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Resumen

Este trabajo ha profundizado en el andlisis de las alucinaciones, centran-
dose especificamente en las de tipo factual, que son las méas comunes. Se han
desarrollado y aplicado modelos para su deteccion y evaluaciéon, se han explo-
rado técnicas de mitigacion y se ha recurrido a fundamentos matematicos para
explicar su origen. El proyecto ha combinado un riguroso enfoque cientifico
con pruebas practicas, y otros experimentos orientados a ofrecer resultados
tangibles al usuario final, partiendo de una hipotesis inicial para llegar a las
conclusiones obtenidas. Este esfuerzo busca aportar claridad y herramientas
concretas para abordar la generacién de informaciéon no veraz, resultando
especialmente crucial para la fiabilidad de su uso en sectores criticos.
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Abstract

This project provides an in-depth analysis of hallucinations, focusing speci-
fically on factual hallucinations, which are the most common. Models for their
detection and assessment have been developed and applied, mitigation tech-
niques have been explored, and mathematical foundations have been used to
explain their origin. The project has combined a rigorous scientific approach
with practical tests and other experiments aimed at providing tangible results
to the end user, starting from an initial hypothesis to reach the conclusions
obtained. This effort seeks to provide clarity and concrete tools to address
the generation of untruthful information, which is especially crucial for the
reliability of its use in critical sectors.
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Capitulo 1

Introduccion

”La verdadera sabiduria estéd en
reconocer la propia ignorancia”

Sécrates

En este capitulo se aborda de manera integral el fenémeno de las alucinaciones en los Mo-
delos de Lenguaje de Gran Tamano (LLM), identificindolo como un problema fundamental
y un area de investigacion prioritaria en el campo de la inteligencia artificial (IA) contem-
poranea. Se iniciard con la definicién mas precisa posible de qué implican las alucinaciones,
para luego explorar en detalle las diversas tipologias que pueden presentar y las razones que
explican por qué estas manifestaciones parecen ser una caracteristica inherente a los LLM
actuales. Posteriormente, se realizara un analisis del estado actual de diferentes modelos del
lenguaje prominentes, examinando su comportamiento frente a la generacién de alucinacio-
nes. Este primer capitulo sentard las bases para comprender la motivacion de este Trabajo
de Fin de Grado, que se centrara en la crucial tarea de investigar y proponer estrategias para
la deteccion eficaz de dichas alucinaciones.

En la era de la inteligencia artificial generativa (IAG) en la que se encuentra actualmente la
sociedad, los LLM han emergido como herramientas con capacidades asombrosas, capaces de
redactar textos coherentes, traducir idiomas con fluidez e incluso generar codigo. Su habilidad
para procesar y generar lenguaje natural a una escala sin precedentes ha abierto un abanico
de posibilidades en innumerables campos. Sin embargo, esta poderosa tecnologia no esta
exenta de desafios inherentes a su compleja naturaleza.

A medida que interactuamos mas con estos modelos, comenzamos a observar comporta-
mientos peculiares, instancias donde la informacién generada se desvia de la realidad factica,
introduce datos incorrectos o incluso inventa escenarios completos. Estos episodios, donde la
frontera entre la informacién veraz y la ficcion se difumina, conducen a uno de los fenémenos
mas intrigantes y problematicos en el estudio actual de los LLM: las ’alucinaciones’. Antes
de adentrarnos en una definiciéon técnica, es crucial comprender el impacto y la naturaleza
de estas respuestas aparentemente anémalas que pueden socavar la confianza y la utilidad de
estas prometedoras tecnologias.
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La propia terminologia que usamos para describir las fallas de los LLM, ’alucinaciones’,
hace pensar inevitablemente en la complejidad de la mente humana. Durante siglos, filéso-
fos, psicélogos y neurocientificos han intentado desentrafiar los misterios de la conciencia, la
percepcion, la memoria y la creatividad humanas. Sabemos que nuestra mente no es un regis-
trador pasivo de la realidad. Al contrario, es un sistema activo y constructivo que interpreta
la informacion sensorial, rellena lagunas basandose en experiencias previas y expectativas, y
es capaz de generar mundos internos completamente nuevos a través de la imaginacion y los
suenos.

Fenémenos como las ilusiones Opticas demuestran que nuestra percepcion puede ser en-
ganada, y los falsos recuerdos revelan que nuestra memoria es un proceso reconstructivo
susceptible a errores y distorsiones. Incluso en un estado de plena conciencia, nuestra mente
puede 'desviarse’, generar pensamientos espontaneos o llegar a conclusiones que no se ajustan
estrictamente a la logica o a la evidencia externa. Estas caracteristicas, si bien son fundamen-
tales para la creatividad, la adaptacion y la propia experiencia subjetiva, también subrayan
que la 'verdad’ y la 'realidad’ son conceptos que la mente humana procesa de una manera
intrincada.

Es por eso que se debe comprender que la generaciéon de informaciéon que no se corres-
ponde con una realidad externa consensuada no es un fenémeno exclusivo de las maquinas.
Massimo Piattelli Palmarini, en su obra “Los tuneles de la mente : ;Qué se esconde tras
nuestros errores?” [26], muestra la fascinante idea de que nuestra mente opera a través de
ciertos “tuneles” cognitivos. Lejos de ser una maquina de légica perfecta, el cerebro humano
esta inherentemente predispuesto a caer en trampas, patrones de error recurrentes que llevan
a interpretar la realidad de manera distorsionada. El autor se adentra en cémo estas ten-
dencias hacen preferir ciertos atajos mentales que conducen a conclusiones erréneas. La obra
sugiere que somos “victimas” de estas predisposiciones mentales que actian como tiuneles,
canalizando nuestro pensamiento por caminos predefinidos que no siempre se alinean con la
légica formal.

Asi, hemos visto como la mente humana esta lejos de ser un espejo infalible de la reali-
dad. Esta comprension de las sutilezas y potenciales 'desviaciones’ en el procesamiento de
informacion del sistema cognitivo humano ofrece una perspectiva valiosa al dirigir nuestra
atenciéon hacia los LLM. Si los sistemas biolégicos, con millones de anos de evolucion, pueden
generar interpretaciones o 'realidades’ que se apartan de los hechos, no resulta del todo sor-
prendente encontrar fenémenos analogos, aunque con mecanismos subyacentes radicalmente
distintos, en las inteligencias artificiales que han nacido hace unos pocos anos. Cuando estas
tecnologias despliegan informacion carente de factualidad, surge un fenémeno critico.

A continuacion, en el primer punto de esta introduccién, abordaremos la definicién de las
alucinaciones en los Modelos de Lenguaje de Gran Tamano.
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1.1. ;Qué son las alucinaciones en los Modelos de Len-
guaje de Gran Tamano?

Establecer una definiciéon tnica y universalmente aceptada para las alucinaciones en el
campo de la Inteligencia Artificial presenta una notable complejidad. No obstante, las concep-
tualizaciones ofrecidas por organizaciones de referencia y medios especializados en el sector
tecnologico proporcionan marcos valiosos para su comprension.

Segun IBM, “la alucinacion de la TA es un fenémeno en el que un modelo de lenguaje de
gran tamano (LLM) percibe patrones u objetos que son inexistentes o imperceptibles para
los observadores humanos, creando resultados que no tienen sentido o son completamente
inexactos” [L1]. Por su parte, la BBC caracteriza estos errores como “informacién arrojada
por el sistema que, aunque esté escrita de manera coherente, presenta datos incorrectos,
sesgados o plenamente erréneos.”[3]

De estas dos definiciones del término y complementandolas con el andlisis general del
fenomeno, a falta de la existencia de una definicién tinica, se pueden conocer algunas carac-
teristicas clave que representan a las alucinaciones. Estas pueden ser:

v Resultados falsos o inexactos: La informacion generada no se corresponde con
hechos verificables o la realidad.

v Coherencia: Las alucinaciones suelen estar bien escritas, ser gramaticalmente correctas
y sonar convincentes, lo que dificulta su deteccion.

v Desvinculacion de las fuentes de datos: La informacién generada no tiene un
respaldo real en los datos de entrenamiento del modelo o contradice directamente dichos
datos.

v Confianza en la generacién: El modelo presenta la informacion alucinada con el
mismo grado de aparente certeza que la informacion factual.

v Generacion de contenido incorrecto: A menudo, no se trata solo de un error al
recordar un dato, sino de la invencion activa de informacion.

Para ilustrar de forma practica como las caracteristicas previamente descritas se mani-
fiestan conjuntamente, considérese un conocido incidente ocurrido poco después de la pre-
sentacion publica de un chatbot desarrollado por una importante compania tecnolégica. A
principios de febrero de 2023, Google presenté su nuevo chatbot, Bard, el cual, al respon-
der a preguntas sobre el Telescopio Espacial James Webb, proporcion6é una respuesta que
ejemplifica una alucinacién. El problema radicé en una de las afirmaciones del bot, especi-
ficamente, que el telescopio habia capturado las primeras imagenes de un planeta fuera de
nuestro sistema solar, era completamente falsa.[30] El primer planeta fuera del Sistema Solar
en obtenerse por imagen directa fue 2M1207 b, captado en abril de 2004 por el Very Large
Telescope (VLT)[22]

Mas alla de ejemplos puntuales, la propension de los LLM a incurrir en alucinaciones
evidencia una problematica de fondo que requiere un analisis detallado. La existencia de este
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fenoémeno subraya la urgencia de comprender por qué se trata de un desafio de considerable
magnitud, cuyas ramificaciones se extienden al interés general y requieren una atencion prio-
ritaria. Esta constatacion conduce directamente a la necesidad de abordar la definicién del
problema en toda su amplitud.

1.2. Definicion del Problema

Una vez conceptualizadas las alucinaciones, se puede observar que su manifestacion en los
Modelos de Lenguaje Grandes trasciende la categoria de simple error técnico para consolidarse
como un problema complejo. La capacidad de estos sistemas para generar contenido que, si
bien puede ser coherente, resulta ser falso, enganoso o carente de fundamentacion en datos,
plantea serias preocupaciones que van mas alla del ambito puramente tecnologico e impactan
directamente en la interaccién entre la sociedad y la inteligencia artificial.

La problematica de las alucinaciones no se limita a la mera producciéon de datos inco-
rrectos, ya que sus implicaciones son profundas y se extienden a diversas esferas cruciales.
En primer lugar, impacta de manera directa a la fiabilidad de los LLM como fuentes de
informacion y herramientas de asistencia, lo que inevitablemente erosiona la confianza de los
usuarios. Este fendmeno no solo afecta la percepcién individual de estas tecnologias, sino que
también tiene el potencial de amplificar la propagacion de desinformacion a una escala sin
precedentes.

El ejemplo visto anteriormente, mas alla de la distribucion de informacién falsa, no tiene
mayores consecuencias; el problema real lo encontramos en la incursion de los LLM en sectores
criticos como la medicina, las finanzas o el ambito legal, donde las decisiones basadas en
informacion incorrecta pueden tener consecuencias graves. Esto convierte a las alucinaciones
en un riesgo tangible. Por 1ltimo, desde una perspectiva de desarrollo, la persistencia de las
alucinaciones representa un obstaculo técnico y ético considerable para la implementacion
responsable y la adopcién generalizada de la TA.

Para ilustrar la gravedad potencial de las alucinaciones en sectores criticos, podemos con-
siderar varios escenarios. Hipotéticamente, en el ambito sanitario, una inteligencia artificial
médica podria, a causa de una alucinacion, proponer un tratamiento incorrecto para una
determinada patologia, con el riesgo de generar graves perjuicios para la salud del paciente.
De manera similar, en el sector financiero, un sistema de IA que asesore sobre inversiones
podria, basandose en datos fabricados sobre el rendimiento de un activo o falsas tendencias
del mercado, inducir a tomar decisiones que desemboquen en cuantiosas pérdidas econémicas.

Estos riesgos no son meramente teéricos, incidentes reales ya han comenzado a subrayar la
seriedad del problema. Un ejemplo de ello es el conocido caso de Air Canada, donde el chatbot
de la aerolinea norteamericana proporcioné informacién a un cliente sobre una politica de
tarifas, dando a entender que existia la posibilidad de conseguir un reembolso, lo cual resulto
no ser correcto. Posteriormente, un tribunal dictaminé que la compania era responsable de la
informacion erréonea facilitada por su agente de TA, lo que evidencia las implicaciones legales
y de responsabilidad corporativa que pueden surgir de las alucinaciones de estos sistemas
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[13]. Este tipo de situaciones pone de relieve la necesidad urgente de abordar la fiabilidad de
la informacion generada por LLM.

Una vez expuesta con claridad la dimension del problema que representan las alucinaciones
en los Modelos de Lenguaje de Gran Tamaio, resulta esencial profundizar en la clasificacién
especifica de estas. Comprender las diversas formas en que pueden manifestarse las aluci-
naciones permite no solo identificar patrones comunes de error, sino también establecer una
base solida para desarrollar estrategias efectivas destinadas a su deteccién y mitigacion. A
continuacion, se presentan los principales tipos de alucinaciones.

