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Descripción  El TFM abordará uno de los principales desafíos de la IA actual: la sobreconfianza de los 

modelos de Deep learning, analizando la tarea de desambiguación referencial en el 

campo del procesamiento del lenguaje natural (PLN). 

El objetivo final es crear sistemas más robustos y transparentes que sean conscientes de 

su propia incertidumbre; un aspecto esencial para aplicaciones en sectores críticos como 

la medicina o el derecho. 

Objetivos 
particulares 

Conocer diversas metodologías de trabajo 

Desarrollar labores de investigación 

Realizar una completa revisión bibliográfica de problemas actuales 

Adquirir capacidades para dar solución a situaciones reales 

Prerrequisitos y 
recomendaciones 

 
Se recomienda estar matriculado en el curso Entornos de Computación Estadística del 
máster en Estadística Aplicada 

Plan de trabajo 
Comparar modelos que utilizan estimación de incertidumbre (Bayesianos Aproximados, 
como MC Dropout) frente a modelos con calibración estadística (Temperature Scaling).  
b) Evaluar la calidad estadística de las predicciones mediante métricas avanzadas (ECE, 
Brier Score) y el impacto del rechazo por incertidumbre. 
  
Se utilizará  como base de datos WinoGrande, un conjunto de 44.000 ejemplos diseñado 
para evaluar el razonamiento y evitar atajos superficiales en la resolución de ambigüedad.  
 
La implementación se llevará a cabo en Python, dadas las librerías especializadas que se 
requieren. 
 

Competencias 
generales y 
específicas 

CB: 6, 7, 8, 9, 10 
CG: 1, 2, 3, 6, 9 

- CE: 10, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 22, 23, 26, 28, 29 
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