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Resumen
La complejidad de las palabras puede suponer una limitación para la accesibilidad de la información, lo que podría afectar a 
millones de personas hispanohablantes. El objetivo de este estudio es desarrollar un modelo de machine learning para la tarea 
binaria de identificación de palabras complejas en español, usando embeddings de nueva generación, recursos lingüísticos actuales y 
propiedades léxicas. Para ello se empleó el conjunto de datos en español de la tarea compartida CWI Shared Task 2018, obteniendo 
embeddings generados por el modelo text-embedding-3-large y  frecuencias de palabras extraídas de recursos como el Corpus del 
Español del Siglo XXI, el Corpus de Referencia del Español Actual, el Spanish Billion Word Corpus and Embeddings y Wordfreq. Para 
seleccionar características y encontrar su mejor combinación se usó una validación cruzada de 5 pliegues utilizando XGBClassifier. 
Una vez comparados varios algoritmos de machine learning, el modelo final, basado en LGBMClassifier, obtuvo el macro F1 de 
0.7993, logrando superar al mejor equipo de dicha competencia, a estudios más recientes que utilizaron redes neuronales y a algunos 
modelos de lenguaje grandes. Esto muestra el potencial de estos recursos que constantemente están actualizándose y que pueden 
contribuir a mejorar la precisión de esta tarea.
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Abstract
The complexity of words can pose a limitation to the accessibility of information, which could affect millions of Spanish-speaking 
people. The objective of this study is to develop a machine learning model for the binary task of identifying complex words in Spanish, 
using next-generation embeddings, current linguistic resources, and lexical properties. To this end, the Spanish dataset from the CWI 
Shared Task 2018 was used, obtaining embeddings generated by the text-embedding-3-large model and word frequencies extracted 
from resources such as the Corpus del Español del Siglo XXI, the Corpus de Referencia del Español Actual, the Spanish Billion Word 
Corpus and Embeddings, and Wordfreq. To select features and find their best combination, a 5-fold cross-validation using XGBClassifier 
was employed. After comparing several machine learning algorithms, the final model, based on LGBMClassifier, achieved a macro F1 
score of 0.7993, surpassing the best team from that competition, more recent studies that used neural networks, and some large 
language models. This demonstrates the potential of these resources that are constantly being updated and that can contribute to 
improving the accuracy of this task.
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1.	 Introducción

En la actualidad, en la era digital, la falta de acceso 
a la información y la comprensión del lenguaje escrito 
pueden suponer la afectación de la vida de millones 
de personas. El lenguaje, por su complejidad, puede 
convertirse en una barrera difícil de superar para el 
acceso a la educación, la inclusión social, la accesibilidad, 
la obtención de servicios básicos, etc. En este sentido, la 
simplificación léxica (LS) en español, una de las lenguas 
más habladas del mundo, es un ámbito de investigación 
importante.

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) es 
esencial para enfrentar estos retos, dado que mejora la 
comunicación entre los humanos y las máquinas por 
medio de la utilización del lenguaje que las personas 
usan para interactuar [1]. Por su parte, la identificación 
de palabras complejas (CWI), es un aspecto básico del 
proceso de simplificación léxica [2]. Es muy importante 
estudiarla en el idioma español, ya que, según [3], 
este es hablado por aproximadamente 600 millones 
de personas, representando el 7.5% de la población 
mundial y es el segundo más hablado como lengua 
materna después del chino mandarín.

En el campo de la accesibilidad e inclusión, la 
simplificación léxica tiene un efecto importante. De 
acuerdo con [4], esta técnica facilita la comprensión 
lectora al reducir la complejidad del vocabulario y hacer 
los textos más accesibles, beneficiando a personas con 
dislexia, afasia, problemas de audición, trastorno del 
espectro autista, discapacidad intelectual, aprendices de 
un segundo idioma y niños, quienes tienen dificultades 
con palabras largas, infrecuentes, homófonas, similares, 
nuevas o inexistentes, así como con la gramática 
compleja y el lenguaje figurado.