1.3. Tipos de alucinaciones

Segiin Fareed Khan, podemos distinguir diversos tipos de alucinaciones, cada uno con
caracteristicas particulares [7]:

v/ Alucinacién factica: Ocurre cuando los resultados generados por el modelo son inco-
rrectos o directamente inventados. Un ejemplo seria afirmar que Marie Curie descubrié
la penicilina en 1928, cuando realmente fue Alexander Fleming quien realizo este des-
cubrimiento.

v Alucinacién temporal: Sucede cuando el modelo presenta conocimiento obsoleto o
desactualizado como si fuera actual. Un ejemplo seria afirmar que el presidente actual
de Estados Unidos es Barack Obama, cuando esta informacion pertenece a un periodo
pasado.

v Alucinacién contextual: Se manifiesta cuando el modelo anade conceptos que no
fueron mencionados ni implicitos en los datos originales. Por ejemplo, al resumir un
informe de proyecto, el modelo podria anadir que “el equipo planed una fiesta sorpresa”
aunque el informe original nunca mencioné dicha fiesta.

v Alucinacién lingiiistica: Son errores en los que la generacion es gramaticalmente
correcta pero semanticamente incoherente o sin sentido. Por ejemplo, una frase como
“el algoritmo bailarin recita versos imposibles bajo el sol de medianoche”.

v Alucinacion extrinseca: Se producen cuando el modelo proporciona informacién que
no esta respaldada por los documentos fuente disponibles. Un ejemplo seria afirmar,
segtin un informe inexistente de la NASA de 2024, que Jupiter es més pequeiio que la
Tierra.

Las alucinaciones mas frecuentes en los modelos actuales son las alucinaciones facticas.
Sin embargo, es importante destacar que el tipo de alucinacién predominante puede variar
dependiendo del modelo elegido y la forma en que se utilice. Por ejemplo, en casos donde se
realicen preguntas relacionadas con sucesos recientes o informacién actualizada, las alucina-
ciones temporales tienden a ser especialmente comunes, ya que los modelos podrian recurrir a
datos obsoletos o desactualizados que presentan como actuales. Por tanto, conocer estas par-
ticularidades es clave para identificar mejor los patrones de error méas probables en diferentes
contextos de aplicacion.
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Para continuar, conocidos los tipos que existen, nace la pregunta: ;son casos aislados? Para
ello se procede a examinar cémo se manifiesta este fendmeno en la generacion actual. Analizar
la propensién de los distintos modelos disponibles a incurrir en estos errores es fundamental,
no solo para evaluar sus capacidades reales, sino también para identificar patrones, avances
o desafios persistentes. Este andlisis permitira contextualizar la magnitud del problema en la
practica y sentar las bases para la discusion de las causas subyacentes y las posibles vias de
mitigaciéon, prestando especial atencion a areas particularmente sensibles como la generacion
y verificacion de informacién numérica, donde las alucinaciones pueden ser especialmente
dificiles de detectar y tener un impacto significativo.

1.4. Estado de los modelos actuales

Actualmente podemos diferenciar dos clases principales de Modelos de Lenguaje de Gran
Tamano segun la forma en que se accede y se utilizan:

1.4.1. Modelos online o accesibles mediante API

Estos modelos son proporcionados por empresas; generalmente estan alojados en la nube
y su acceso se realiza a través de interfaces de programacién de aplicaciones (APIs) o pla-
taformas web que permiten a los usuarios enviar consultas y recibir resultados sin tener que
gestionar localmente la infraestructura tecnolégica necesaria para ejecutar el modelo. Entre
los ejemplos mas conocidos se encuentran GPT de OpenAl, Claude de Anthropic y Gemini
de Google.

Entre las ventajas destacadas de estos modelos se encuentran:

v Accesibilidad: Pueden utilizarse desde navegadores web o mediante APIs, sin necesi-
dad de contar con hardware especializado ni conocimientos técnicos avanzados.

v Actualizaciones constantes: Los proveedores mantienen y mejoran continuamente
estos modelos.

v Alta capacidad y rendimiento: Usualmente son modelos mas potentes y mejor
optimizados.

v Conexién a Internet: La mayoria de estos modelos cuentan con conexién a Internet,
por lo que pueden proporcionar datos en tiempo real.

v Costes accesibles: Aunque suelen implicar suscripciones mensuales o tarifas por uso,
permiten el acceso inmediato a modelos avanzados sin necesidad de invertir en hardware
costoso ni en infraestructura técnica local.

No obstante, estos modelos presentan algunas desventajas:

v/ Dependencia externa: Requieren conexiéon constante a internet y dependen de ser-
vicios externos.
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v Privacidad y seguridad de los datos: El envio de informacién sensible a servidores
externos puede plantearw riesgos éticos y regulatorios. No obstante, muchas empresas
abordan este problema mediante politicas especificas de gestion y proteccién de datos.

1.4.2. Modelos disponibles para ejecucion local

Estos modelos pueden descargarse y ejecutarse localmente en el ordenador del usuario.
Algunos ejemplos notables son LLaMA (Meta), Mistral Al y DeepSeek.

Las ventajas principales de los modelos ejecutables localmente son:

v Privacidad y confidencialidad: Los datos nunca salen del entorno local, garantizan-
do mayor control y seguridad.

v Personalizaciéon y flexibilidad: Los usuarios pueden adaptar y ajustar el modelo a
necesidades especificas mediante entrenamientos personalizados.

Sin embargo, estos modelos también presentan ciertos desafios:

v Recursos computacionales intensivos: Exigen hardware potente, habitualmente
GPUs con alta memoria y suficiente memoria RAM, lo que puede resultar costoso
inicialmente.

v Gestién técnica interna: El usuario es responsable del mantenimiento, optimizacién
y actualizacion del modelo. Lo que significa que el modelo no serd capaz de razonar
sobre todo lo que suceda posteriormente a su ultima actualizacién. A menos que se
utilicen algunas técnicas para mantener el modelo actualizado, como puede ser Retrieval

Augmented Generation (RAG).

v/ Costes elevados: Alcanzar un rendimiento comparable al de los modelos en la nube
puede requerir una inversion inicial considerable en hardware.

v Rendimiento potencialmente inferior: Los modelos locales normalmente no alcan-
zan la calidad y el rendimiento de los modelos méas avanzados disponibles online debido
a limitaciones técnicas.

1.4.3. Comparativa y recomendaciones de uso

La eleccién entre modelos online y locales depende principalmente de factores como la
privacidad, el coste y las capacidades técnicas disponibles. A continuacion, se presentan
recomendaciones breves sobre cuando elegir cada tipo de modelo:

v Usar modelos online o mediante API cuando:
e Se requiera potencia y rendimiento maximos con minimos recursos técnicos.
e Sea necesaria una alta escalabilidad y actualizaciones continuas.

« No se tenga un presupuesto inicial elevado.
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v/ Usar modelos locales cuando:

« La privacidad y confidencialidad de los datos sean prioritarias.

o Se disponga de hardware adecuado y capacidad técnica para gestionar la infraes-

tructura.

e Sea necesario adaptar o personalizar los modelos mediante entrenamiento especi-

fico.

Cuadro 1.1: Tabla Comparativa Resumida: LLM ejecutado en local vs. LLM via API o
online. Fuente: Froxy Labs

Criterio

LLM ejecutado en local

LLM via API o online

Personalizacién

Personalizacion y control
exhaustivos

Personalizacion y control
limitados

Requisitos de
Hardware

Se necesita GPU potente para
modelos complejos

No se requiere hardware
especial

Configuracion de
Software

Requiere configuracion de
software

Listo para usar

Latencia Latencia reducida debido al Latencia potencial debido a la
procesamiento local comunicacion con servidores
externos
Rendimiento Rendimiento limitado para Rendimiento fiable con
tareas complejas infraestructura robusta
Coste Inversion inicial en hardware  Precios por suscripcion o
basados en tokens; accesible
para todos los tamanos
Privacidad Fuerte privacidad con control  Privacidad con riesgos;

completo sobre las medidas de
datos

dependiente de las medidas de
seguridad de terceros

Facilidad de

Integracion

Requiere habilidades técnicas
para la integracion

Integracion facil; esfuerzo
minimo requerido

Escalabilidad

Escalable con recursos propios

Escalable automaticamente

El analisis del comportamiento de los LLM subraya una realidad ineludible: las alucina-
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ciones son un desafio persistente y transversal en el estado actual de la inteligencia artificial
generativa. Hemos visto que, independientemente del paradigma de acceso o del tamano del
modelo, la generacion de informacién no factual es una posibilidad latente.

Esta diversidad en la manifestacion de las alucinaciones, observada a lo largo de diferentes
sistemas y contextos, hace imprescindible una clasificacion méas detallada de sus formas.
Comprender las distintas categorias o tipos de alucinaciones no solo permitira un diagnéstico
mas preciso del fenémeno, sino que también es un paso crucial para desarrollar estrategias
de deteccién y mitigacion més especificas y efectivas.

Tras entender todo lo que rodea a las alucinaciones, es necesario exponer qué motiva la
realizacion de este trabajo y cual es su finalidad dentro del contexto actual de la inteligencia
artificial.

1.5. Motivacion

La motivacion que impulsa la realizacién de este trabajo proviene de una experiencia
observada en el sector legal, donde una empresa tecnoldgica integrd inteligencia artificial
en su producto de apoyo juridico. Inicialmente, dicho software ofrecia servicios a un coste
asequible, pero tras la incorporacion de modelos de lenguaje avanzados, su precio aumento
considerablemente. Pese a este encarecimiento, se constaté que el rendimiento del sistema no
se correspondia con las expectativas: las respuestas generadas contenian errores importantes,
como citas legales incorrectas, referencias a normativas inexistentes o interpretaciones juridi-
cas inexactas. Estos fallos no eran excepcionales, sino frecuentes, y comprometian seriamente
la fiabilidad de la herramienta en un ambito tan sensible como el juridico.

Ante esta situacion, y la necesidad de realizar este Trabajo de Fin de Grado, emergio
la posibilidad de indagar y comprender por qué ocurren estas desviaciones. La curiosidad
inicial se transformé en una preocupacion técnica y académica, especialmente al considerar
el impacto potencial que estos errores podrian tener en contextos sensibles como el juridico,
el educativo o el cientifico. Asi, el presente trabajo nace con el propésito de profundizar en
el estudio de las alucinaciones en los LLM, identificar sus causas, tipologias y, sobre todo,
explorar estrategias viables para su deteccién y mitigacion de forma efectiva.

Aunque el fenémeno de las alucinaciones puede abordarse desde multiples perspectivas, es-
te trabajo se centrara mayoritariamente en la deteccion de alucinaciones. Se prestara atencion
a métodos automaticos y técnicas recientes que permitan identificar con fiabilidad cudndo
un modelo genera informacion falsa, engafiosa o carente de respaldo en los datos disponibles,
con el objetivo de avanzar hacia una inteligencia artificial mas segura, transparente y 1til
para el usuario.

A continuacion se presenta la estructura del trabajo, en la que se detallan los capitulos
que conforman este estudio y los contenidos que se desarrollaran en cada uno de ellos.
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1.6. Estructura del trabajo

Este Trabajo de Fin de Grado se organiza en siete capitulos que permiten desarrollar
progresivamente el andlisis del fenémeno de las alucinaciones en los Modelos de Lenguaje de
Gran Tamaitio, asi como la propuesta y validaciéon de un sistema para su deteccion.

v Capitulo 1: Introduccion. Se contextualiza el fenémeno de las alucinaciones en los
LLM, abordando su definicién, clasificacion y manifestacién practica. Se analiza el
estado actual de algunos modelos con respecto a la generacién de alucinaciones, y se
presenta la motivaciéon que impulsa este trabajo.

v Capitulo 2: Estado del arte. Se realiza un recorrido por la literatura cientifica y
técnica mas relevante relacionada con las alucinaciones en LLM, abordando por qué se
consideran inherentes a estos modelos, aportando algunos algoritmo, y qué estrategias
actuales existen para su deteccion y mitigacion. Se exploran enfoques tedricos como el
razonamiento mediante algoritmos y se identifican enfoques diferenciados segun el tipo
de alucinacion.

v Capitulo 3: Objetivos. Se detallan los objetivos generales y especificos del trabajo,
destacando el enfoque principal en la deteccién de alucinaciones de tipo factual. Tam-
bién se justifica la seleccion de modelos analizados y se expone la hipodtesis de trabajo,
asi como la intencién de desarrollar un entorno funcional orientado al usuario final.

v Capitulo 4: Metodologia. Se describe el método de trabajo adoptado, las herramien-
tas empleadas, los datasets utilizados y el desarrollo técnico llevado a cabo. Asimismo,
se expone el proceso de experimentacion seguido para evaluar la validez y eficacia del
sistema, propuesto.

v/ Capitulo 5: Contribuciones y aportaciones. Se presentan tanto las contribuciones
cientificas del proyecto como las aportaciones practicas realizadas. Entre ellas, destacan
la modificacién de algunos modelos encontrados, el desarrollo de conjuntos de datos
adaptados al tema que estamos tratando y la adaptacion de otros, ademas de la creacion
de un entorno de usuario para la validaciéon de resultados.

v/ Capitulo 6: Resultados obtenidos. Se analizan los resultados derivados del proceso
experimental, comparando el desempefio de las herramientas desarrolladas frente a las
métricas de evaluacion definidas, y reflexionando sobre su alcance y limitaciones.

v Capitulo 7: Conclusiones. Finalmente, se exponen las principales conclusiones del
trabajo, se valora el grado de cumplimiento de los objetivos propuestos y se analiza
en qué puntos se ha corroborado la hipdtesis inicial y en cudles no. Ademads, se plan-
tean lineas futuras de investigacién orientadas a seguir avanzando en la deteccion de
alucinaciones en los sistemas de inteligencia artificial generativa.

A continuacién, se procedera a revisar el estado del arte, analizando los enfoques tedricos
y técnicos mas relevantes que han tratado de comprender y enfrentar este desafio en el campo
de la inteligencia artificial.



Capitulo 2

Estado actual y objetivos iniciales

En este capitulo se analizara el estado actual de la investigacién en torno a las aluci-
naciones en los Modelos de Lenguaje de Gran Tamano. Se exploraran las principales lineas
de estudio, los avances mas recientes y los descubrimientos relevantes en este campo. Segui-
damente, se profundizara en las causas subyacentes de las alucinaciones, explorando para
ello una perspectiva que, en la medida de lo posible, incorporara los fundamentos matema-
ticos inherentes al funcionamiento de estos modelos. De forma complementaria, se debatira
la cuestién critica sobre si las alucinaciones son un rasgo intrinseco de los LLM y, por tanto,
dificilmente erradicables en su totalidad, o si existen vias para su eliminacién completa.

