Fl-score de 0,72 con el mismo clasificador.
Ademds, el clasificador con el mayor desempeiio tras la replicacién fue Random Forest,
con un Fl-score de 0.76, el cual no habia sido evaluado en el trabajo original. Pueden
haber muchas razones por las cuales no obtuvimos los mismos resultados, entre ellas posi-
bles diferencias en la implementacién debido a nuestra interpretacién del trabajo original,
semillas empleadas en clasificadores no deterministicos y separacion de datos, versiones
de las librerias utilizadas, y diferencias en los datos. Ademds, en el trabajo de Pérez-Toro
y col. (2022) reportan resultados obtenidos con embeddings actsticos, los cuales decidimos
no utilizar para enfocar el estudio tinicamente en embeddings lingiiisticos.

Extendimos el analisis comparando el desempeno de dos representaciones de embed-
dings extraidas de BERT para la replicacién: una proveniente de la capa inicial de em-
beddings (BERT-FIRST) y otra de la capa final (BERT-LAST). Utilizando el F1-score como
métrica de evaluacién, encontramos que los embeddings BERT-LAST superaron sistemati-
camente a los BERT-FIRST en casi todos los clasificadores y en ambas bases de datos.

En el Pitt Corpus, el mejor desempeno se obtuvo con Logistic Regression utilizan-
do embeddings BERT-LAST-ENG-CASED, alcanzando un F1l-score de 0,79. En contraste, el
mejor resultado con los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED fue un F1l-score de 0,76, ob-
tenido con Random Forest. Todos los clasificadores entrenados con ambas representaciones
del Pitt Corpus superaron al baseline (un clasificador que siempre predice la clase mayo-
ritaria). XGBoost fue el clasificador con el desempeno méas bajo para los dos conjuntos
de embeddings, con un F1-score de 0,73 con los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED y un
F1-score de 0,76 con los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED, posiblemente debido a su
sensibilidad a los hiperpardmetros y a la redundancia en los datos. A diferencia de Random
Forest, que es mas robusto a correlaciones al usar bagging, XGBoost emplea boosting, lo
que podria haberlo hecho més susceptible al sobreajuste en este conjunto especifico.

En Chile AD, la mayoria de los clasificadores obtuvo resultados similares al baseline con
ambas representaciones. Sin embargo, los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED lograron F1-
scores ligeramente superiores en general. Aunque la diferencia entre el mejor F1-score con
BERT-LAST-MUL-CASED (0,71 con Random Forest) y el mejor con BERT-FIRST-MUL-CASED
(0,70 con SVM) es minima, observamos que SVM siempre predice la clase mayoritaria.
Dado que Chile AD es un dataset desbalanceado, este comportamiento explica su F1-score
relativamente alto.

Ademas, realizamos tests de permutacién para evaluar la significancia de los resulta-
dos. En el Pitt Corpus, ambas representaciones produjeron resultados estadisticamente
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significativos. Sin embargo, en Chile AD, los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED nunca
lograron superar el azar, mientras que los embeddings BERT-LAST-MUL-CASED si alcanza-
ron resultados significativos en algunas pruebas.

Dado que el Fl-score no parecia ser la métrica mas adecuada para este problema,
como se evidencié en los resultados de SVM con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED,
decidimos incluir métricas adicionales para un analisis mas completo. En el Pitt Corpus,
ambas representaciones lograron resultados altos y muy superiores al baseline en todos los
clasificadores. Sin embargo, los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED siguieron mostrando
un mejor desempeno: por ejemplo, con esta representacion, Logistic Regression alcanzé un
ROC AUC de 0,89 y un Precision-Recall AUC de 0,90, mientras que con los embeddings
BERT-FIRST-ENG-CASED obtuvo 0,84 y 0,88, respectivamente.

Contrario a lo que sucede en el Pitt Corpus, donde el F1-score es consistente con otras
métricas y no parece ocultar informacién relevante, en Chile AD la situacion es diferente.
Un caso claro es el de SVM con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED, que obtiene un
Fl-score de 0,70. Sin embargo, este valor es enganoso, ya que SVM predice siempre la
clase mayoritaria, resultando en un Recall maximo y un True Negative Rate nulo. Esto
indica que el Fl-score estd inflado debido al alto Recall, causado por el leve desbalance
de clases en un dataset de tamano reducido, lo que limita su utilidad como métrica tinica
para evaluar el desempeno en este conjunto.