En [5], se subraya que la simplificación léxica 
facilita el acceso a la información para individuos con 
niveles rudimentarios y básicos de alfabetización, al 
hacer los textos más accesibles y comprensibles. En el 
contexto educativo, una herramienta que resulta de gran 
importancia es la identificación automática de palabras 
complejas, dado que puede formar parte de sistemas 
de tutoría inteligente, así como de plataformas de 
instrucción por internet, personalizando así materiales 
de aprendizaje ante las necesidades particulares del 
alumnado [6], [7].

Por otra parte, en [8] se menciona que se espera 
que el contenido digital mundial crezca desmesurada 
y exponencialmente desde los 33 zettabytes (ZB) 
en 2018 a 175 ZB en el año 2025. Esto sugiere que 
gran parte de este contenido será texto, lo que subraya 
la necesidad de herramientas automáticas capaces de 
analizarlo y simplificarlo para mejorar su accesibilidad 
y comprensión.

En cuanto al estado actual del conocimiento sobre 
la identificación de palabras complejas, se han realizado 
estudios que van desde enfoques como: considerar 
palabras con más de tres sílabas [9], verificar si la palabra 
estaba en una lista específica [10], modelos  basados 

en transformadores [11], hasta grandes modelos de 
lenguaje [12]. Sin embargo, la mayoría de estos estudios 
se han centrado en el idioma inglés; en otros como el 
español, han recibido menos atención en términos de 
investigaciones [13] y recursos [11], [14], [15], [16], 
[17].

Los embeddings han evolucionado 
significativamente, mejorando la representación del 
lenguaje en diversas tareas de NLP. Sin embargo, en la 
identificación de palabras complejas se han encontrado 
limitaciones importantes. En la investigación de 
[18], se demostró que ciertos modelos preentrenados 
no capturaron adecuadamente la complejidad de 
una palabra o expresión en diferentes contextos o 
dominios, mientras que en [19] se encontró que 
algunos embeddings contextualizados no mostraron 
un rendimiento significativamente superior. Por otro 
lado, las nuevas versiones de recursos como CORPES 
XXI, ofrecen un  corpus actualizado con muchas 
incorporaciones importantes respecto a sus versiones 
anteriores [20]. Esto representa una oportunidad de 
mejora en la precisión de modelos de identificación de 
palabras complejas.

El objetivo de este estudio es desarrollar un modelo 
de machine learning que combine embeddings de nueva 
generación con recursos lingüísticos del español actual. 
Esto se realiza considerando las sugerencias de [14] sobre 
los márgenes de mejora que existen en todas las etapas 
de la simplificación léxica, de [21] para aprovechar los 
embeddings contextuales de punta en la mejora de la 
precisión de la predicción de la complejidad léxica, y de 
[22] de explorar modelos de embeddings más recientes. 
La finalidad de este modelo es examinar el potencial 
de dicha combinación en la identificación de palabras 
complejas en español, con miras a contribuir al avance 
del conocimiento en el campo y facilitar el desarrollo de 
herramientas más precisas para la simplificación léxica 
en este idioma.

1.1.	 Simplificación Léxica

En [2], se conceptualiza la simplificación 
léxica como un proceso secuencial de cuatro etapas 
interconectadas: (1) Identificación de Palabras 
Complejas, donde se detectan términos potencialmente 
difíciles para el lector objetivo; (2) Generación de 
Sustituciones, que implica la búsqueda de alternativas 
más simples; (3) Selección de Sustituciones, en la que 
se eligen las palabras más apropiadas considerando el 
contexto; y (4) Clasificación de Sustituciones, en el cual 
las alternativas de sustitución son tomadas en cuenta en 
función de su dificultad, considerando primeramente 
las más sencillas.