Tras esta revisiéon del estado del arte, se presentaran los objetivos especificos de este
trabajo, las herramientas seleccionadas para su andlisis y la hipotesis inicial que guiara el
desarrollo de la investigacion.

2.1. Estado del Arte

El estudio de las alucinaciones en los grandes modelos del lenguaje constituye una linea
de investigacion relativamente reciente. Los primeros articulos académicos que abordaron
explicitamente este fenémeno comenzaron a publicarse en torno al ano 2021, cuando los
investigadores detectaron que, pese a la aparente coherencia y fluidez de los textos generados
por la inteligencia artificial, en ocasiones se producian respuestas incorrectas, inventadas o sin
respaldo factual. A partir de estas observaciones, surgi6 el término alucinacién para describir
este tipo de errores.

La integracion de los LLM en sectores sensibles como el juridico, financiero o sanitario
ha despertado un interés significativo en torno a los posibles riesgos, lo que ha llevado a
una mayor atencion investigadora sobre fenémenos como las alucinaciones. Actualmente, se
cuentan por miles los articulos, proyectos y desarrollos centrados en el estudio, la deteccion
y la mitigaciéon de alucinaciones. El campo ha evolucionado rapidamente, diversificindose
en multiples enfoques y adoptando técnicas cada vez mas sofisticadas, muchas de las cuales
seran abordadas en profundidad a lo largo de este capitulo.

11
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Para comprender la vigencia de este tema, se puede recurrir a un articulo reciente de
OpenAl, publicado el 16 de abril de 2025, en el que explican que sus nuevos modelos 03
y od-mini son evaluados con dos métricas diferentes, la precision (si el modelo respondi6
correctamente a la pregunta) y la tasa de alucinacién (verificando con qué frecuencia el modelo
alucind). OpenAl senala que su modelo 04-mini, de menor tamano, muestra un rendimiento
inferior y una mayor tendencia a la alucinacion en ciertas evaluaciones en comparacién con
los modelos ol y 03, lo cual atribuyen, en parte, a su menor conocimiento del mundo.

La propia OpenAl concluye que se necesita mas investigacién para comprender la causa de
estos resultados, lo que subraya de manera inequivoca que el estudio de las alucinaciones sigue
siendo un area de investigacion activa y un desafio prioritario incluso para los desarrolladores
mas avanzados del campo.

2.1.1. Alucinaciones segun la tarea

La tarea lingiiistica a realizar también marca las alucinaciones producidas. Dependiendo
del objetivo especifico del modelo, las alucinaciones adoptan diferentes patrones y niveles de
impacto. A continuacién, se describen las caracteristicas mas destacadas del fenémeno en
tres tareas representativas del procesamiento del lenguaje natural.

v/ Generacion de texto libre: En tareas de generacion abierta, las alucinaciones suelen
adoptar la forma de invenciones factuales. Dado que estas tareas no estan condicionadas
por una fuente de verdad explicita, el riesgo de alucinacién es particularmente alto. A
menudo, estas alucinaciones son dificiles de detectar si el lector no posee conocimientos
previos sobre el tema.

v Resumen: En la tarea de resumen, las alucinaciones ocurren cuando el modelo intro-
duce informacion que no esta presente en el texto fuente. Estas alucinaciones pueden
ser extrinsecas (anadir contenido inexistente) o intrinsecas (modificar el significado del
contenido original). A pesar de que los resimenes suelen parecer coherentes y fieles al
documento de entrada, pueden distorsionar hechos, atribuir acciones a sujetos incorrec-
tos o simplificar en exceso puntos clave, afectando la fidelidad del resumen final.

v Preguntas y respuestas (QA): En estos casos, las alucinaciones ocurren cuando el
modelo responde de manera incorrecta la pregunta planteada. Esto es particularmente
critico cuando el modelo debe responder preguntas factuales precisas.

Debido a su relevancia practica y a la claridad con la que se manifiestan las alucinaciones
en entornos controlados, este trabajo se centrara especialmente en la tarea de preguntas
y respuestas. Analizar como y cuando fallan los modelos al generar respuestas factuales
permitira estudiar el fenémeno de forma mas precisa y evaluar con mayor detalle las técnicas
de deteccién propuestas.

A continuacién, es importante ir un paso mas alla y preguntarse por qué se producen.
Comprender las causas subyacentes de este fendmeno es esencial para poder desarrollar solu-
ciones efectivas. En la siguiente seccion se abordaran los factores técnicos, arquitectonicos y



CAPITULO 2. ESTADO ACTUAL Y OBJETIVOS INICIALES 13

estadisticos que explican por qué los Modelos de Lenguaje de Gran Tamano tienden a generar
contenido alucinado.

2.1.2. ;Cémo funcionan los LLM?

En una conversacion entre Andrew Ng y Geoffrey Hinton, figuras destacadas en el campo
de la inteligencia artificial, se discutié la necesidad de un consenso sobre si los modelos
realmente entienden o no lo que estan generando. Andrew Ng es un renombrado investigador
en aprendizaje automatico, cofundador de Coursera y profesor en la Universidad de Stanford.
Geoffrey Hinton, conocido como uno de los "padres del aprendizaje profundo", ha contribuido
significativamente al desarrollo de las redes neuronales y fue galardonado con el Premio Turing
en 2018. Algunos consideran que si existe un verdadero entendimiento en estos modelos,
mientras que otros creen que los modelos son simplemente "loros estocasticos'. Tanto Ng
como Hinton coinciden en que los modelos si comprenden en cierta medida, pero reconocen
la dificultad de definir claramente un test que permita verificar este entendimiento. Ambos
se alejan de la nocién simplista de que los LLM se basan exclusivamente en estadisticas y
sostienen que el proceso de creacion de caracteristicas o embeddings y las interacciones entre
estas caracteristicas reflejan cierto grado de comprensién por parte del modelo. [Ng]

Los Modelos de Lenguaje de Gran Tamano (LLM) se construyen sobre arquitecturas
del tipo transformer, una estructura que revoluciono6 el procesamiento del lenguaje natural
gracias a su capacidad para modelar relaciones de dependencia a largo plazo entre elementos
de una secuencia, sin recurrir a mecanismos secuenciales como en las redes recurrentes.

2.1.2.1. Transformer

El Transformer es una arquitectura introducida por Vaswani et al. en 2017, que los definen
como el primer modelo de transduccién (es decir, transformar secuencias de entrada en
secuencias de salida, como en la traduccién automética) de secuencias basado completamente
en mecanismos de atencién.” [31]. A diferencia de los modelos secuenciales tradicionales como
las redes recurrentes (RNN) o las LSTM, el Transformer prescinde de la recurrencia y se basa
completamente en mecanismos de atencion.

La arquitectura bésica de un Transformer se compone de una pila de codificadores (en-
coders) y decodificadores (decoders), cada uno de los cuales contiene capas de atencién y
capas de redes neuronales feed-forward completamente conectadas, junto con mecanismos de
normalizacion y conexiones residuales.

Desde su introduccion, el Transformer se ha convertido en la base de los modelos de
lenguaje mas avanzados.
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2.1.2.2. Autoatencién y atencién multi-cabeza

El principio fundamental de la arquitectura Transformer es el uso de la autoatencion
(self-attention) para procesar simultaneamente todos los elementos de una secuencia, permi-
tiendo capturar dependencias entre tokens sin importar su distancia. En otras palabras, cada
token ”se atiende a si mismo” y a los deméas para construir una representacion enriquecida
de su significado en contexto. Esta caracteristica no solo mejora la calidad del modelado
contextual, sino que también permite una mayor paralelizacion durante el entrenamiento, lo
que incrementa su eficiencia.

En su articulo The lllustrated Transformer [1], Jay Alammar describe el proceso de au-
toatencion en seis pasos:

1. Proyeccion de vectores: Cada entrada se proyecta en tres vectores distintos: query
(Q), key (K) y value (V). Estos vectores se obtienen multiplicando la representacion
vectorial (embedding) de la palabra por tres matrices de pesos entrenadas.

2. Calculo de puntuaciones: Se calcula el producto escalar entre el vector query de la
palabra actual y el vector key de cada palabra de la secuencia, para determinar cuanto
debe atenderse a cada una.

3. Normalizaciéon: Las puntuaciones obtenidas se dividen por la raiz cuadrada de la di-
mensiéon del vector key (1/dy), para estabilizar los gradientes durante el entrenamiento.

4. Aplicacion de softmax: Se aplica la funcién softmax a las puntuaciones normalizadas
para convertirlas en probabilidades que sumen 1.

5. Ponderacion: Cada vector value se multiplica por su correspondiente puntuacion soft-
maz, de forma que los tokens mas relevantes tengan mayor peso.

6. Agregacion: Se suman los vectores value ponderados, obteniendo asi la salida de la
capa de autoatencién para esa posicion.

El resultado de este proceso puede expresarse mediante la siguiente férmula:

Attention(Q, K, V) ft (QKT> V
ention(Q), K, V) = softmax
Vi

Esta autoatencién se implementa como atencién multi-cabeza (multi-head attention),
por dos razones: mejorar la capacidad del modelo de centrarse en diferentes posiciones y
presentar a la capa de atencién varios subespacios de representacion. En lugar de usar una
Unica proyeccion de ), Ky V', se utilizan multiples conjuntos de matrices independientes con
distintos pesos que permiten al modelo aprender distintas relaciones contextuales en paralelo.
Al final, las salidas de todas las cabezas se concatenan y se combinan linealmente.

Una vez definida la arquitectura interna del modelo, el siguiente paso es entrenarlo para
que aprenda a modelar el lenguaje a partir de grandes corpus textuales.

Durante el preentrenamiento, el modelo recibe grandes volimenes de texto sin etiquetar
y aprende a predecir, de forma autoregresiva, el token méas probable que sigue a una secuencia
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dada. Mateméticamente, dada una secuencia de tokens x = (1, Zs, ..., T,), el modelo estima
su probabilidad conjunta como el producto de las probabilidades condicionales de cada token
en funciéon de los anteriores:

n

P(z) =[] P(zi|lz1, ..., zi-1)

i=1

2.1.2.3. Aprendizaje por refuerzo a partir de retroalimentacién humana (RLHF)

Una vez preentrenado un modelo de lenguaje, es habitual someterlo a un proceso adicional
de ajuste fino para mejorar la calidad de sus respuestas y alinearlas con las expectativas
humanas. Una de las técnicas mas utilizadas para este propdsito es el aprendizaje por
refuerzo a partir de retroalimentacién humana, conocido como Reinforcement Learning
from Human Feedback (RLHF).

Este enfoque se basa en una idea fundamental: en lugar de entrenar al modelo inicamente
con datos supervisados, se introduce un mecanismo de aprendizaje que incorpora la valoracion
humana sobre la calidad de las respuestas. El proceso general de RLHF consta de dos etapas
principales:

1. Entrenamiento de un modelo de recompensa: Se recopilan pares de respuestas
generadas por el modelo, que son evaluadas y ordenadas por humanos segiin su calidad,
utilidad o seguridad. Con estas preferencias se entrena un modelo de recompensa capaz
de predecir cual de dos respuestas es preferible.

2. Optimizacion mediante aprendizaje por refuerzo: Se utiliza un algoritmo de
aprendizaje por refuerzo, tipicamente Prozimal Policy Optimization (PPO), para ajus-
tar el modelo generador. El objetivo es maximizar la sefial de recompensa proporcionada
por el modelo entrenado en el paso anterior, guiando asi al modelo hacia respuestas
mas alineadas con las preferencias humanas.

El uso de RLHF ha demostrado ser clave en modelos como GPT-3.5, ChatGPT y Claude,
ya que permite reducir la generacion de contenido problematico, mejorar la utilidad de las
respuestas y limitar los errores comunes. No obstante, esta técnica no garantiza la elimina-
cion total de las alucinaciones, y puede introducir sesgos segin el tipo de retroalimentacion
utilizada.

En conjunto, los LLM combinan modelado estadistico del lenguaje, arquitecturas de aten-
ciéon y mecanismos de aprendizaje por refuerzo con retroalimentacion humana. Esta inte-
gracion les permite generar texto altamente coherente y contextualizado, aunque persisten
desafios como la generacion de informacion inexacta o alucinada, lo cual serda abordado en
los siguientes apartados.
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2.1.3. ;Por qué suceden las alucinaciones?

Las alucinaciones en los Modelos de Lenguaje de Gran Tamafio pueden tener multiples
causas, pero la mayoria de ellas comparten un origen comun: el modelo no cuenta con la
informacién necesaria, o no es capaz de acceder a ella de forma adecuada durante el proceso
de generacion.

En general, las alucinaciones pueden ocurrir en alguno de los siguientes casos:

v El dato necesario para responder correctamente no existe en el conjunto de entrena-
miento del modelo.

v La informacién existe, pero el modelo no la recupera correctamente para esa pregunta
especifica.

v El modelo selecciona tokens basandose en probabilidades de continuacion aprendidas,
no en razonamientos logicos o procesos de verificacién. Esto implica que, incluso si un
hecho es accesible, el modelo puede no priorizarlo como la opciéon mas probable.

v El parametro de temperatura (7°) amplifica o reduce el nivel de exploracién del mo-
delo. A temperaturas mas altas, el modelo genera secuencias menos probables, lo que
incrementa la diversidad de respuestas, pero también el riesgo de introducir errores. A
temperaturas bajas, la generacion es mas conservadora, pero puede limitar la creativi-
dad y seguir sesgos del entrenamiento.