Los resultados obtenidos con todas las métricas en Chile AD confirman que los embed-
dings BERT-LAST-MUL-CASED superan a los BERT-FIRST-MUL-CASED. Con los primeros,
Random Forest se destaca como el mejor clasificador en todas las métricas, alcanzando un
ROC AUC de 0,72. En contraste, con los embeddings BERT-FIRST-MUL-CASED, XGBoost
mostré el mejor desempeno, pero con un ROC AUC un 33 % menor.

En este trabajo, también exploramos el impacto de utilizar modelos cased y uncased
de BERT para la deteccion automatica de Alzheimer a partir de texto. Evaluamos ambas
variantes en inglés y espanol, considerando representaciones BERT-FIRST y BERT-LAST.
Los resultados mostraron que la eleccién entre cased y uncased influye en el desempeiio
del clasificador, pero de manera diferente segiin el idioma. En el Pitt Corpus (inglés), los
embeddings BERT-LAST-ENG-UNCASED mejoraron respecto a los embeddings BERT-LAST-
ENG-CASED, donde por ejemplo, SVM obtuvo un ROC AUC de 0,90, mientras que en la
versién cased alcanzaba un valor de 0,87. Con los embeddings BERT-FIRST, los resultados
entre las versiones cased y uncased fueron muy similares, con una leve mejora en el caso de
Random Forest, que obtuvo un ROC AUC de 0,86 con BERT-LAST-ENG-UNCASED, cuando
los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED presentaban un valor de 0,84.

Por el contrario, en espanol (Chile AD), el uso de la versién uncased afecté negativa-
mente el rendimiento, especialmente con los embeddings BERT-LAST. En particular, el ROC
AUC de Random Forest se redujo drasticamente de 0,72 con los embeddings BERT-LAST-
MUL-CASED a 0,41 con los embeddings BERT-LAST-MUL-UNCASED, y esta caida se observé
de manera consistente con todos los clasificadores. Los embeddings BERT-FIRST también se
vieron afectados, como lo evidencia la disminucién del ROC-AUC en Logistic Regression,
que pas6 de 0,54 con BERT-LAST-MUL-CASED a 0,34 con BERT-LAST-MUL-UNCASED.

En general, nuestros resultados indican que las representaciones contextuales obtenidas
de la dltima capa de BERT ofrecen una ventaja sobre los embeddings extraidos de la
primera capa, especialmente en la base de datos en espafol, y usando el modelo cased. Esta
diferencia se debe a que las representaciones contextuales integran informacién seméantica
mas rica y dependiente del contexto, permitiendo una mejor discriminacién entre pacientes
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con Alzheimer y controles sanos.

A pesar de las mejoras observadas con los embeddings contextuales, los resultados
obtenidos en espanol fueron generalmente inferiores a los obtenidos en inglés. Esto podria
deberse a la menor cantidad de datos disponibles, al desbalance de clases o a las diferencias
en los modelos de BERT utilizados. En particular, el modelo multilingiie utilizado para
los textos en espanol podria no capturar con la misma precisién los matices lingiiisticos
especificos del idioma en comparaciéon con un modelo entrenado exclusivamente en inglés.

Como trabajo futuro, proponemos varias lineas de investigacién para mejorar y ampliar
este estudio. En primer lugar, dado que el rendimiento en Chile AD fue notoriamente infe-
rior al obtenido en inglés, una posible mejora seria utilizar un modelo de BERT entrenado
exclusivamente en espanol, en lugar de un modelo multilingiie. Esto podria generar embed-
dings mas representativos del idioma y mejorar la clasificacion. También seria interesante
probar arquitecturas distintas a BERT para generar los embeddings o modelos hibridos
que combinen embeddings semdanticos con caracteristicas estructurales del lenguaje. Por
modelos hibridos nos referimos a aquellos que integran distintas fuentes de informacién
lingiiistica: por un lado, los embeddings semanticos capturan el significado contextual de
las palabras y frases; por otro lado, las caracteristicas estructurales del lenguaje refle-
jan aspectos como la complejidad sintactica, el uso de pausas, repeticiones, longitud de
las oraciones o errores gramaticales. La combinacién de ambos tipos de informacion pue-
de enriquecer la representacién del discurso y resultar especialmente 1til en tareas como
la deteccién de deterioro cognitivo, donde no solo importa lo que se dice, sino también
cémo se dice. Un enfoque hibrido podria, por ejemplo, concatenar los vectores generados
por modelos como BERT con vectores de caracteristicas lingiifsticas extraidas manual o
automaticamente, alimentando esa representacién conjunta a un modelo de clasificacion.