1.2.	 Complejidad de Palabras

El concepto de "complejidad" tiene un significado 
muy diverso, dependiendo de lo que se quiera estudiar, 
tal como plantean [23]. Según [24], la complejidad 
absoluta y la complejidad relativa son dos de las 
aproximaciones más utilizadas dentro de este dominio.
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La complejidad absoluta, según [25], viene dada 
por las propiedades lingüísticas objetivas de las palabras, 
en las cuales se encuentran varios niveles: morfológico 
(estructura interna y formas flexivas), sintáctico 
(organización de palabras y frases, así como estructuras 
jerárquicas), léxico (tamaño, frecuencia y diversidad 
del  vocabulario), fonológico (estructura sonora 
y  organización silábica), y semántico (significado y 
polisemia).

La complejidad relativa del lenguaje se define de 
acuerdo a sus usuarios, es decir, en función de la dificultad 
mental para aprender, procesar o utilizar determinados 
aspectos en el uso de los elementos lingüísticos [26], 
pero, a la vez, se trata de un concepto subjetivo que 
depende de un conjunto de factores individuales y de 
otros más objetivos, como propiedades de percepción 
(qué tan fácil es detectar  una característica lingüística) 
o la frecuencia en el input (con qué frecuencia se da una 
característica lingüística o con qué frecuencia aparece en 
el lenguaje al que se expone la persona) [27].

1.3.	 Identificación de Palabras Complejas

La Identificación de Palabras Complejas es 
determinar qué palabras deberían ser simplificadas en 
un texto, puede formar parte de un proceso más grande 
que es la simplificación léxica y cuyo objetivo es cambiar 
palabras y frases complejas por sus equivalentes que sean 
más simples [28]. La Figura 1 muestra un pipeline del 
proceso de simplificación léxica donde el subproceso de 
identificación de palabras complejas es uno de los pasos 
más relevantes del mismo.

2.	 Métodos y Materiales
2.1.	 Tipo de Investigación
Esta investigación es cuantitativa, ya que busca 

evaluar la efectividad de un modelo de machine 
learning, así como la evaluación objetiva de resultados 
mediante métricas numéricas, siguiendo lo que indican 
[29], quienes sostienen que este enfoque permite una 
aproximación cuantitativa y objetiva al problema 
de investigación, haciendo uso del análisis de datos 
numéricos y la aplicación de técnicas estadísticas. 

2.2.	 Período y Contexto
El período de esta investigación es parte del año 

2024. No se centra en un lugar específico, ya que se 
enfoca en el idioma español y utiliza recursos y conjuntos 
de datos públicos.

2.3.	 Población y Muestra
La población de esta investigación se centra en las 

palabras en español, que de acuerdo con el Diccionario 
de la Real Academia Española [30], existen 93000 
lemas, lo que sugiere que la cantidad de palabras en este 
idioma es aún mayor y más diversa. 

La muestra seleccionada es el conjunto de datos 
del CWI Shared Task 2018 en español, debido a su 
anotación por hablantes nativos, enfoque general y 
reconocimiento internacional, adecuado para este 
estudio, especialmente considerando la escasez de 
recursos similares en esta lengua.

2.4.	 Recolección de Datos
En esta investigación se utilizó el método de 

recolección de datos secundarios, ya que se reutilizó el 
conjunto de datos del CWI Shared Task 2018, es decir, se 
empleó información ya recopilada y procesada por otros 
investigadores, adaptándola a los objetivos de este estudio 
[31].

Dicho conjunto de datos es un corpus en 
inglés, español, alemán y francés, que se creó para una 
competencia centrada en identificar palabras complejas, 
sirviendo como base en una tarea compartida que desafió 
a investigadores y programadores a desarrollar modelos 
eficaces para la identificación de palabras complejas [32]. 

En este estudio, se usó el conjunto de datos 
correspondiente al idioma español. La Tabla 1 presenta el 
número de instancias para cada idioma en los conjuntos 
de entrenamiento, desarrollo y prueba del CWI Shared 
Task 2018.