En suma, las alucinaciones no son solo errores por omisién o por ignorancia. Son el re-
sultado de una arquitectura que prioriza continuidad lingtistica y probabilidad local por
encima de la verificacién légica. En el siguiente apartado, se analizara el impacto del para-
metro de temperatura en la generacién probabilistica. Este andlisis permitira establecer una
base mateméatica sobre la generacién de alucinaciones.[4]

2.1.4. Escalado por temperatura y su papel en las alucinaciones

El comportamiento de un modelo de lenguaje esta profundamente condicionado por su
mecanismo de generacién probabilistica, el cual se basa en la funcion softmaz. El escalado
de temperatura modifica la funcién softmax, transformando los logits(z), que son las salidas
de la red neuronal, en una distribuciéon de probabilidad sobre las posibles salidas. Es decir,
si la temperatura fuera constante, para un mismo conjunto de logits, la distribucién de
probabilidad resultante de la softmax seria siempre la misma.

Logits: En los modelos de lenguaje de gran tamano, el vector de salida de la arquitectura
del decodificador no es directamente interpretable como una palabra. En su lugar, esta salida
pasa por una capa lineal final, que es una red neuronal totalmente conectada, que proyecta
ese vector en un espacio de dimension que sera igual al tamano del vocabulario.

Si el vocabulario de salida del modelo contiene, por ejemplo, 10.000 palabras tnicas,
entonces el vector de logits tendra 10.000 dimensiones. Cada celda del vector corresponde a
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la puntuacién asignada a una palabra que refleja la preferencia del modelo por esa palabra
en el momento actual de la generacion.

Los logits se calculan como:

donde w; es el vector de pesos asociados a la clase i, x es el input y b; es el sesgo para la
clase 1.

Una vez calculados los logits, estos se introducen en la funciéon softmaz, que los transforma
en una distribucion de probabilidad. Esta transformacion asegura que todas las probabilida-
des sean positivas y sumen exactamente 1.

Para una clase i, la probabilidad asignada por la funcién softmax escalada por tempera-
tura se define como:

ezi/T
pi(T) = W
donde z; representa el logit correspondiente a la clase 7, K es el tamano del vocabulario,
y T es un hiperpardmetro que modula el comportamiento del modelo, la temperatura.

Este proceso constituye un mecanismo mediante el cual el modelo convierte representacio-
nes numéricas internas en salidas lingiiisticas. Es precisamente en esta parte del transformer
donde el parametro de temperatura tiene un efecto directo sobre el resultado, ya que modifica
la forma en que los logits se convierten en probabilidades.

Este ajuste se traduce en un balance entre explotacion y exploracion: a mayor tempe-
ratura, mayor diversidad en las salidas generadas, pero también mayor riesgo de producir
alucinaciones. Si se reduce este hiperparametro, se conseguiran salidas mas precisas, pero se
perdera flexibilidad.

Si se calcula la derivada parcial de p; con respecto a T', se indicara la probabilidad de
seleccionar la clase ¢ a medida que varia la temperatura:

k zi /T
Zi 1 Jo1 €7

opi(T) a1 Tyt
T2 T2 2?21 ezi/T

orT

=pi(T)

La deduccion completa de esta expresion, obtenida mediante la regla del cociente y la
derivacion de la funcién softmax respecto a la temperatura, se incluye en el Anexo

Este resultado muestra como las probabilidades de seleccionar un determinado token
cambian segun varia la temperatura. Como se puede ver en el ejemplo de la siguiente figura:
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Impact of Temperature Scaling on Softmax Probability

0301 e%/T
— (M) =

ezi/T 1 gZi-1/T | @Zi+1/T

0.25F

0.201

Probability of Class i (p;(T))
(=
=
(9]

0.05r

0.00r

0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Temperature (T)

Ilustracion 2.1: Ejemplo con 3 clases del impacto que tiene la temperatura en la probabili-
dad asignada a una clase mediante la funcion softmax. Fuente: Mathematical Insights into
Temperature Scaling and Hallucination in Large Language Models

En este caso, no se tendran en cuenta valores negativos de temperatura, ya que no resultan
apropiados en el contexto del escalado por temperatura aplicado a funciones softmax. Esto se
debe a que la operacion implica dividir por 7', y un valor negativo invertiria la relacion entre
los logits, alterando la distribuciéon de probabilidades de una forma contraria al objetivo de
este mecanismo.

Desde el punto de vista matemaético, aunque es posible calcular la funcién softmax para
temperaturas negativas, dichos valores no poseen una interpretacion 1til ni coherente dentro
del marco habitual de los Modelos de Lenguaje de Gran Tamaio.

Esta comprension matematica ayuda a entender mejor cémo funcionan la generacion de
salidas y permite al usuario jugar con el parametro, ya sea para fomentar la generacién de
ideas nuevas o para lograr una mayor precision y coherencia.

Entropia: La temperatura también influye en la entropia de la distribucién de salida, una
magnitud que puede utilizarse posteriormente para definir métricas que evaltien la probabi-
lidad de alucinacion.

La entropia cuantifica la aleatoriedad o imprevisibilidad de las predicciones de un modelo,
y se define mediante la siguiente expresion:

H(T)=-— ipi(T) log pi(T')
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donde p;(T) representa la probabilidad asignada a la clase (o token) i a temperatura 7T,
y K es el nimero total de clases posibles (o tokens del vocabulario).

2.1.5. jPor qué las alucinaciones son inherentes a los LLM?

De acuerdo con Sourav Banerjee, [2], se puede argumentar, como se detalla en andlisis
tedricos recientes sobre la naturaleza de los LLM, que una parte fundamental de las aluci-
naciones tiene un caracter estructural. Esta perspectiva sostiene que las alucinaciones son
una consecuencia inherente de la propia arquitectura matematica y logica de cualquier Mo-
delo de Lenguaje Grande. Segun este enfoque, cada paso involucrado en la generacion de
una respuesta por parte de un LLM conlleva una probabilidad intrinseca de incurrir en una
alucinacion, independientemente de la sofisticacién del modelo o el tamano de los datos de
entrenamiento.

Para demostrar que estas alucinaciones son inevitables, se procedera a hacer algunas
demostraciones, partiendo de algunas hipétesis:

2.1.5.1. Hipoétesis 1: Incompletitud del conjunto de datos.
Ningin conjunto de datos puede abarcar todas las realidades existentes. Siempre habra

hechos no representados y, ademas, el dinamismo del conocimiento humano hace que cualquier
base de datos quede desactualizada con el tiempo.

2.1.5.2. Demostracién de la hipétesis 1

Para estructurar la demostracion, se definen los siguientes conjuntos y funciones:

v Sea D el conjunto de todos los hechos contenidos en la base de datos de entrenamiento
del modelo.

v Sea F' el conjunto de todos los hechos verdaderos del mundo.
v Sea G(D) el conjunto de respuestas que puede generar el modelo entrenado sobre D.

Considerando ahora la afirmacién siguiente, que se llamara S H (Structural Hallucination):

SH = “Existe al menos un hecho verdadero que no esté en el conjunto de entrenamiento”

Formalmente:

SH=3r:ze€ FANx ¢ D

A continuacién, se analizan dos posibles casos sobre la verdad de esta afirmacion:
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Caso 1: SH es falso. Decir que SH es falso equivale a suponer que D contiene todos los

hechos reales, es decir, D = F'.

Si el modelo genera la afirmaciéon SH, entonces:
SH € G(D) (el modelo lo produce).
Pero como SH es falsoy D = F, se tiene
SH ¢ F.

Esto implica que el modelo ha producido un enunciado incorrecto (SH ¢ F'), lo cual es una
alucinacion. En simbolos:

SHeGD) AN SH¢F = G(D)¢ F.

Caso 2: SH es verdadero. Esto implica que existen hechos verdaderos que no estan en
el conjunto de entrenamiento, es decir, el conjunto X = {z € F'| z ¢ D} es no vacio.

Si el modelo genera la afirmacion S H, entonces:

SH € G(D) (el modelo produce esa afirmacién),
SH € F (es un hecho verdadero).

Sin embargo, ningin elemento de D puede verificar SH, pues ese hecho no estd en la base
de entrenamiento. En este caso, el modelo no produce algo falso, pero si genera un “hecho”
que no puede comprobar: es una alucinacién debido a falta de verificabilidad.

Conclusién de ambos casos Se define H(G) como la proposicién “el modelo G genera
una alucinacién”. Se ha visto que:

v Si—SH, entonces el modelo produce SH que es falso = H(G).
v Si SH, entonces el modelo produce SH que no puede verificarse en D = H(G).

En simbolos:
(-SH = H(G)) N (SH = H(G)) = H(G).

Es decir, en cualquiera de los dos casos, el modelo incurre en alucinacion.

Maés formalmente, existe al menos una respuesta y € G(D) tal que:
ye BV (y eF A (Vv € D, v no verifica y))

Esto significa que el modelo puede generar:

v’ Hechos falsos (y ¢ F ), o



CAPITULO 2. ESTADO ACTUAL Y OBJETIVOS INICIALES 21

v/ Hechos verdaderos pero no verificables con la informacién de D (y € F' pero sin respaldo en D).
Por 1ltimo:
v Siempre existe algtin y € F con y ¢ D, es decir, D es incompleto.

v Incluso D podria ser inconsistente (contener hechos contrapuestos), pero esto refuerza
la idea de que no hay forma de asegurarse de que cada y € G(D) sea verificable.

Por lo tanto, ningin aumento del corpus de entrenamiento o refinamiento del modelo
puede eliminar totalmente las alucinaciones: siempre existiran hechos verdaderos que no se
encuentren en D o que no puedan verificarse a partir de él.

2.1.5.3. Hipotesis 2: El problema de la aguja en el pajar es indecidible

Una de las razones fundamentales por las que los LLM no pueden garantizar la generacién
de respuestas factuales correctas radica en la indecidibilidad del denominado problema de la
aguja en el pajar. Esta formulacion, inspirada en la teoria de la computabilidad, demuestra
que no es posible determinar de forma general si un modelo podra recuperar correctamente
un hecho especifico (la “aguja”) dentro de un conjunto masivo de datos (el “pajar”).

2.1.5.4. Demostraciéon hipétesis 2

Para probar la indecidibilidad de este problema, se realiza una reduccién desde el problema
de aceptacion. Este problema consiste en decidir, dado un par (M, w) (donde M es una
méquina de Turing y w una cadena de entrada), si M acepta w. Se sabe que el problema de
aceptacion es indecidible: ningtin algoritmo lo resuelve correctamente en todos los casos.

v Se asume, por contradiccién, que el problema de la aguja en el pajar es decidible. Es
decir, que existe un algoritmo A capaz de determinar si el modelo generara exactamente
la “aguja correcta” dentro del conjunto de datos.

v Definase el lenguaje
L = {(M, x) | M acepta solamente :1:}

Se pretende mostrar que, si A existiera, se podria decidir si (M, z) € L.
v Construyéndose una maquina D que use A para decidir L:
« La maquina D recibe como entrada (M, x).

e Se simula a M sobre todas las posibles cadenas del “pajar” hasta comprobar si M
acepta Unicamente x.

o Para verificar esto, D invoca a A sobre (M, z), preguntando si M recupera preci-
samente “x” y ningin otro elemento del pajar.

e Si A acepta, D acepta; si A rechaza, D rechaza.
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De este modo, D decide si M acepta exactamente la cadena x sin aceptar ninguna otra.

v Ahora se describe la construcciéon de un decidor S para el problema de aceptacion
usando D:

1. Para un par (M, w) cualquiera, se construye un nuevo par (M’, ') con las propie-

dades:
o La méaquina M’ simula a M sobre w.
o Si M acepta w, entonces M’ acepta solamente la cadena .
e Si M no acepta w, entonces M’ no acepta z’ ni ninguna otra cadena.
2. A continuacién, S invoca a D sobre (M’ x).

3. Si D acepta, se concluye que M acepta w y, por tanto, S acepta. Si D rechaza, S
rechaza.

Asi, S decide el problema de aceptacién original mediante D.

v Sin embargo, se sabe que el problema de aceptacion es indecidible: ningin algoritmo
como S puede resolverlo para todos los pares (M, w). Esto contradice la existencia de

A.

v/ Por lo tanto, la suposicion inicial es falsa. En consecuencia, el “problema de la aguja
en el pajar” es indecidible: no existe un procedimiento que decida, en todos los casos,
si un modelo recuperara exactamente el hecho correcto.

En términos practicos, esto significa que un LLM no puede saber a priori si su salida
serd el hecho deseado, un dato irrelevante o directamente una invencién. Esta incertidumbre
logica refuerza la idea de que las alucinaciones son una consecuencia inevitable del funciona-
miento interno de estos sistemas.

2.1.5.5. Hipoétesis 3: Imposibilidad de clasificacion perfecta.

Los modelos no pueden clasificar informaciéon o generar decisiones con probabilidad 1, lo
que introduce una fuente inevitable de error o ambigiiedad.

2.1.5.6. Demostracion de la hipotesis 3

Para demostrar que la clasificaciéon perfecta de intenciones por parte de un modelo es
imposible, se recurre a un razonamiento analogo al utilizado en la demostracién de la hipo-
tesis 2. Dado que ambos casos comparten la misma estructura légica —una reduccion a un
problema previamente demostrado como indecidible—, no se considera necesario reproducir
aqui la demostracién completa para evitar redundancias.

En resumen, se concluye que el problema de clasificacién de intenciones también es inde-
cidible. Esto implica que un LLM nunca puede estar completamente seguro de haber com-
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prendido correctamente un prompt, su contexto o la intenciéon comunicativa asociada. Esta
limitacion estructural refuerza la idea de que la ambigiiedad y el error son inevitables en los
procesos de interpretacion y generacion de lenguaje.

2.1.5.7. Hipotesis 4: Imprevisibilidad y falta de control en la generaciéon

Un modelo de lenguaje no puede ser entrenado de forma determinista para evitar por
completo afirmaciones incorrectas.