Por otro lado, en el Pitt Corpus, si bien este trabajo utilizé inicamente la primera visita
de cada participante, se podrian incluir visitas posteriores (segunda, tercera, iltima, o to-
das ellas), asegurando que los hablantes no se repitan entre los conjuntos de entrenamiento
y prueba. Esto permitiria evaluar la estabilidad de los modelos a lo largo del tiempo y ana-
lizar cémo evoluciona el lenguaje en pacientes con Alzheimer. Ademads, se podria incluir en
el andlisis a los participantes con diagndstico de Alzheimer que fueron excluidos del Pitt
Corpus en este trabajo, aunque esto generaria un desbalance en las clases que requeriria
técnicas especificas para su manejo. Asimismo, tanto en Pitt Corpus como en Chile AD,
ademads de la tarea de descripcién de Cookie Theft, existen otras tareas lingiiisticas que
podrian incorporarse al anélisis, obteniendo asi mas datos de entrenamiento.

Otro aspecto a profundizar es el andlisis de los embeddings generados. Aunque en este
trabajo se explord la separacién de palabras individuales en el espacio de embeddings, seria
valioso examinar las representaciones a nivel de texto completo para comprender mejor
cémo los modelos capturan la estructura lingiiistica de los pacientes con Alzheimer.

También seria relevante reconsiderar la optimizacion de los hiperparametros en clasi-
ficadores como SVM, particularmente en Chile AD, donde hubo casos en los cuales este
predecia siempre la clase mayoritaria. En lugar de seleccionar los hiperparametros que
maximizan accuracy, se podria priorizar otra métrica, como ROC-AUC, o probar configu-
raciones alternativas de regularizacion y kernel.

Finalmente, una de las limitaciones mas importantes de este estudio es el tamaifio re-
ducido de los conjuntos de datos utilizados. Ampliar la cantidad de datos, ya sea mediante
la recoleccién de nuevas muestras o la integracién de bases de datos adicionales, permitiria
entrenar modelos més robustos y evaluar su capacidad de generalizacién de manera més
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precisa.

En conclusién, este estudio confirma la relevancia del uso de modelos de lenguaje
profundo para la deteccién de Alzheimer y destaca la importancia de elegir adecuadamente
la representaciéon del texto, las métricas de evaluacion y los modelos lingiiisticos utilizados
en cada idioma.
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A. RESULTADOS DE LA BUSQUEDA DE HIPERPARAMETROS

A continuacién presentamos los resultados de las distintas busquedas de hiperparame-
tros realizadas a lo largo de este trabajo. Para cada conjunto de embeddings se muestra
una tabla con los mejores hiperparametros para SVM y XGBoost, junto con mapas de
calor mostrando el accuracy obtenido para cada combinacién de hiperparametros.

Clasificador | Idioma | Hiperparametros
VM Inglgs C = 10000, v = 0,001
Espanol | C = 0,0001, v = 0,0001
Inglés | Nimero de estimadores = 50, Profundidad maxima = 5
Espafiol | Numero de estimadores = 50, Profundidad méxima = 1

XGBoost

Tab. A.1: Hiperparametros éptimos para SVM y XGBoost, utilizando BERT-FIRST-ENG-
CASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-FIRST-MUL-CASED para Chile AD (espafiol).

Clasificador | Idioma | Hiperparametros
Inglés | C=1,v7=0,1
SVM Espanol | C'= 1000, v = 0,001
Inglés | Nimero de estimadores = 50, Profundidad maxima = 7
Espafiol | Numero de estimadores = 50, Profundidad méxima = 3

XGBoost

Tab. A.2: Hiperparametros éptimos para SVM y XGBoost, utilizando BERT-LAST-ENG-
CASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-LAST-MUL-CASED para Chile AD (espaifiol).