 
Figura 1

Pipeline de simplificación léxica. Adaptado de [2]

Tabla 1

Número de instancias del conjunto de datos del CWI Shared Task 
2018. Adaptada de [32]

Idioma Entrenamiento Desarrollo Prueba
Inglés 27,299 3,328 4,252

Español 13,750 1,622 2,233
Alemán 6,151 795 959
Francés - - 2,251
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notable desde los 395 millones de la versión 1.0 de mayo 
2023. La novedad más destacada es la incorporación de 
un diccionario de frecuencias léxicas que cuenta con 
116707 lemas y 387429 formas [36].

2.5.4. Corpus de Referencia del Español Actual

De acuerdo con [37], el Corpus de Referencia 
del Español Actual (CREA) es un conjunto de textos 
digitales que representa el uso contemporáneo del 
español. Cuenta con  varios listados de frecuencias, 
el más amplio de estos actualmente contiene 737779 
instancias con su frecuencia absoluta y normalizada.

2.5.5. Wordfreq

En [38], se desarrolló Wordfreq, una biblioteca 
de Python que permite consultar la frecuencia de uso 
de palabras en más de 40 idiomas, utilizando diversas 
fuentes de datos y una escala logarítmica Zipf.

2.5.6.  Spanish Billion Word Corpus and Embeddings

El Spanish Billion Word Corpus and Embeddings 
(SBW) es un recurso lingüístico que consiste en un corpus 
no anotado de aproximadamente 1.5 mil millones de 
palabras en español, creado a partir de  diversas fuentes 
en la web e incluye vectores de palabras generados con 
el algoritmo word2vec utilizando el modelo skip-gram, 
evaluados mediante pruebas de relaciones de palabras 
[39].

2.6.	 Métodos de Procesamiento y Análisis

Para el desarrollo se usó Python 3. Además,  se 
utilizó  la semilla aleatoria de valor 42 en todo el 
proceso para mejorar su reproducibilidad. Dicho 
proceso incluyó la ingeniería de características en la 
cual, al inicio, se propuso, se procesó y se obtuvieron los 
valores  numéricos  correspondientes a las características 
mencionadas a continuación.

Para la obtención de los embeddings de palabras 
objetivos y de oraciones que las   contienen, se usó el 
modelo text-embedding-3-large [35] especificando 
múltiples dimensiones. Para este estudio, dichas 
consultas fueron realizadas en septiembre del 2024. 

Para la obtención de la frecuencia en CORPES 
XXI versión 1.1, se utilizó su diccionario de frecuencias 
[40]. Se realizó la identificación de la etiqueta de parte 
del discurso (POS) de la palabra en la oración que la 
contiene, la cual se utiliza para obtener una categoría 
gramatical a partir de un mapa que asocia cada POS 
con una categoría dentro de dicho diccionario. Con la 
palabra y la categoría obtenida, se busca su frecuencia 
en el diccionario; si no se encuentra con la categoría 
específica, se intenta con una genérica. En el caso de 
frases, se toma la frecuencia más baja de las palabras que 
las componen.

Para la obtención de la frecuencia en CREA, se 
utilizó su lista de frecuencias [41]. Se manejaron palabras 
individuales y frases; para ello, se aplicaron técnicas 
de normalización, como la eliminación de tildes  y la 
lematización, para mejorar la coincidencia de palabras. 

La Tabla 2 presenta los campos y sus respectivas   
descripciones  del conjunto de datos del CWI Shared 
Task 2018.

2.5.	 Definición de Variables 

2.5.1. Machine Learning

De acuerdo con [33], machine learning es el campo 
de estudio que otorga a las computadoras la habilidad de 
aprender sin ser explícitamente programadas. En [34], 
se menciona que un modelo de machine learning es una 
función entrenada con datos para hacer predicciones o 
decisiones sobre datos nuevos y se diseñan para abordar 
diferentes tipos de problemas: regresión (predicción 
de valores continuos), clasificación (categorización en 
clases discretas) o ambos.