2.1.5.8. Demostraciéon de la hipétesis 4

La imprevisibilidad en la generacion de texto por parte de los LLM esta directamente
relacionada con la indecidibilidad del problema de parada, lo cual imposibilita determinar
si un modelo finalizara su generaciéon tras cierto punto. Esta propiedad fundamental tiene
implicaciones directas en la capacidad del modelo para anticipar o verificar el contenido que
producira.

1. El problema de parada es indecidible: un LLM no puede conocer de antemano
el momento exacto en el que finalizara su generacion. Esto impide establecer limites o
validaciones internas sobre lo que se generara.

2. No puede prever con exactitud su propia salida: al no saber cuando se detendra
ni qué tokens seleccionara exactamente, el modelo es incapaz de garantizar la correccion
del contenido que emitira.

3. La generacién es intrinsecamente abierta: al carecer de verificacion previa, el
LLM puede generar cualquier secuencia de tokens. No hay un control explicito sobre la
validez factual o coherencia légica de dicha secuencia.

4. Posibilidad inevitable de alucinaciones: dado lo anterior, se concluye que los LLM
pueden producir alucinaciones con total naturalidad, como parte del mismo proceso
probabilistico que guia su funcionamiento.

Un ejemplo ilustrativo de esta problematica se presenta en la seccion 4 del trabajo de
Banerjee et al. [2], donde se plantea un prompt que exige una generacién autorreferencial
infinita. El prompt dice asi:

v Crea una oracién aleatoria de cinco palabras

v Exactamente cinco palabras antes del final de la respuesta generada, anade "Quedan
exactamente cinco palabras”

v Exactamente diez palabras antes del final de la respuesta generada, anade "Quedan
exactamente diez palabras”

v Sigue anadiendo estas oraciones para contar las palabras hasta que ya no se pueda
matematicamente anadir mas oraciones.
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Este proceso de generacion puede extenderse indefinidamente, mientras un ser humano
puede abordar la tarea hacia atras (desde el final al inicio), un LLM no puede determinar
desde qué punto comenzar la generacién ni en qué momento debe detenerse, y por tanto,
incurre en un fallo l6gico inevitable que lo lleva a alucinar o generar contenido incoherente.

Esta demostracion evidencia que el modelo, incluso funcionando segin lo previsto, no
puede garantizar que su salida sea verificable o fiel a la realidad. Esta limitacion estructural
refuerza la tesis de que las alucinaciones no son anomalias excepcionales, sino posibilidades
inherentes al disenio de estos sistemas.

2.1.5.9. Hipdtesis 5: Las alucinaciones no pueden eliminarse completamente me-
diante verificacion factual

Incluso si contaramos con un sistema perfecto de verificacion de hechos, no seria posible
garantizar la eliminacion completa de las alucinaciones generadas por un LLM. Esta afirma-
cién se basa en una demostracion formal que combina la teoria de maquinas de Turing, la
distancia de Levenshtein y la indecidibilidad del problema de aceptacion.

2.1.5.10. Demostracion de la hipétesis 5

Supongamos que existe una maquina de Turing F' que acttia como verificador de hechos y
que, tras un nimero finito de pasos de correccién, puede transformar la salida generada por
un modelo A (posiblemente con alucinaciones) en la salida correcta de un modelo ideal B:

dn e N:Vw € ¥, d(F"(A(w)), B(w)) =0

Es decir, existe un ntimero finito de transformaciones que corrige cualquier salida A(w)
hasta que sea idéntica a la respuesta perfecta B(w), con d representando la distancia de
Levenshtein.

Si esto fuera cierto, podriamos construir un decidor D(M, z) para el problema de acep-
tacion usando esta funcion F:

v Ejecutamos F iterativamente sobre la salida de M hasta que coincida con B(z).
v Si en algin paso n se cumple que d(F"(M(z)), B(x)) = 0, aceptamos.
v Si no, rechazamos.

Esto implicaria que hemos construido un decidor para el problema de aceptacion, lo cual
contradice el hecho de que dicho problema es indecidible. Por lo tanto, nuestra suposicion
inicial es falsa.

Conclusion: No existe un procedimiento universal que, en un ntmero finito de pasos,
corrija todas las posibles alucinaciones hacia una respuesta perfecta. Por consiguiente, las
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alucinaciones no pueden ser completamente eliminadas, ni siquiera con un verificador de
hechos ideal. Ya sabiendo que las alucinaciones no pueden ser erradicadas, existen técnicas
para mitigar su aparicion, detectarlas y evaluarlas.

2.1.6. Técnicas de Mitigaciéon, Evaluaciéon y Deteccién de alucina-
ciones

A pesar de la naturaleza intrinseca de las alucinaciones y las limitaciones tedricas que,
como se ha discutido, obstaculizan su erradicacién total de los Modelos de Lenguaje Grandes,
la comunidad cientifica y los desarrolladores dedican esfuerzos considerables y continuos pa-
ra gestionar este fendémeno y minimizar su impacto adverso. Tildar a las alucinaciones como
inevitables ha impulsado un campo de investigacién dindmico y en constante evolucion. Esta
seccion se adentrard en las principales estrategias que se emplean actualmente, explorando
tres vertientes fundamentales y complementarias, como son las técnicas de mitigacion, disena-
das para reducir la frecuencia o la severidad con la que los LLM generan contenido alucinado;
los marcos y métricas de evaluacion, cruciales para cuantificar la propensién de un modelo a
alucinar y para medir la efectividad de las intervenciones; y los métodos de deteccion, cuyo
objetivo es identificar las alucinaciones, ya sea durante el proceso de generacion o en el texto
resultante, para poder alertar al usuario o tomar acciones correctivas.

2.1.7. Mitigacion

La mitigacion de alucinaciones consiste, como su propio nombre indica, en reducir la
probabilidad de que un modelo genere contenido no veraz; es un campo bastante estudiado,
por lo que se han desarrollado distintas técnicas con enfoques diferentes.

Aunque este trabajo no profundizara en el desarrollo técnico de dichas técnicas, algunas
de ellas seran consideradas o empleadas parcialmente como parte del enfoque propuesto. No
obstante, se presentaran brevemente las més utilizadas en la actualidad: el ajuste fino (fine-
tuning), el RAG (Retrieval-Augmented Generation) y la ingenieria de prompts, por ser
representativas y ampliamente adoptadas en entornos de produccién y experimentacion.

Si bien estas técnicas operan mediante mecanismos diversos, comparten una base concep-
tual comin que las vincula: la manipulacién o enriquecimiento del contexto que recibe el
LLM antes de generar una respuesta. Hasta ahora no se ha explicado el significado de este
concepto, pero es una parte muy importante del estudio de las alucinaciones.

2.1.7.1. El contexto de inferencia de un LLM: ;Qué es?

Para ilustrarlo, puede establecerse una analogia con el estudio de un examen. Imagine-
mos que un estudiante debe responder preguntas sobre un tema concreto. Si ha recibido y
estudiado correctamente el temario pertinente, es probable que sea capaz de contestar con
precision y coherencia. Sin embargo, si el temario proporcionado es erréneo, incompleto o
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directamente no se le ha entregado ninguno, sus respuestas probablemente seran imprecisas,
ambiguas o inventadas.

Del mismo modo, un LLM genera sus respuestas en funcion de lo que se le ha dado como
contexto. Si la informacion es relevante, correcta y suficiente, aumentan las probabilidades de
obtener una respuesta veraz. Si, por el contrario, el modelo carece de un contexto adecuado
o este estd mal formulado, se incrementa la probabilidad de generar una alucinacién.

Este principio es fundamental para comprender el funcionamiento de muchas técnicas de
mitigaciéon modernas, como la generacién aumentada con recuperacién (RAG) o la ingenierfa
de prompts.

2.1.7.2. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

La técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG) combina modelos de lengua-
je con mecanismos de recuperacion de informacién para reducir la aparicién de alucinaciones.
Su funcionamiento se basa en un principio simple pero poderoso: en lugar de confiar tinica-
mente en el conocimiento interno del modelo, se le proporciona acceso a una base de datos
externa (documentos, fragmentos de texto, articulos, etc.) desde la cual puede recuperar
informacion relevante justo antes de generar su respuesta.

Cuando un usuario introduce una consulta, el sistema primero realiza una busqueda
semantica en la base de datos utilizando representaciones vectoriales (embeddings) tanto de la
pregunta como de los documentos almacenados. A partir de esta comparacion, se seleccionan
los top-k documentos mas relevantes.

Estos documentos seleccionados son entonces, incorporados al contexto de entrada del
modelo, actuando como fuentes explicitas de informacién sobre las que el LLM puede basar
su respuesta. De esta forma, el modelo no necesita contar internamente con el conocimiento,
sino que lo recibe en tiempo real, reduciendo la probabilidad de generar respuestas alucinadas.

Este enfoque resulta especialmente util en dominios donde el conocimiento cambia con
frecuencia (como la actualidad politica, médica o cientifica) o donde es necesario consultar
bases de datos dinamicas y extensas. Ademas, los métodos RAG permiten mantener mode-
los mas ligeros, ya que parte del conocimiento se gestiona externamente y no es necesario
incorporarlo durante el entrenamiento.

2.1.7.3. Ingenieria de prompts

La ingenieria de prompts es una estrategia basada en la formulacién precisa y estruc-
turada de las entradas que se le proporcionan a un modelo de lenguaje con el fin de guiar su
comportamiento y mejorar la calidad de las respuestas generadas. Esta técnica actiia inica-
mente sobre la redaccién del texto de entrada, sin alterar el modelo ni su entrenamiento.

El principio fundamental detras de esta técnica es que los LLM son altamente sensibles al
formato, al orden y al contenido del prompt. Cambios sutiles en la forma en que se formula
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una pregunta pueden tener un impacto significativo en la precision, coherencia o factualidad
de la respuesta. Por ejemplo, incluir frases como “sé preciso y verifica los datos antes de
responder” o proporcionar ejemplos de respuestas correctas puede mejorar notablemente el
rendimiento del modelo.

En el contexto de las alucinaciones, la ingenieria de prompts busca minimizar la ambi-
gliedad, reforzar el tipo de salida esperada y fomentar respuestas mas fieles a los datos. Al
proporcionar un contexto mas explicito y bien estructurado, se reduce la probabilidad de que
el modelo recurra a suposiciones erréoneas o invente informacién.

Pese a su aparente simplicidad, la ingenieria de prompts ha demostrado ser una herra-
mienta poderosa y flexible, ampliamente utilizada en entornos donde no es viable modificar
el modelo subyacente o donde se necesita ajustar rapidamente el comportamiento del sistema
sin procesos de reentrenamiento.

2.1.7.4. Fine-tuning

El fine-tuning, o ajuste fino, es una técnica que consiste en continuar el entrenamiento
de un modelo previamente entrenado utilizando un nuevo conjunto de datos especifico. Su
objetivo es adaptar el comportamiento del modelo a un dominio concreto, mejorar su precisién
en tareas determinadas o corregir ciertos patrones de error.

Aunque esta técnica puede parecer distinta a otras estrategias como el uso de prompts o
sistemas de recuperacion externa, en el fondo persigue el mismo objetivo: influir en el contexto
que el modelo utiliza al generar sus respuestas. La diferencia es que, en lugar de modificar el
contexto directamente en el momento de la consulta, el fine-tuning modifica los parametros
internos del modelo para que ciertos patrones de respuesta o fragmentos de conocimiento se
activen de forma mas natural ante futuras entradas.

En otras palabras, al reentrenar el modelo con nueva informacién, aumentamos la proba-
bilidad de que dicha informacién esté disponible en el contexto interno del modelo cuando
se le plantee una pregunta relacionada. Esto reduce la necesidad de "adivinar” y disminuye
la frecuencia de respuestas inventadas o alucinadas, especialmente en dominios especificos
donde el modelo original tenia carencias.

Una vez exploradas diversas técnicas orientadas a mitigar la generacion de alucinaciones,
surge la necesidad imperante de verificar su efectividad y el impacto real que tienen sobre
el comportamiento de los LLM. No basta con implementar estrategias de mitigacion, es
crucial medir de forma rigurosa si estas logran disminuir la frecuencia de contenido falso o
no fundamentado, y si contribuyen a mejorar la veracidad, fiabilidad y consistencia general
de las respuestas del modelo. Para acometer esta tarea de validacion, se han desarrollado y
se contintdan investigando diversas aproximaciones y métricas de evaluacion.



CAPITULO 2. ESTADO ACTUAL Y OBJETIVOS INICIALES 28

2.1.8. Evaluacion

Para comprobar si las técnicas de mitigacion implementadas realmente reducen la frecuen-
cia o gravedad de las alucinaciones, es imprescindible contar con mecanismos que permitan
medir el rendimiento del modelo de forma objetiva. La evaluacién constituye, por tanto, una
etapa critica en el desarrollo y validaciéon de sistemas basados en LLM.

2.1.8.1. Meétricas

Como en toda evaluacion, son necesarias métricas, que permitan medir de forma objetiva
el grado de veracidad, precisién y coherencia de las respuestas generadas. A continuacion, se
describen las principales categorias de métricas utilizadas en la literatura:

v Meétricas con texto de referencia (Reference-based): Estas métricas comparan
la salida del modelo con una o varias respuestas de referencia previamente definidas.
Son tutiles en tareas donde existe una “verdad” objetiva o un conjunto limitado de
respuestas validas. Entre las mas utilizadas se encuentran BLEU y ROUGE.

v Métricas sin referencia (Reference-free): Estas métricas evalian la salida del mo-
delo sin necesidad de compararla con una respuesta candnica. Se centran en la veracidad,
coherencia interna o plausibilidad del contenido, y suelen basarse en clasificadores, mo-
delos verificados o razonamiento probabilistico. Un ejemplo de esto es SelfCheckGPT
[21], estos métodos son especialmente ttiles para evaluar salidas de los denominados
black-box LLM.

v/ Combinacién: Combinan estrategias de ambos enfoques para obtener una evaluacién
mas robusta y fiable. Estos sistemas integran multiples métricas y fuentes de evidencia,
y estan ganando popularidad por su capacidad de adaptarse a diferentes contextos de
evaluacion. Un ejemplo representativo es DeepFEuval, que integra més de 14 métricas.