Clasificador | Idioma | Hiperparametros
Inglés | C' = 1000, v = 0,01
SVM Espanol | C=1,v=1
Inglés | Nimero de estimadores = 70, Profundidad maxima = 1
Espafiol | Numero de estimadores = 50, Profundidad méxima = 3

XGBoost

Tab. A.3: Hiperparametros éptimos para SVM y XGBoost, utilizando BERT-FIRST-ENG-
UNCASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-FIRST-MUL-UNCASED para Chile AD (es-
panol).
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Clasificador | Idioma | Hiperparametros
Inglés | C' =100, v = 0,001
SVM Espanol | C'=0,0001, v = 0,0001
Inglés | Nimero de estimadores = 130, Profundidad méxima = 1
Espaifiol | Numero de estimadores = 50, Profundidad méaxima = 3

XGBoost

Tab. A.4: Hiperpardmetros 6ptimos para SVM y XGBoost, utilizando BERT-LAST-ENG-
UNCASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-LAST-MUL-UNCASED para Chile AD (es-
panol).
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Fig. A.1: Accuracy para cada combinaciéon de hiperparametros utilizando embeddings
BERT-FIRST-ENG-CASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-FIRST-MUL-CASED para Chile
AD (espanol). En (a) y (b) se muestran los resultados para el Pitt Corpus con SVM y
XGBoost, respectivamente. En (b) y (c), se presentan los resultados para Chile AD con
SVM y XGBoost, respectivamente. Cada celda indica la accuracy alcanzada para una

configuracién especifica de hiperparametros.
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Fig. A.2: Accuracy para cada combinaciéon de hiperpardametros utilizando embeddings
BERT-LAST-ENG-CASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-LAST-MUL-CASED para Chile
AD (espanol). En (a) y (b) se muestran los resultados para Pitt Corpus con SVM y
XGBoost, respectivamente. En (c) y (c), se presentan los resultados para Chile AD con
SVM y XGBoost, respectivamente. Cada celda indica la accuracy alcanzada para una
configuracién especifica de hiperparametros.
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Fig. A.3: Accuracy para cada combinaciéon de hiperpardmetros utilizando embeddings
BERT-FIRST-ENG-UNCASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-FIRST-MUL-UNCASED para

Chile AD (espafiol). En (a) y

(b) se muestran los resultados para Pitt Corpus con SVM

y XGBoost, respectivamente. En (¢) y (c), se presentan los resultados para Chile AD
con SVM y XGBoost, respectivamente. Cada celda indica la accuracy alcanzada para una

configuracién especifica de hiperparametros.
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Fig. A.4: Accuracy para cada combinaciéon de hiperpardmetros utilizando embeddings
BERT-LAST-ENG-UNCASED para el Pitt Corpus (inglés) y BERT-LAST-MUL-UNCASED para
Chile AD (espafiol). En (a) y (b) se muestran los resultados para Pitt Corpus con SVM
y XGBoost, respectivamente. En (c¢) y (c), se presentan los resultados para Chile AD
con SVM y XGBoost, respectivamente. Cada celda indica la accuracy alcanzada para una
configuracién especifica de hiperparametros.



B. RESULTADOS DE LOS TESTS DE PERMUTACION

A continuacién se muestran los resultados de los tests de permutacién realizados para
cada conjunto de embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED y BERT-LAST-ENG-CASED en el Pitt
Corpus, y BERT-FIRST-MUL-CASED y BERT-LAST-MUL-CASED en Chile AD. Se presentan
los resultados de 10 ejecuciones de los tests de permutacion, utilizando diferentes semillas
para la separacién de los datos. En cada subfigura se muestra la puntuaciéon obtenida con
las etiquetas reales, y se marcan en negrita aquellos p-valores menores o iguales a 0,05.