2.5.2. Embeddings de Nueva Generación

En [35], se indica que se ha lanzado una nueva 
generación de embeddings, que son representaciones 
numéricas de conceptos en textos. Los nuevos modelos, 
text-embedding-3-small y text-embedding-3-large, 
superan a sus predecesores en rendimiento. Ambos 
modelos cuentan con una técnica que permite ajustar el 
equilibrio entre el rendimiento y el costo, acortando los 
embeddings sin afectar su capacidad de representación.

2.5.3. Corpus del Español del Siglo XXI

Según menciona la Real Academia Española en 
[20], el Corpus del Español del Siglo XXI (CORPES 
XXI), desarrollado por esta, es una extensa base 
de datos lingüística que contiene textos escritos y 
orales del español actual de varios países, sirviendo 
como herramienta fundamental para investigaciones 
lingüísticas. En su versión 1.1 de abril de 2024, el corpus 
alcanzó más de 410 millones de formas, un aumento 

Tabla 2

Campos del conjunto de datos CWI Shared Task 2018. Adaptada 
de [32]

Columna Descripción

HIT ID Oraciones con el mismo ID pertenecen al 
mismo HIT

Oración Oración original con palabra o frase objetivo

Inicio de Palabra Índice de inicio de la palabra objetivo

Fin de Palabra Índice final de la palabra objetivo

Palabra Objetivo Palabra o frase etiquetada como compleja 
o no

Total de Anotadores 
Nativos

Número de anotadores nativos que vieron 
la oración 

Total de Anotadores 
No Nativos

Número de anotadores no nativos que 
vieron la oración

Nativos que marca-
ron como difícil

Nativos que marcaron la palabra como 
difícil

No nativos que mar-
caron como difícil

No nativos que marcaron la palabra como 
difícil

Etiqueta Binaria 0 para palabra simple, 1 para palabra 
compleja

Etiqueta Probabi-
lística

Probabilidad de que la palabra sea compleja 
(0.0 a 1.0)
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En el caso de frases, se utilizó la frecuencia más baja de 
sus palabras.

Para la obtención de la frecuencia Wordfreq, se usó 
dicha biblioteca en su versión 3.1.1 [42]. En el caso de 
frase objetivo, se manejó con la frecuencia más baja de 
sus palabras.

Para procesar la frecuencia del Spanish Billion 
Word Corpus and Embeddings, se usó el modelo 
preentrenado SBW-vectors-300-min5.bin [43] en 
español. Se utilizó el atributo o el método ‘count’ para 
acceder a las   frecuencias del vocabulario de acuerdo 
con las posibles variaciones en la estructura de dicho 
modelo, y se manejaron casos en los que las palabras o 
frases no están en su  vocabulario. 

En las propiedades léxicas de palabras, se calculó 
la longitud mediante el número de caracteres que 
componen la palabra o frase objetivo. Para el número 
de palabras, se contabiliza la cantidad de estas en la frase 
objetivo, o se considera 1 si es una palabra individual. 
La presencia de mayúsculas se representa de forma 
binaria, donde 1 indica que la palabra contiene al menos 
una letra mayúscula, y 0, que está completamente en 
minúsculas.

En la selección de la combinación óptima de 
características para el modelo se utilizó XGBClassifier, 
ya que, de acuerdo con [44], XGBoost supera a modelos 
tradicionales, ofreciendo mejor interpretación de 
interacciones complejas y reducción de redundancia.