La eleccion de la métrica adecuada depende en gran medida del tipo de tarea evaluada
y del objetivo del sistema. En muchos casos, se recomienda complementar la evaluacion
automatica con anotaciones humanas para una valoraciéon mas completa. [5]

2.1.8.2. Benchmarks y Datasets

La evaluacion sistematica de las alucinaciones en LLMs requiere conjuntos de datos cui-
dadosamente disenados que permitan identificar cuando un modelo ha generado contenido no
factual. Para ello, la comunidad cientifica ha desarrollado numerosos benchmarks y datasets
especializados, tanto de propdsito general como centrados en tareas concretas.

Creacion de datasets Dado que muchas alucinaciones no pueden ser detectadas tnica-
mente mediante coincidencias de texto, es habitual construir datasets manualmente anotados
que distingan entre respuestas veridicas, parcialmente correctas o completamente alucinadas.
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Estos conjuntos de datos permiten evaluar la generacion de modelos en contextos desafiantes
y ambiguos, y sirven también para entrenar clasificadores de alucinaciones.

Algunos datasets, como aquellos centrados en dominios médicos o legales, requieren de la
participacion de expertos humanos para validar la veracidad de las respuestas, lo que encarece
el proceso pero aumenta su calidad y utilidad. Esto lo podemos ver por ejemplo en el dataset
PubMedQA [15], donde médicos expertos anotaron 1000 muestras con si, no y puede.

Principales benchmarks utilizados Entre los benchmarks méas destacados en el anélisis
de alucinaciones se encuentran:

v PubMedQA: disenado especificamente para el sector médico.

v DROP: centrado en la verificacién de hechos a partir de informacion de Wikipedia.
v FinanceBench: disenado especificamente para el sector financiero.

v RAGTruth: popular para evaluar modelos que cuentan con RAG.

Estos benchmarks no solo permiten comparar distintos modelos y estrategias de mitiga-
cién, sino que también ayudan a identificar patrones comunes de error, sesgos en los datos o
tipos especificos de alucinacién. La diversidad de dominios y formatos hace que la combina-
cion de varios benchmarks sea la mejor estrategia para obtener una evaluacion completa y
robusta.[9]

2.1.8.3. LLM como juez

Una de las tendencias mas recientes en evaluacion automatica es el uso de los propios
modelos de lenguaje para juzgar las respuestas generadas por otros modelos o incluso por
si mismos. Esta estrategia se articula en dos variantes principales: la autoevaluacion (self-
evaluation) y la evaluacién externa mediante un modelo (LLM-as-a-Judge).

Self-evaluation Consiste en pedirle al modelo que valore si su propia respuesta a una
pregunta es correcta. Por ejemplo, tras responder “;Quién fue el primer presidente de los
Estados Unidos?” con “George Washington”, se le plantea la misma pregunta acompaiiada
de su respuesta y se le solicita que indique si esta es verdadera o falsa.

Este método ha demostrado cierta eficacia, aunque también presenta limitaciones. Los
modelos tienden a sobreestimar la veracidad de sus propias salidas, especialmente en confi-
guraciones zero-shot, donde la calibracién de la probabilidad de veracidad (P(True)) suele
estar mal ajustada. Sin embargo, al proporcionar ejemplos comparativos (few-shot), se me-
jora notablemente la capacidad del modelo para juzgar sus propias respuestas, sobre todo en
tareas de respuesta corta.[16]
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LLM-as-a-Judge Esta técnica amplia el enfoque anterior al emplear un segundo modelo
como “juez” para evaluar las salidas generadas por otro sistema. El proceso comienza con
la formulacion de un prompt de evaluacién, basado en criterios como relevancia, veracidad,
coherencia o ausencia de sesgo, y posteriormente se le pide al modelo evaluador que asigne
una puntuacion o veredicto sobre la calidad de la respuesta.

Este tipo de evaluacion se utiliza en sistemas como G-Eval y permite abordar aspec-
tos subjetivos y contextuales que resultan dificiles de capturar con métricas tradicionales.
Sin embargo, también plantea desafios: los LLM que actiian como jueces pueden reprodu-
cir sesgos, presentar inconsistencias o verse influenciados por la formulacién del prompt de
evaluacién. [20]

Ventajas y limitaciones Ambas estrategias —self-evaluation y LLM-as-a-Judge— permi-
ten evaluar propiedades seméanticas complejas sin necesidad de intervencién humana directa.
No obstante, requieren calibracién cuidadosa, y su fiabilidad depende en gran medida de
la formulacién del prompt y del modelo utilizado como juez. Aun asi, han demostrado ser
herramientas utiles, especialmente cuando se combinan con otras métricas automaticas o con
validacién humana parcial.

Una vez examinadas las principales estrategias y marcos empleados para evaluar la calidad
y fiabilidad de las respuestas generadas por los LLM, es fundamental abordar la siguiente
fase del proceso y la mas importante en este trabajo, la detecciéon de alucinaciones.

2.1.9. Deteccion

Mientras que la evaluacion permite cuantificar y analizar la presencia de errores, la de-
teccion se centra en identificarlos de manera automatica, ya sea durante la generacién del
contenido o a posteriori. Esta capacidad resulta esencial para desarrollar sistemas que puedan
alertar al usuario, descartar salidas erréneas o aplicar mecanismos de correccion adaptativa.

La deteccion de alucinaciones es, actualmente, uno de los campos mas activos y estudiados
dentro del desarrollo de la inteligencia artificial generativa. La diversidad de enfoques y la
complejidad del problema han generado un ecosistema rico en propuestas, lo que dificulta
seleccionar inicamente una o dos lineas de trabajo. Por este motivo, esta secciéon abordara las
principales estrategias existentes de forma estructurada, sin perder de vista la especificidad
de cada enfoque.

De forma general, los métodos de deteccién pueden agruparse en dos grandes categorias:

v LLM-based: Este enfoque consiste en utilizar uno o varios modelos de lenguaje para
evaluar la veracidad o fiabilidad de una respuesta generada. Puede hacerse a través de
comparaciones multiples, votaciones cruzadas entre respuestas alternativas, o directa-
mente solicitando al modelo que valore la calidad, coherencia o factualidad del texto
segiin una escala definida por el usuario.
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Context:
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[ustraciéon 2.2: Arquitectura LettuceDetect. Fuente: “LettuceDetect: A Hallucination Detec-
tion Framework for RAG Applications”

Un ejemplo destacado de esta categoria es LettuceDetect, una herramienta centrada en
entornos RAG. Este sistema emplea un modelo especializado para identificar fragmen-
tos alucinados dentro de una respuesta, comparandola directamente con el contexto
recuperado desde la base de datos. El modelo detecta qué partes de la generacién no
estan justificadas por la informacién disponible, marcandolas como incoherentes o po-
siblemente incorrectas (Ilustracion [2.2)).[34]

Este ejemplo utiliza spans, es decir, fragmentos especificos del texto generados por el
modelo que pueden ser marcados como alucinados. La deteccion de alucinaciones hasta
ahora se ha centrado en la clasificacién a nivel de oracion. Estos enfoques determinan si
una respuesta completa es veraz o contiene alucinaciones, pero carecen de granularidad
para identificar qué partes especificas del texto estan alucinadas. Por otro lado, los
métodos basados en tokens emplean medidas de confianza para estimar la factualidad
palabra por palabra, pero a menudo no detectan inconsistencias semanticas internas
dentro de la respuesta generada.[32]

Los avances mas recientes han destacado la necesidad de deteccion a nivel de span,
permitiendo una evaluacién més precisa y segmentada de la veracidad. [14] [6]
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[Nustracién 2.3: Arquitectura HalluDetect. Fuente: “Detecting Hallucinations in Large Lan-

guage Model Generation: A Token Probability Approach”

v Uncertainty-based: Este enfoque se basa en analizar la incertidumbre con la que

el modelo realiza sus predicciones. Para ello, se suelen utilizar métricas derivadas de
las distribuciones de probabilidad generadas durante el proceso de inferencia, como
la entropia, la dispersion de logits o la diferencia entre tokens alternativos. Cuanto
mayor sea la incertidumbre en la elecciéon de un token o una secuencia, mayor sera la
probabilidad de que contenga errores o afirmaciones no verificadas. Estas técnicas son
especialmente tiles en deteccion temprana de alucinaciones y evaluacion en tiempo
real.

Para estas categoria el ejemplo que encontramos es el de HalluDetect [27] un enfoque
que se basa en el analisis numérico de las probabilidades de generacién de tokens.
Este método plantea el problema de deteccion de alucinaciones como una tarea de
clasificacion binaria, en la que se recibe un par de textos —uno condicional (el contexto)
y otro generado— y se evalia si la respuesta generada contiene o no alucinaciones.

El pipeline general consta de varias fases. En primer lugar, se utiliza un modelo de
lenguaje generador (LLMG) para producir respuestas a partir de textos condicionales.
Luego, un segundo modelo, denominado evaluador (LLME), realiza un nuevo pase
sobre el texto generado para calcular una serie de caracteristicas numéricas. Estas
caracteristicas se extraen a partir de las distribuciones de probabilidad token a token
y del vocabulario completo del LLME.(Ilustracién

A partir de esta informacion, se definen cuatro métricas clave:

« Probabilidad minima de token (Minimum Token Probability, mip): El
valor minimo de todas las probabilidades asignadas por el LLME a los tokens
generados.

« Probabilidad media de token (Average Token Probability, avgtp): La me-
dia de las probabilidades asignadas por el LLME a cada token del texto generado.

+ Desviacién maxima de probabilidad (Maximum Probability Deviation,
mpd): La mayor diferencia entre la probabilidad asignada al token generado por

el LLMG y la probabilidad del token mas probable en esa misma posicién segin
el LLME.

» Dispersiéon minima de probabilidad (Minimum Probability Spread, mps):
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La mayor diferencia entre la probabilidad del token mas probable y la del menos
probable en cada posicion del texto generado.

Estas cuatro caracteristicas se utilizan como variables de entrada para entrenar dos
clasificadores: una regresion logistica (LR) y una red neuronal simple (SNN). La decisién
final sobre si una respuesta esta alucinada se toma en funcién de la prediccion de estos
clasificadores.

Ambos enfoques pueden aplicarse tanto de forma independiente como combinada, y se
pueden implementar en diferentes niveles de granularidad. En los siguientes capitulos se
profundizara en cada una de estas estrategias, asi como en las herramientas maés relevantes
que se han desarrollado a partir de ellas.

Una vez revisadas las principales técnicas de mitigacion, evaluacion y deteccién de aluci-
naciones en los LLM, resulta pertinente profundizar en un tipo especifico de alucinacién que
presenta desafios inicos y particularmente relevantes para ciertas aplicaciones, estas son las
alucinaciones numeéricas.

2.2. Alucinaciones numeéricas

Este tipo de errores deben ser tratados de manera diferente que los errores lingiiisticos,
porque, en ocasiones, presentan un problema mas profundo de representacion, capacidad de
razonamiento analitico, entre otras. En esta seccion se analizaran sus causas, manifestaciones
mas comunes, y los retos que plantean tanto para la deteccion como para su correccion
efectiva.

Los LLM cometen frecuentemente errores con operaciones matematicas, incluso cuando
estas son simples, como sumas de varios nimeros pequenos. Estos errores no siempre se deben
a una falta de capacidad de cédlculo, sino a cémo los modelos representan internamente los
numeros. De hecho, como los LLM representan los niimeros sigue siendo una cuestion abierta
en la comunidad investigadora.

Por ejemplo, ante una operacion tan sencilla como “13 + 78 + 7 4+ 9”7, cuya suma correcta
es 107, los modelos suelen producir resultados incorrectos con una alta similitud de cadena,
como “207” o “007”, en lugar de errores mas aleatorios como “108” o “106”. Esto sugiere que
el error no es completamente aleatorio, sino que sigue ciertos patrones relacionados con la
forma en que el modelo procesa los digitos.

Segtn el estudio [I§], los LLM no representan los ntimeros como unidades mateméticas
abstractas, sino como secuencias de digitos con representaciones independientes por posicién
en base 10. Esta codificacion basada en digitos explica por qué los errores tienden a conservar
parte de la estructura del ntimero correcto, pero fallan en operaciones donde se requiere una
comprension holistica del valor numérico.

Los LLM tienden a alucinar con niimeros debido a la proximidad entre sus representacio-
nes internas. Esta cercania en el espacio de embeddings, causada por la similitud en su forma
y contexto de aparicion, hace que pequenas desviaciones en la prediccién puedan conducir a
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errores numeéricos con alta similitud superficial, aunque sean incorrectos desde un punto de
vista matematico.

Aqui concluye la contextualizacion del estado en el que se encuentra la investigacion
en el campo de las alucinaciones en la actualidad. Esta vision panoramica no solo permite
comprender las limitaciones estructurales de los LLM, sino que también justifica la necesidad
de seguir avanzando en técnicas de deteccion més precisas. A partir de este punto, se exponen
los objetivos especificos que han guiado el desarrollo de este trabajo, delimitando el enfoque
adoptado.