o1



52 B. Resultados de los tests de permutacion

BERI-LAS| - XGBoost BERI-FIRS | - XGBoost
e Valor real e  Valor real
2 o ns 24 o | - | ns
S SR R I I
44 o ns 4 ns
c C
O 54 ns O 54 ns
S v
> =}
o 64 o ns o 64 ns
iy iy
7 * 70 ns
S e L .
9 | - | © ns 94 ns
10 | - | ns 104 ns
02 03 04 05 06 07 08 09 02 03 04 05 06 07 08 09
F1 Score F1 Score
(a) (b)
BERI-LAS| - Logistic Regression BERI-FIRS | - Logistic Regression
e Valor real e Valor real
2 ns
3 ns
44 ns
c C
0 O 54 ns
S v
> =}
3 O 6 ns
iy iy
74 o o ns
8 ns
94 ns
104 ns
02 03 04 05 06 07 08 09
F1 Score
(c) (d)

Fig. B.1: Resultados de 10 ejecuciones de tests de permutaciéon con los datos de Chile
AD, utilizando diferentes semillas para la separacién de los datos. El punto rojo indica
la puntuacién obtenida con las etiquetas reales. En las subfiguras (a) y (b), se mues-
tran los resultados para XGBoost con embeddings BERT-LAST-MUL-CASED y embeddings
BERT-FIRST-MUL-CASED, respectivamente. En las subfiguras (c) y (d), se presentan los re-
sultados para Logistic Regression con embeddings BERT-LAST-MUL-CASED y embeddings
BERT-FIRST-MUL-CASED, respectivamente. Los p-valores asociados indican la significancia
estadistica de la puntuacién observada en comparacién con la distribuciéon generada por
permutaciones aleatorias, y se usan asteriscos (*) para denotar significancia estadistica,
utilizando més si el p-valor (p) es més chico. ns: p > 0,05; *: p < 0,05; **: p < 0,01; ***:
p < 0,001.
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Fig. B.2: Resultados de 10 ejecuciones de tests de permutacién con los datos del Pitt Cor-
pus, utilizando diferentes semillas para la separacién de los datos. El punto rojo indica
la puntuacién obtenida con las etiquetas reales. En las subfiguras (a) y (b), se mues-
tran los resultados para XGBoost con embeddings BERT-LAST-ENG-CASED y embeddings
BERT-FIRST-ENG-CASED, respectivamente. En las subfiguras (c) y (d), se presentan los re-
sultados para Logistic Regression con embeddings BERT-LAST-ENG-CASED y embeddings
BERT-FIRST-ENG-CASED, respectivamente. Los p-valores asociados indican la significancia
estadistica de la puntuacién observada en comparacién con la distribuciéon generada por
permutaciones aleatorias, y se usan asteriscos (*) para denotar significancia estadistica,
utilizando més si el p-valor (p) es més chico. ns: p > 0,05; *: p < 0,05; **: p < 0,01; ***:
p < 0,001.



54

B. Resultados de los tests de permutacion




C. RESULTADOS CON BERT UNCASED

A continuacion, se presentan los resultados de la clasificaciéon con todas las métricas
de evaluacién, utilizando los embeddings BERT-FIRST-ENG-UNCASED y BERT-LAST-ENG-
UNCASED para el Pitt Corpus, y BERT-FIRST-MUL-UNCASED y BERT-LAST-MUL-UNCASED
para Chile AD.

En la Tabla C.1 se encuentran los resultados obtenidos para el Pitt Corpus. Al com-
parar estos resultados con los de la Tabla 3.3, se observa que los resultados obtenidos con
los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED y BERT-FIRST-ENG-UNCASED son muy similares.
Si bien se nota una mejora con ROC-AUC, con las demas métricas pareciera ser indistinto
usar la versién cased o uncased.

En contraste, la comparacién entre los resultados obtenidos con los embeddings BERT-
LAST-ENG-UNCASED y los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED en el Pitt Corpus revela
diferencias mds marcadas. Aunque ambas versiones generan resultados competitivos, los
embeddings BERT-LAST-ENG-UNCASED consistentemente muestran un rendimiento supe-
rior al de los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED. Por ejemplo, el clasificador SVM alcanza
un Fl-score de 0,81 con BERT-LAST-ENG-UNCASED, en comparacion con 0,78 con BERT-
LAST-ENG-CASED, y mejoras similares se evidencian en métricas como ROC AUC y PR
AUC. Esta diferencia sugiere nuevamente que, al trabajar con embeddings BERT-LAST, la
version uncased de BERT podria capturar de forma més robusta la informacién seméantica
relevante.