Siguiendo parte del método de evaluación realizado 
por [45], la Tabla 3 presenta los resultados de algunas 
combinaciones de características evaluadas mediante 
validación cruzada de 5 pliegues con el algoritmo 
XGBClassifier en el conjunto de entrenamiento. 
Los resultados muestran que los embeddings de 500 
dimensiones de la palabra objetivo logran el mayor 
Macro F1  entre todas las evaluadas. Sin embargo, la 
inclusión de embeddings de la oración que la contiene 
disminuye el rendimiento del modelo, por lo que fue 
descartada. Se decidió agregar las características basadas 
en propiedades léxicas antes mencionadas con la finalidad 
de incrementar el rendimiento del modelo (longitud, 
número de palabras y un indicador binario si contiene 
mayúsculas la palabra o frase objetivo). La combinación 
que ofrece el mejor rendimiento en la selección de 
características, y por tanto la seleccionada, consiste en: 
embeddings de 500 dimensiones, frecuencias basadas en 
recursos lingüísticos (CORPES XXI, CREA, Wordfreq 
y Spanish Billion Word Corpus and Embeddings), y 
propiedades léxicas.

Para la selección de un posible mejor algoritmo 
para la tarea y basado en los experimentos de [46], 
quienes sugirieron que entre los mejores algoritmos 
para la tarea de identificación de palabras complejas 
se encuentran el uso de técnicas basadas en conjunto, 
se realizó la validación cruzada de 5 pliegues en el 
conjunto de entrenamiento con los algoritmos de 
clasificación RandomForestClassifier, XGBClassifier y 

Tabla 3

Resultados de validación cruzada 5 pliegues de combinaciones de características en el conjunto de entrenamiento

Categoría Características Accuracy Precision Recall Macro F1

Embeddings de 
palabras y oraciones

p300 0.7852 0.7781 0.7679 0.7717
p400 0.7878 0.7809 0.7708 0.7746
p500 0.7900 0.7832 0.7732 0.7770
o500 0.5748 0.5371 0.5314 0.5262

Frecuencias
co (CORPES XXI) 0.6751 0.6594 0.6396 0.6420

cr (CREA) 0.6441 0.6311 0.6336 0.6320
wf (Wordfreq) 0.6842 0.6710 0.6726 0.6717

sbw (Spanish Billion Word Corpus and Embeddings) 0.7204 0.7097 0.6927 0.6971

Propiedades léxicas
l (longitud) 0.7385 0.7482 0.6974 0.7030

np (número de palabras) 0.7354 0.8476 0.6664 0.6597
m (contiene mayúsculas) 0.6033 0.3016 0.5000 0.3763

Combinaciones

p500 + o500 0.7882 0.7827 0.7692 0.7739
l + np +m 0.7520 0.7833 0.7037 0.7098

p500 + l + np + m 0.8035 0.8005 0.7834 0.7893
p500 + co + cr + wf + sbw 0.8017 0.7954 0.7867 0.7901
p500 + co + cr + l + np + m 0.8060 0.8019 0.7881 0.7931
p500 + co + wf + l + np + m 0.8081 0.8033 0.7915 0.7959

p500 + co + sbw + l + np + m 0.8083 0.8041 0.7907 0.7956
p500 + cr + wf + l + np + m 0.8049 0.7998 0.7882 0.7926

p500 + cr + sbw + l + np + m 0.8045 0.8000 0.7866 0.7915
p500 + wf + sbw + l + np + m 0.8037 0.7982 0.7872 0.7914

p500 + co + cr + wf + l + np + m 0.8065 0.8015 0.7897 0.7941
p500 + co + cr + sbw + l + np + m 0.8078 0.8036 0.7902 0.7951
p500 + co + wf + sbw + l + np + m 0.8078 0.8028 0.7912 0.7956
p500 + cr + wf + sbw + l + np + m 0.8072 0.8021 0.7906 0.7950

p500 + co + cr + wf + sbw + l + np + m 0.8104 0.8059 0.7938 0.7983
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LGBMClassifier, utilizando sus hiperparámetros por 
defecto y  las  características seleccionadas anteriormente. 
Tras esta evaluación, el LGBMClassifier obtuvo el mejor 
Macro F1. En la Tabla 4 se muestran dichos resultados.