2.3. Objetivos iniciales

El objetivo inicial de este trabajo es desarrollar una herramienta que permita a los usuarios
verificar si la salida generada por un Modelo de Lenguaje de Gran Tamano es correcta o si,
por el contrario, contiene alucinaciones. Esta aplicacién tiene como finalidad ofrecer una
capa adicional de fiabilidad en el uso de sistemas basados en inteligencia artificial generativa,
especialmente en contextos donde la precision factual es critica.

En resumen, este capitulo ha presentado una revision detallada sobre el estado actual del
conocimiento en torno a las alucinaciones en modelos de lenguaje, asi como las limitaciones
tedricas que justifican su inevitabilidad. A partir de este marco, se han definido los objetivos
iniciales del presente trabajo. Este enfoque ha permitido mantener una linea de investigacion
viable y profunda, combinando fundamentos tedricos con propuestas aplicadas. En el proximo
capitulo se abordaran las principales aportaciones y contribuciones desarrolladas a lo largo
del proyecto, tanto desde una perspectiva cientifica como desde su implementacion técnica.



Capitulo 3

Aportaciones del trabajo

En este capitulo se presentan las principales aportaciones y contribuciones realizadas en
el marco de este Trabajo de Fin de Titulo, junto con la justificaciéon de su relevancia y la
repercusion esperada. Asimismo, se analiza cémo el trabajo desarrollado se alinea con las
competencias especificas del Grado en Ciencia e Ingenieria de Datos y con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS).

3.1. Principales aportaciones

Las contribuciones de este Trabajo de Fin de Titulo se pueden agrupar en dos grandes
bloques: las aportaciones técnicas y aplicadas, que tienen una manifestacion tangible y pueden
ser evaluadas directamente; y las aportaciones tedricas y cientificas, derivadas del analisis
conceptual desarrollado a lo largo del proyecto.

3.1.1. Aportaciones técnicas y aplicadas

v Desarrollo de una herramienta funcional (Aluora) que permite al usuario verificar si una
respuesta generada por un LLM contiene alucinaciones de tipo factual. Esta aplicacion
estda pensada como una solucién practica de apoyo en entornos reales. Se presenta una
descripcién detallada del funcionamiento en el README mostrado en la figura [3.1]

v/ Implementacién y experimentacion con distintos detectores de alucinaciones, como Let-
tuceDetect, HalluDetect y HHEM.

v/ Modificacion de la arquitectura original de HalluDetect con el objetivo de explorar alter-
nativas en su comportamiento y rendimiento, incorporando nuevas ideas que proponen
un enfoque distinto al original.

v Adaptacion del dataset SimpleQA, utilizado en evaluaciones de modelos de OpenAl,
para convertirlo en un corpus compatible con métodos de evaluacién reference-based,

35
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Aluora

Aluora is a Python library for hallucination detection in text generated by large language models (LLMs). It integrates
multiple detection methods to assess the risk that a given response is unsupported or fabricated relative to its
context and question.

Key Features

HalluDetect: Dropout-based DenseNet model with MC Dropout and mutual information for uncertainty
estimation.

HHEM: Semantic consistency scoring using a pretrained transformer classifier.

LettuceDetect: Span-level hallucination detection using contextual lexical evaluation.

JSON Output for structured evaluation results.

nstallation

pip install aluora

Example Usage

from Aluora.core.extractor import hallucination_metrics

hallucination metrics(
context="The robot was built in 2823.%,
question="When was the robot buil
answer="The robot was built in 2023."
output_json_path="results.json" #

[lustracién 3.1: ReadMe de la aplicacion Aluora. [2§]

integrando contexto adicional necesario para su uso en entornos RAG.

v Construccién de un dataset especializado para tareas de evaluacién en un dominio
critico como el médico, a partir de las preguntas oficiales del examen MIR 2025.

3.1.2. Contribuciones cientificas y conceptuales

v Integracion y comparacion de informacion procedente de multiples fuentes académi-
cas y técnicas, con el fin de extraer patrones comunes y divergencias en los enfoques
de deteccion, evaluacion y representacion de alucinaciones. Esta labor ha permitido
identificar tanto lagunas como coincidencias relevantes en la literatura actual.

v Creacién y formalizacion de varias hipodtesis clave para entender las alucinaciones y el
contexto de estas.

v Anélisis de la distribucion de probabilidad de los tokens generados, identificando aque-
llos con menor probabilidad segtin el modelo evaluador, lo que permite detectar posibles
inconsistencias o senales tempranas de alucinacion.
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from Aluora.core.extractor import hallucination_metrics

context
gquestion
answer =

SCOres hallucination_metrics(context, question, answer)

[Nustracion 3.2: Ejemplo de uso: Datos de Entrada Aluora.

Aluora Evaluation

HalluDetect:
> Predicted class: 0 (Hallucination)
+ Probability class 1: 0.49570000171661377

» Mutual information: 0.8689 (8 = confident, ~B0.7 = very uncertain)
HHEM:
> Probability of no hallucination: 0.0161

> Risk level: HIGH

Lettuce Detect:

» Hallucinated span 1: 'The capital city of France is Berlin.' (confidence: 0.9636)
> Estimated risk: HIGH

Evaluation complete.

I[lustracién 3.3: Ejemplo de uso: Salida de Aluora.

v Evaluacion comparativa para determinar qué modelos se adaptan mejor al entorno de
verificacion propuesto.

v Recopilacion y analisis critico de las principales técnicas actuales para detectar alucina-
ciones, incluyendo propuestas emergentes como el uso de LLMs como jueces, el andlisis
por entropia semantica o la segmentacion a nivel de spans.

v Estudio especifico sobre alucinaciones numéricas, sus particularidades en la represen-
tacion interna de los modelos y los retos que plantean frente a errores puramente lin-
gliisticos.

Estas aportaciones sitian este trabajo en la interseccion entre teoria y practica, propor-
cionando tanto un marco conceptual riguroso como una herramienta operativa.
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3.1.3. Justificacion y repercusion esperada

Este Trabajo de Fin de Titulo aborda un problema creciente en la aplicacion practica
de los Modelos de Lenguaje de Gran Tamaifio: las alucinaciones. Su impacto no se limita
unicamente al ambito técnico, sino que repercute directamente sobre la confianza, fiabilidad
y uso responsable de la inteligencia artificial en entornos reales, tanto profesionales como
educativos y sociales.

Desde un punto de vista socioeconémico, este proyecto contribuye a mejorar la fiabilidad
de los sistemas que cada vez mas se integran en procesos administrativos, servicios publicos,
educacion o atenciéon al cliente. Una herramienta que detecte y reduzca las alucinaciones
puede prevenir la toma de decisiones incorrectas basadas en salidas erréneas del modelo.

En cuanto al entorno técnico, el proyecto aporta un enfoque claro y modular para detectar
alucinaciones, andlisis probabilistico, autoevaluacion del modelo y otras estrategias. Aporta
un entorno de usuario funcional que materializa los avances en una herramienta aplicable.
Esto permite generar una base sélida para desarrollos posteriores y facilitar la incorporacién
de estos sistemas en pipelines industriales, donde la veracidad es critica.

Desde el punto de vista cientifico, el trabajo recopila, estructura y valida un conjunto de
hipotesis. Ademas, explora enfoques actuales para la deteccion de alucinaciones, esto tiene un
potencial de impacto en futuras investigaciones, al servir de base o inspiraciéon para nuevos
métodos de evaluacion y mitigacion del error en IA generativa.

Se espera que los resultados de este proyecto puedan facilitar una mejor adopciéon y
comprension critica de los sistemas de lenguaje, no solo desde la 6ptica del usuario técnico,
sino también desde instituciones y sectores que valoran la transparencia, la trazabilidad y la
fiabilidad de la informacién generada mediante TA.

3.2. Competencias especificas

El desarrollo de este Trabajo Fin de Titulo ha permitido cubrir de forma directa va-
rias de las competencias especificas asociadas al Grado en Ciencia e Ingenieria de Datos. A
continuacion, se detalla como se han abordado:

v ED1. Se ha aplicado de forma practica el conocimiento de técnicas propias de sistemas
inteligentes, especialmente aquellas relacionadas con la evaluacion automéatica y detec-
cién de alucinaciones. El disefio y la implementacién de la herramienta desarrollada
reflejan esta capacidad.

v ED2. Se ha llevado a cabo un proceso completo de adquisicién, formalizacion y repre-
sentaciéon de conocimiento a partir de multiples fuentes cientificas y técnicas, trasla-
dando dicho conocimiento a un sistema computacional capaz de evaluar la veracidad
de respuestas generadas por modelos de lenguaje.

v ED3. Se han utilizado técnicas de aprendizaje computacional tanto en la implementa-
cién de detectores como en la modificacion y evaluaciéon de modelos existentes. Ademas,



CAPITULO 3. COMPETENCIAS, APORTACIONES Y ODS 39

se ha trabajado con grandes volimenes de datos en los procesos de entrenamiento y
prueba.

v ED4. A lo largo del proyecto se ha identificado el problema especifico de las alucina-
ciones en los LLM, y se ha disefiado, desarrollado y documentado una solucién software
que responde a dicho reto, incluyendo fases de validacién, integracion y comparacion
de resultados.

v’ ED5. Se ha evaluado, adaptado y utilizado una variedad de modelos y tecnologias
existentes para su integraciéon en una herramienta funcional centrada en la deteccion
de alucinaciones.

v EDG. El analisis realizado sobre los mecanismos internos de representacion numérica y
factual en los LLM, asi como el uso de métricas especificas para evaluar sus resultados,
ha requerido un conocimiento profundo de los principios estadisticos y computacionales
aplicables al tratamiento de grandes volimenes de datos.

v ED9. Este trabajo permite definir y abordar un problema real dentro del dominio de la
Ciencia de Datos y trasladarlo a una aplicacién orientada a la mejora del rendimiento
y la fiabilidad de los sistemas que utilizan modelos de lenguaje en entornos criticos.

3.3. Alineamiento con los objetivos de desarrollo sos-
tenible

Este Trabajo de Final de Grado, se alinea con diversos Objetivos de Desarrollo Sostenible.
Principalmente, el proyecto impulsa el ODS 9 (Industria, Innovacién e Infraestructuras), ya
que la investigacion en si misma representa una innovacién y sus resultados buscan fortalecer
la TA para su aplicacién segura y eficiente en la industria y en infraestructuras criticas, esto
tiene una conexién con el ODS 3 (Salud y Bienestar), al buscar que los sistemas de IA en
entornos sanitarios sean mas seguros y precisos, y con el ODS 4 (Educacién de Calidad), al
promover herramientas de IA méas confiables para el aprendizaje y comprobar la factualidad
de las respuestas.
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Cuadro 3.1: Grado de relacién del TFT con los objetivos de desarrollo sostenible.

Grado de relacién

ODS 0 1 2 3
No procede | Bajo | Medio | Alto

1 Fin de la Pobreza X

2 Hambre cero X

3 Salud y Bienestar

|

4 Educacién de calidad

5 Igualdad de género

6 Agua limpia y saneamiento

slislis

7 Energia Asequible y no contaminante

8 Trabajo decente y crecimiento econémico X

9 Industria, Innovaciéon e Infraestructuras X

10 Reduccion de las desigualdades

11 Ciudades y comunidades sostenibles

12 Producciéon y consumo sostenibles

13 Accién por el clima

14 Vida submarina

15 Vida de ecosistemas terrestres

ki Rl il

16 Paz, justicia e instituciones sélidas

17 Alianzas para lograr objetivos X




Capitulo 4

Desarrollo

En este capitulo se describe con detalle el proceso metodologico seguido para llevar a
cabo este trabajo. La estructura del capitulo se organiza en cuatro secciones principales: en
primer lugar, se expone la metodologia general adoptada. A continuacién, se presentan las
herramientas, tecnologias y conjuntos de datos empleados para el desarrollo del proyecto.
Posteriormente, se detalla el proceso de desarrollo. Esta organizacién permite comprender de
forma clara y ordenada cémo se ha estructurado y ejecutado el proyecto.

4.1. Metodologia

En un primer momento, este trabajo se planteé bajo un enfoque orientado a seguir una
metodologia basada en la ciencia de datos y la ingenieria del software, pero, a medida que se
fue clarificando el alcance del proyecto, el rumbo cambié hacia una metodologia cientifi-
ca. Esta transicion fue consecuencia directa de la necesidad de comprender en profundidad
las alucinaciones en los modelos de lenguaje. Una vez recabada suficiente informacién, se
plantearon una serie de hipétesis y preguntas, las cuales serian probadas y analizadas en los
siguientes pasos del trabajo.

La metodologia cientifica consiste en un enfoque sistematico para adquirir conocimien-
to, que incluye la observacién del fendémeno, la formulacién de hipotesis, la experimentacion
controlada, el andlisis riguroso de resultados y la obtencién de conclusiones verificables. Esta
estructura fue adoptada para garantizar la solidez de los razonamientos y asegurar que las
conclusiones derivadas del proyecto tuvieran un respaldo logico.

Como al principio no se veia del todo claro a dénde se queria llegar exactamente, se adopto
una metodologia iterativa que permitiera tener una cierta flexibilidad para ir moldeando
el proyecto segun surgieran las necesidades. Cada semana se establecian objetivos concretos
a corto plazo, cuya ejecucion guiaba el trabajo y proporcionaba una direccion clara para los
dias siguientes. Esta metodologia permitié una evolucion progresiva y organica del proyec-
to, facilitando la incorporacién de nuevos conocimientos, la reorientaciéon ante dificultades
inesperadas y la constante adaptacion a nuevas preguntas surgidas en el camino.

41
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La revisiéon semanal de avances no solo sirvié para evaluar el grado de cumplimiento de
los objetivos, sino también como punto de inflexiéon para definir nuevas lineas de accién.
Gracias a este enfoque, el proyecto pudo mantenerse alineado con sus fundamentos teéricos,
sin renunciar a su componente practico y aplicado.