Embeddings Clasificador F1-Score Precision Recall Accuracy Specificity ROC AUC PR AUC

Baseline 0.00 (0.00)  0.00 (0.00)  0.00 (0.00)  0.50 (0.00)  1.00 (0.00)  0.50 (0.00)  0.50 (0.00)

SVM 0.76 (0.02) 0.79 (0.03)  0.73 (0.02) _ 0.77 (0.02) 0.80 (0.04)  0.84 (0.01) _ 0.87 (0.01)

R PIRSTENGUNCAspy | XGBoOst 0.74 (0.03) 077 (0.02)  0.72 (0.03)  0.75 (0.02)  0.78 (0.03)  0.82 (0.01)  0.83 (0.02)
B Logistic Regression 0.75 (0.02)  0.80 (0.03) 0.71 (0.01)  0.77 (0.02) 0.83 (0.03) 0.84 (0.01) 0.88 (0.01)

Random Forest 0.76 (0.02) 0.79 (0.02)  0.74 (0.03) 0.77 (0.02) 0.80 (0.02)  0.86 (0.01) 0.87 (0.01)
SVM 0.81 (0.02) 0.83 (0.02)  0.78 (0.02) _ 0.81 (0.02) _ 0.84 (0.03) _ 0.90 (0.01) 0.91 (0.01)

R LAST-ENGUNcasey | XGBoost 0.80 (0.02)  0.81 (0.03)  0.79 (0.03)  0.80 (0.02)  0.81 (0.03)  0.87 (0.01)  0.87 (0.02)
/ Logistic Regression 0.81 (0.01) 0.84 (0.02) 0.79 (0.02)  0.82 (0.01) 0.85 (0.02) 0.90 (0.01) 0.91 (0.01)

Random Forest 0.81 (0.01) 0.81 (0.01)  0.81 (0.02) 0.81 (0.01)  0.81 (0.02)  0.88 (0.01)  0.88 (0.01)

Tab. C.1: Promedio y desvio estandar obtenidos para el Pitt Corpus, usando la versién
uncased de BERT.

La Tabla C.2 muestra los resultados obtenidos para Chile AD. En los resultados de
ambas representaciones se observa una notable disminucién en el desempeno de la mayoria
de los clasificadores, respecto a los resultados de la version cased (3.4).

Usando los embeddings BERT-LAST-MUL-UNCASED, casi todas las métricas disminuyen
notablemente, para todos los clasificadores, en comparacién con los resultados obtenidos
con la versién cased. En particular, SVM muestra un comportamiento similar al observado
con BERT-FIRST-MUL-CASED, ofreciendo resultados equivalentes a los de un clasificador que
predice sistematicamente la clase mayoritaria. Al observar las predicciones, corroboramos
que SVM predice siempre AD en este caso. Este fendmeno, al igual que en el de los embed-
dings BERT-FIRST-MUL-CASED, podria atribuirse tanto al tipo de kernel empleado como
a la eleccién de hiperparametros. Sin embargo, considerando el bajo desempeno obtenido
con los demas clasificadores, pareciera que los embeddings BERT-LAST-MUL-UNCASED no
logran separar claramente las dos clases, lo que provoca que SVM incline su frontera de
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decision hacia la clase mayoritaria.

Embeddings Clasificador F1-Score Precision Recall Accuracy Specificity ROC AUC PR AUC
Baseline 0.70 (0.00)  0.54 (0.00)  1.00 (0.00)  0.54 (0.00)  0.00 (0.00)  0.50 (0.00)  0.54 (0.00)
SVM 0.74 (0.03) 0.60 (0.03) 0.95 (0.04) 0.64 (0.04) 0.27 (0.09)  0.33 (0.05) _ 0.45 (0.03)
R PIRST UL UxCAssy  XGBoOSt 0.48 (0.09) 048 (0.07)  0.49 (0.11)  0.44 (0.07)  0.38 (0.10) 0.42 (0.07) 0.52 (0.05)
: Logistic Regression 0.47 (0.08)  0.44 (0.07)  0.51 (0.10)  0.39 (0.08)  0.26 (0.09)  0.34 (0.06)  0.48 (0.03)
Random Forest 0.45 (0.07)  0.44 (0.05)  0.47 (0.10)  0.40 (0.05)  0.32 (0.06)  0.34 (0.05)  0.47 (0.04)
SVM 0.70 (0.00) 0.54 (0.00) 1.00 (0.00) 0.54 (0.00) 0.00 (0.00) _ 0.50 (0.03) 0.57 (0.03)
BERT-LAST-MUL-UNCASED XGBoost 0.46 (0.08)  0.45 (0.07)  0.48 (0.11)  0.41 (0.08)  0.33 (0.12) 0.42 (0.10)  0.52 (0.06)
Logistic Regression 0.51 (0.07)  0.47 (0.06)  0.56 (0.09)  0.43 (0.08)  0.27 (0.08)  0.38 (0.07)  0.48 (0.03)
Random Forest 0.52 (0.07)  0.49 (0.06)  0.56 (0.08)  0.45 (0.07)  0.33 (0.08) 0.41 (0.08)  0.50 (0.05)