3.	 Resultados 

Se desarrolló un modelo de machine learning que 
integra embeddings de nueva generación, frecuencias 
de palabras en recursos lingüísticos del español actual 
y propiedades léxicas para la identificación de palabras 
complejas en este idioma.

En una etapa final, el algoritmo que se seleccionó 
fue el LGBMClassifier, y fue entrenado en el conjunto 
de entrenamiento con la combinación óptima de 
características anteriormente encontrada, y luego fue 
evaluado en el conjunto de prueba utilizando varias 
métricas de rendimiento.

Como puede apreciarse en la Tabla 5, el modelo 
dio lugar a un Accuracy del 0.8115, lo que explica un 
buen rendimiento global sobre la tarea tratada. A su vez, 
también se obtuvieron un Precision de 0.8119 y un Recall 
del 0.7932, los cuales sugieren un buen equilibrio entre la 
capacidad del modelo para identificar correctamente las 
palabras complejas y su capacidad para no dejar de lado 
a estas. La métrica de  Macro F1, que busca un cierto 
equilibrio   entre el Precision y el Recall, dado que este 
considera todas las clases como igualmente importantes, 
fue de 0.7993, indicando un rendimiento bastante 
constante del modelo en términos generales.

Para ilustrar mejor el rendimiento del modelo 
desarrollado en este estudio, en la Figura 2 se muestra la 
matriz de confusión de la evaluación del modelo.

La matriz de confusión muestra el desempeño del 
modelo, indicando que ha clasificado correctamente 
1181 palabras complejas (verdaderos positivos) y 631 
no complejas (verdaderos negativos). Por el contrario, el 
modelo ha clasificado erróneamente un número de 276 
palabras no complejas como complejas (falsos positivos) 
y no ha reconocido una cifra de 145 palabras complejas 
(falsos negativos). Esto indica un buen rendimiento 
general en la identificación de palabras complejas.

Para evaluar la importancia de las diferentes 
características en el modelo de identificación de 
palabras complejas en español, se realizó un análisis de 
importancia de características. Este análisis nos permite 
comprender qué características tienen mayor influencia 
en las predicciones del modelo.

En la Figura 3 se presenta un gráfico de barras que 
ilustra la importancia de cada característica en el modelo 
propuesto (para los embeddings se han agregado las 
importancias de cada una de las 500 dimensiones en un 
solo valor). Estos resultados resaltan la importancia de 
los embeddings text-embedding-3-large en este modelo 
de identificación de palabras complejas en español. Su 
dominancia en el gráfico sugiere que esta característica 
captura información semántica muy importante para 
la tarea de identificación de palabras complejas. Las 
demás características seleccionadas, como las frecuencias 
basadas en recursos lingüísticos y las propiedades léxicas 
también son relevantes, pero en un grado menor en 
comparación con dichos embeddings.

4.	 Discusión

El modelo que se desarrolló en este estudio, 
basado en el conjunto de datos en español de la tarea 
compartida de Identificación de Palabras Complejas 
(CWI 2018) ha demostrado un buen rendimiento en 
esta tarea, superando al rendimiento obtenido por varios 
modelos recientes. En la Tabla 6 se muestran los Macro 
F1 de modelos recientes, en la que este estudio alcanza 
el mejor desempeño.

Esta evaluación confirma la importancia de 
incorporar embeddings de nueva generación (como text-
embedding-3-large) en modelos de procesamiento de 
lenguaje natural, especialmente para tareas desafiantes 
como la identificación de palabras complejas, ya que 
capturan información importante relacionada con 
la complejidad de estas, que se puede complementar 
con sus frecuencias basadas en recursos lingüísticos 

Tabla 4

Resultados de validación cruzada 5 pliegues de algoritmos y características seleccionadas en conjunto de entrenamiento

Algoritmo Accuracy Precision Recall Macro F1
RandomForestClassifier 0.8058 0.8009 0.7891 0.7935