Tab. C.2: Promedio desvio estdndar obtenidos para Chile AD, usando la versién uncased
de BERT.

En el caso de los embeddings BERT-FIRST-MUL-UNCASED, el clasificador SVM experi-
menta una ligera mejora respecto a la versién cased, ya que ahora no parece estar predi-
ciendo siempre AD, lo que se ve reflejado en la specificity (que pasé de ser nulo a 0,27) y en
el recall (antes era méximo y ahora es de 0,95). Aunque parece obtener buenos resultados,
si observamos los valores de ROC AUC y Precision-Recall AUC vemos que estdn muy por
debajo del baseline, evidenciando nuevamente que Fl-score no es una métrica adecuada
en este caso, ya que estd fuertemente influenciado por los valores de precision y recall.
Generamos matrices de confusién (véase Figura C.1), donde se evidencié que SVM casi
siempre predice la clase AD, reflejandose en un recall de 0,95, que su vez resulta en un
F1-score de 0,76.

Los demas clasificadores (XGBoost, LR y RF) entrenados con los embeddings BERT-
FIRST-MUL-UNCASED muestran un rendimiento considerablemente inferior a los de los em-
beddings BERT-FIRST-MUL-CASED, con una disminucién general en casi todas las métricas,
y casi todos los valores por debajo del baseline.
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Fig. C.1: Matrices de confusién para cada iteracion para el clasificador SVM entrenado
con embeddings BERT-FIRST-MUL-UNCASED.

Si bien a primera vista SVM con los embeddings BERT-FIRST-MUL-UNCASED parece
mejorar respecto a los resultados obtenidos con BERT-FIRST-MUL-CASED, este incremento
se debe principalmente a la forma en que el clasificador maneja la clase mayoritaria, in-
flando asi las métricas de Fl-score y accuracy. En realidad, no existe una mejora genuina
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en la capacidad de discriminacién del clasificador, lo que pone de manifiesto la necesidad
de complementar estas métricas con otras que reflejen mejor el equilibrio entre la identifi-
cacion de casos positivos y negativos, especialmente en escenarios con pocos datos o clases

desbalanceadas como este.
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D. ANALISIS DE EMBEDDINGS DE PALABRAS

A continuacién presentamos visualizaciones de embeddings BERT-FIRST y BERT-LAST
de distintos conjuntos de palabras, generados usando las versiones cased y uncased de los
modelos de BERT. El objetivo de este experimento es observar como se agrupan las mismas
palabras con las distintas representaciones, lo cual nos permite evaluar la capacidad de
cada variante para capturar las relaciones semanticas intrinsecas entre términos.

Para representar las relaciones entre las palabras en un espacio bidimensional, aplica-
mos Andlisis de Componentes Principales (PCA) (Jolliffe 2011) a los embeddings. PCA
es una técnica de reduccion de dimensionalidad que proyecta los datos en un espacio de
menor dimensién, preservando la mayor cantidad posible de informacién. De esta manera,
los gréaficos resultantes nos permiten visualizar cémo cada modelo organiza las palabras
en funcién de su similitud seméantica.