XGBClassifier 0.8104 0.8059 0.7938 0.7983
LGBMClassifier 0.8131 0.8107 0.7942 0.8000

Tabla 5

Resultados de la evaluación en el conjunto de prueba

Métrica Resultado

Accuracy 0.8115

Precision 0.8119

Recall 0.7932

Macro F1 0.7993

 

Figura 2

Matriz de confusión del modelo desarrollado
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del español actual (CORPES XXI, CREA, Wordfreq, 
Spanish Billion Word Corpus and Embeddings) y 
características basadas en propiedades léxicas (como 
la longitud, el número de palabras o indicadores de 
mayúsculas) para mejorar la precisión en esta tarea, 
proporcionando una base sólida para el rendimiento 
del modelo con un número  relativamente pequeño de 
características.

El estudio muestra un potencial significativo para 
mejorar herramientas de simplificación de textos y 
sistemas de apoyo a la lectura, y demuestra que es posible  
seguir mejorando la precisión de esos modelos mediante 

la capacidad representativa de nuevos embeddings 
y de los recursos lingüísticos que se van mejorando y 
actualizando constantemente.

5.	 Conclusiones

Este estudio contribuye al campo de la 
identificación de palabras complejas en español, en 
cuanto a investigaciones en este idioma. Demuestra 
cómo el uso de embeddings de nueva generación, 
frecuencias basadas en recursos léxicos del español 
actual y algunas propiedades léxicas permiten construir 
modelos de CWI en español más precisos.

 

Figura 3

Importancia de las características en el modelo desarrollado

Tabla 6

Macro F1 de modelos para la tarea binaria de identificación de palabras complejas entrenados y evaluados recientemente con el 
conjunto de datos CWI 2018 en español

Estudio Modelo/Enfoque Macro F1

Este estudio LGBMClassifier con embeddings de nueva generación, frecuencias en recursos lingüísticos del español 
actual y propiedades lingüísticas 0.7993

[47] Redes neuronales convolucionales con características lingüísticas y morfológicas 0.7970

[45]
SVM con kernel lineal y características como la longitud de palabras, booleano para indicar si contiene 

mayúsculas, embeddings Word2vec, embeddings de BERT, y un booleano para la existencia de la palabra en 
el diccionario E2R

0.7920

[12] Evaluación que empleó dos familias de modelos de lenguaje grandes (LLM): Llama-2 y ChatGPT-3.5, en la cual 
ChatGPT-3.5-turbo-ft obtuvo el mejor puntaje 0.7810

[48] Regresión logística con 25 características 0.7760

[49] Regresión logística con embeddings de BERT y otras características 0.7700

[50] Random Forest con frecuencias basadas en corpus de aprendizaje. Logró el mejor puntaje de los equi-
pos que participaron en la tarea compartida de clasificación binaria en español CWI 2018. 0.7699

[51] SVM con kernel de función de base radial y características de longitud, frecuencia, formato, inclusión 
en E2R y embeddings Word2Vec y FastText 0.7497
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El modelo desarrollado en este estudio, basado 
en el algoritmo LGBMClassifier y las características 
mencionadas anteriormente, obtuvo un Macro F1 de 
0.7993, lo cual superó el rendimiento de algunos modelos 
anteriores que emplearon diversas arquitecturas. Su buen 
desempeño, en comparación con algunos basados en 
redes neuronales y modelos de lenguaje grandes, citados 
anteriormente, indica que las características y el diseño 
de los modelos pueden competir e incluso superar, en 
esta tarea, a las arquitecturas más complejas. 

El uso de estos recursos actuales sugiere que hay 
oportunidades para futuros estudios que mejoren 
la precisión en esta   tarea, la exploración en otros 
idiomas, dialectos, dominios y su potencial integración 
en sistemas de simplificación léxica y herramientas de 
accesibilidad lingüística cada vez más precisas.
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