Para llevar a cabo este andlisis, usamos diversos conjuntos de palabras. Uno de ellos
incluye palabras arbitrarias agrupadas en categorias definidas, como términos relacionados
con la realeza (“rey”, “reina”, “principe”, “princesa’) y frutas (“banana”, “manzana’),
tanto en espanol como en inglés. Ademds, incorporamos dos conjuntos adicionales: uno
con las 20 palabras mas comunes en el corpus de Chile AD y otro con las 20 més frecuentes
en el Pitt Corpus. Esto nos permitié comparar cémo se comportan las representaciones de
BERT en diferentes contextos seménticos.

En la Figura D.1, mostramos las proyecciones de los embeddings BERT-FIRST para
los conjuntos de palabras arbitrarias, en inglés y espanol. En las subfiguras (a) (BERT-
FIRST-ENG-CASED) y (b) (BERT-FIRST-ENG-UNCASED), correspondientes al inglés, tanto
BERT-FIRST-ENG-CASED como BERT-FIRST-ENG-UNCASED organizan las palabras de for-
ma coherente con su significado, agrupando términos relacionados, como “king” y “queen”
o “banana” y “apple”. En cambio, en las subfiguras (c¢) (BERT-FIRST-MUL-CASED) y (d)
(BERT-FIRST-MUL-UNCASED), correspondientes al espafiol, observamos que en ninguno de
los casos las las palabras se organizan de manera clara, y se agrupan términos semantica-
mente distintos en regiones cercanas, como “roca” y “principe” en el caso cased, o “roca”
y “banana” en el caso uncased. Este resultado sugiere que, en el caso del espanol, los
embeddings BERT-FIRST no logran capturar adecuadamente la informacién semantica de
las palabras, independientemente de si el modelo es cased o uncased.

En la Figura D.2, presentamos las proyecciones de los embeddings BERT-LAST para
los mismos conjuntos de palabras arbitrarias. Al igual que en el caso de los embeddings
BERT-FIRST, las subfiguras (a) (BERT-LAST-ENG-CASED) y (b) (BERT-LAST-ENG-UNCASED)
corresponden al inglés, mientras que (¢) (BERT-LAST-MUL-CASED) y (d) (BERT-LAST-MUL-
UNCASED) exhiben los resultados para el espanol. Para el inglés, tanto con los embeddings
BERT-LAST-ENG-UNCASED como con los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED, observamos
que las palabras semanticamente afines (por ejemplo, “king”, “queen”, “prince”y “prin-
cess”) se agrupan en clisteres definidos, pero de forma distinta. Por ejemplo, con BERT-
LAST-ENG-UNCASED los términos de la realeza estdn ubicados mas cerca entre si, pero con
BERT-LAST-ENG-CASED “dog” y “cat” se ven mas cercanos que en la version uncased. En
cambio, en el caso de las palabras en espanol, si bien también se aprecia una agrupacion
por categorias semdanticas (términos de la realeza, frutas o animales) con ambos modelos,
la versiéon uncased muestra clisteres mas definidos.
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Fig. D.1: Visualizacién de embeddings BERT-FIRST de palabras en un espacio bidimensional
obtenido mediante reduccién de dimensionalidad con PCA. En (a) y (b) se muestran las
proyecciones de los embeddings BERT-FIRST-ENG-CASED y BERT-FIRST-ENG-UNCASED de
las palabras en inglés. En (c) y (d), se muestran las proyecciones de los embeddings BERT-
FIRST-MUL-CASED y BERT-FIRST-MUL-UNCASED de las palabras en espanol.
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Fig. D.2: Visualizacién de embeddings BERT-LAST de palabras en un espacio bidimensional
obtenido mediante reduccién de dimensionalidad con PCA. En (a) y (b) se muestran las
proyecciones de los embeddings BERT-LAST-ENG-CASED y BERT-LAST-ENG-UNCASED de
las palabras en inglés. En (c) y (d), se muestran las proyecciones de los embeddings BERT-
LAST-MUL-CASED y BERT-LAST-MUL-UNCASED de las palabras en inglés.
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En resumen, el andlisis comparativo de las proyecciones de los embeddings BERT-
FIRST y BERT-LAST revela diferencias significativas en la capacidad de los modelos para
capturar relaciones semanticas en inglés y espafiol. Mientras que en inglés, tanto la versién
cased como la uncased logran organizar palabras semanticamente afines en clisteres bien
definidos, en espanol la agrupacién es menos coherente, especialmente con los embeddings
BERT-FIRST.
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