4.2. Herramientas utilizadas

El desarrollo de este proyecto ha requerido el uso de una combinacién de herramientas,
librerias y modelos, tanto para la construccion del sistema como para su evaluacion y ané-
lisis. A continuacién, se describen las principales herramientas utilizadas, agrupadas por su
funcion:

Modelos de deteccion de alucinaciones

Se experimento con tres modelos de deteccién de alucinaciones:

v HalluDetect: modelo basado en medidas de probabilidad de tokens y spread de vo-
cabulario, con una propuesta basada en un modelo de regresion logistica y una red
neuronal densa. En este trabajo se ha utilizado HalluDetect basado en BART (Bidi-
rectional and Auto-Regressive Transformers) un modelo secuencia a secuencia (seg2seq)
que combina lo mejor de modelos como BERT y GPT. BART ha demostrado gran
eficacia en tareas de generacion y reconstruccion textual. [19)]

v LettuceDetect: orientado a entornos RAG, este modelo compara la respuesta ge-
nerada con su contexto, detectando incoherencias mediante técnicas supervisadas y
clasificadores entrenados sobre segmentos alucinados. Utiliza una tecnologia emergente
en la deteccién de las alucinaciones, los spans, y esta basado en ModernBert, una ver-
sion mejorada del modelo original de Google, diseniada para el uso en unidades graficas
comunes. [33]

v HHEM (Hughes Hallucination Evaluation Model): modelo de cédigo abierto
disefiado especificamente para calcular puntuaciones de deteccion de alucinaciones. De-
vuelve un valor de probabilidad entre 0 (alucinaciéon) y 1 (respuesta factual y consis-
tente). Diseniado por Vectara, HHEM esta basado en el modelo deberta-v3-base de
Microsoft, inicialmente entrenado en tareas de inferencia 16gica natural (NLI) y pos-
teriormente afinado con conjuntos de datos de resumen textual, lo que lo convierte en
una herramienta eficaz para evaluar la consistencia factual entre un texto generado y
su contexto. [17]

Frameworks y librerias

Para la implementacion, andlisis y visualizacion de resultados se utilizaron diversas libre-
rias de Python, las mas importantes son:
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4
4

4
4

v

PyTorch: principal framework para el desarrollo y ajuste de modelos neuronales.

Transformers (Hugging Face): utilizado para cargar y trabajar con modelos preentre-
nados de lenguaje.

NumPy y Pandas: procesamiento y andlisis de datos estructurados.

Matplotlib y Seaborn: generacién de graficos para visualizacion de resultados y mé-
tricas.

Scikit-learn: entrenamiento, evaluacion y validaciéon de clasificadores, asi como célculo
de métricas estandar en aprendizaje automatico supervisado.

Ademas, se utilizaron distintas herramientas de desarrollo para facilitar el flujo de trabajo
y la organizaciéon del proyecto:

v

v

Jupyter Notebook: ideal para pruebas rapidas, andalisis exploratorios y documenta-
cion interactiva del proceso.

Visual Studio Code (VS Code): entorno de desarrollo ligero, utilizado para progra-
macion modular y gestion de scripts.

PyCharm: entorno de desarrollo integrado (IDE) orientado a Python, 1til en etapas
avanzadas.

Git: sistema de control de versiones empleado para registrar los cambios del proyecto,
facilitar la colaboracién y mantener un historial estructurado del desarrollo.

Ollama: plataforma que permite ejecutar modelos de lenguaje de gran tamano de forma
local, sin necesidad de infraestructura en la nube. Resultd clave para realizar pruebas
controladas, permitiendo un entorno de evaluacion replicable y seguro.

Modelos LLM utilizados

Para las pruebas de generacion y verificacién se emplearon distintos modelos base a través
del motor Ollama, que permite ejecutarlos localmente de manera eficiente. Los modelos
utilizados fueron:

4
4
4

DeepSeek
LLaMA
Mistral

Benchmarks y herramientas de evaluacion

En este trabajo se ha utilizado tinicamente la herramienta RAGAS [10], una suite de eva-
luacion especifica para sistemas RAG, que emplea modelos de lenguaje para estimar métricas
clave asociadas a la calidad y factualidad de las respuestas generadas.
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RAGAS proporciona distintas puntuaciones disenadas para detectar alucinaciones y eva-
luar la dependencia del modelo respecto al contexto recuperado:

v Faithfulness: mide la fraccién de afirmaciones contenidas en la respuesta que estan
directamente respaldadas por el contexto proporcionado.

v Answer Relevancy: estima la relevancia de la respuesta en relacion con la pregun-
ta original, calculando la similitud coseno entre su vector de embedding y el de tres
preguntas generadas por un LLM a partir de la respuesta.

v Context Utilization: evalia en qué medida el contexto ha sido realmente utilizado
por el modelo para generar su respuesta.

Estas herramientas proporcionaron la base técnica para desarrollar y validar el sistema de
detecciéon de alucinaciones, y permitieron realizar comparaciones rigurosas entre diferentes
enfoques.

4.3. Datasets utilizados

Para llevar a cabo los experimentos y validar los métodos de deteccion de alucinaciones, se
utilizaron distintos conjuntos de datos, tanto preexistentes como disenados especificamente
para este trabajo:

v SimpleQA: dataset utilizado por OpenAl para la evaluacion de modelos. Se modi-
fico para adaptarlo a un enfoque reference-based, anadiendo contexto relevante a las
preguntas.

v PubMedQA: conjunto de preguntas y respuestas del dominio biomédico, con evidencia
textual, ideal para probar la deteccién de alucinaciones en contextos criticos y sensibles
como el de la medicina.

v’ MIR_ 2025: creado especificamente para este proyecto. Contiene preguntas del examen
MIR 2025 adaptadas al formato question-answer-context, y busca evaluar el comporta-
miento de los modelos en situaciones reales del ambito sanitario.

v QA__data (HalluDetect): conjunto de datos incluido en el repositorio original de
HalluDetect, utilizado para entrenar y probar modelos de deteccién.).

Los distintos datasets descritos han desempenado un papel clave en diferentes etapas del
desarrollo del proyecto. A continuacién, se presenta una descripcién detallada de las distintas
fases que han estructurado el desarrollo del proyecto, en las que se pone de manifiesto como
se ha ido integrando el uso de estos recursos en un proceso iterativo y progresivo.
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4.4. Fases de desarrollo

Con el fin de estructurar de forma clara el avance del trabajo, se ha dividido la metodologia
iterativa seguida en nueve iteraciones de aproximadamente dos semanas cada una. Cada
iteracion se ha ido adaptando a los descubrimientos, limitaciones y nuevas ideas que surgian
en el transcurso del proyecto.

Esta division en fases ha permitido establecer hitos medibles, priorizar tareas de forma di-
namica y mantener un ritmo constante de progreso. A continuacién, se detallan las principales
actividades realizadas en cada una de estas fases.

Fase 0: Propuesta e investigacion preliminar

Esta fase inicial tuvo como objetivo principal definir el enfoque del trabajo y explorar la
viabilidad del proyecto. Se partié de una revision critica del articulo Benchmarking Hallu-
cination Detection Methods in RAG [10], el cual proporcion6 una visién general del estado
actual de la deteccién de alucinaciones en sistemas RAG.

A partir de este articulo se identificaron los conceptos clave que marcarian el rumbo
del trabajo, como las estrategias de evaluacion mas relevantes, los benchmarks y datasets
habitualmente utilizados, y los métodos mas prometedores para la detecciéon automética de
alucinaciones. Uno de los aprendizajes mas relevantes fue comprender la importancia de
estudiar las alucinaciones no solo como errores puntuales, sino como un fenémeno estructural
que compromete la fiabilidad de los sistemas basados en LLM, especialmente en entornos
criticos.

Esta exploracion permitié acotar el alcance del proyecto, establecer los objetivos iniciales
y formular las primeras hipétesis de trabajo. Ademas, se definié que el enfoque se centraria
especificamente en la deteccion de alucinaciones de tipo factual en entornos RAG, lo cual
condiciono todas las decisiones metodoldgicas y técnicas tomadas en fases posteriores.

Fase 1: Definicion del problema y pruebas iniciales con RAGAS

Durante esta fase se consolidé la definicion del problema que guiaria el resto del proyecto:
comprender la naturaleza de las alucinaciones generadas por modelos de lenguaje, identificar
las causas que las originan y analizar las diferentes estrategias existentes para mitigarlas,
evaluarlas y, especialmente, detectarlas. Tras una primera exploracion, se decidié acotar el
foco del estudio a las alucinaciones de tipo factual, es decir, aquellas situaciones en las que
el modelo genera informacion errénea, inventada o inconsistente con el contexto que se le
proporciona.

Este tipo de errores resulta especialmente problematico en sectores criticos como el legal, el
médico o el financiero, donde una afirmacién incorrecta puede tener consecuencias graves. Por
tanto, abordar su deteccién se convierte en una tarea fundamental si se pretende incorporar
modelos de lenguaje en entornos reales con estandares de fiabilidad altos.
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Uno de los principales objetivos de esta etapa fue la familiarizaciéon con el contexto de
las alucinaciones, para ello se llevaron a cabo pruebas iniciales con RAGAS (Retrieval-
Augmented Generation Assessment Suite), una herramienta especializada que permite eva-
luar la calidad de las respuestas generadas por sistemas RAG a través de métricas automaticas
basadas en modelos LLM. Se exploraron en profundidad tres métricas principales:

v Faithfulness: mide qué porcentaje de afirmaciones en la respuesta estan respaldadas
por el contexto recuperado.

v Context Utilization: evalia el grado en que el contenido generado se apoya efectiva-
mente en la informacién proporcionada.

v Answer Relevancy: analiza si la respuesta aborda directamente la pregunta plantea-
da, mediante técnicas de similitud semantica.

Estas pruebas iniciales permitieron familiarizarse con los mecanismos de evaluaciéon auto-
matica y establecer una linea base para futuros experimentos. Ademas, esta etapa sentd una
base solida para las siguientes iteraciones.

Fase 2: Formulaciéon de la primera hipé6tesis y experimentaciéon inicial

Durante esta fase se produjo un cambio significativo en la orientaciéon practica del pro-
yecto. Se tuvo conocimiento de un caso real en el que una empresa del sector legal estaba
integrando modelos de lenguaje en sus sistemas de asistencia juridica, lo que habia derivado
en un notable aumento del coste de dichos servicios. Este hecho suscité una preocupacion
legitima: ;qué tipo de modelos estaban utilizando estas companias? Y, mas importante atn,
ieran modelos fiables desde el punto de vista factual?

Dado el creciente interés por incorporar inteligencia artificial en sectores criticos como el
legal, donde una afirmacion incorrecta puede tener consecuencias graves, surgio la necesidad
de verificar la calidad real de los modelos mas accesibles y ligeros. Fue en este contexto donde
se formulo la primera hipotesis de trabajo:

HIPOTESIS 1: Los modelos de lenguaje pequenos presentan un elevado
porcentaje de alucinaciones, especialmente cuando se enfrentan a tareas
abiertas o contextos complejos.

Para contrastar esta hipotesis, se llevaron a cabo una serie de experimentos, utilizando
varios modelos de lenguaje desplegados localmente mediante la plataforma Ollama, que
permitiéo una experimentacion agil, controlada y reproducible. Los modelos seleccionados
fueron:

v LLaMA 3 (8B) de Meta, la tercera iteracién de esta familia de modelos, con ocho mil
millones de parametros, ampliamente conocida por su eficiencia computacional.
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v DeepSeek rl (1.5B, 8B, 14B), una propuesta emergente desde China que ha gana-
do traccién en la comunidad por su versatilidad y rapida adopcion, evaluada en tres
variantes de distinto tamaio.

v Mistral (7B), un modelo desarrollado por una startup francesa que destaca por su
rendimiento competitivo en tareas de generacién, a pesar de su tamano moderado.

Estos modelos fueron seleccionados por su accesibilidad, popularidad reciente y diversidad
arquitectonica. El objetivo era comprobar su capacidad para responder de forma factual en
un dominio critico como el biomédico, y observar su comportamiento ante tareas de respuesta
cerrada y, posteriormente, abierta.

El objetivo era analizar su comportamiento tanto en tareas de respuesta cerrada como en
contextos abiertos y mas exigentes. El primer conjunto de datos seleccionado fue PubMed-
QA por su formato de respuestas cerradas (yes, no, maybe), luego, se exploraron datasets
alternativos que permitieran evaluar con mayor precision la capacidad de los modelos para
razonar sobre preguntas abiertas. En este proceso se identificaron SimpleQA y PersonQA,

aunque este ultimo no estaba piblicamente disponible, por lo que se optd por trabajar con
SimpleQA.

A partir de estas pruebas, se definié la primera métrica que se emplearia durante gran
parte del proyecto: el cociente entre el niimero de alucinaciones detectadas y el nimero total
de respuestas generadas.

N, alucinaciones

respuestas totales

donde N,jucinaciones representa el niimero de respuestas identificadas como alucinaciones, y
Nrespuestas totales €1 NMero total de respuestas generadas por el modelo.

Ademas, se implementé y evalud la técnica LLM-as-a-Judge, descrita por Jeffrey Ip
[12], que consiste en utilizar un modelo de lenguaje para juzgar las respuestas generadas por
otro. Esta estrategia contempla tres modalidades principales:

v Puntuacién de una sola salida (sin referencia): "al LLM evaluador se le propor-
ciona una ribrica de puntuacién como criterio, y se le pide asignar una puntuaciéon a
las respuestas del LLM evaluado, basandose en factores como la entrada al sistema, el
contexto recuperado en sistemas RAG, etc.”.

v Puntuacién de una sola salida (con referencia): Adicién de una respuesta de refe-
rencia, lo cual ayuda a que el LLM evaluador devuelva puntuaciones mas consistentes.

v Comparacion por pares: se presentan dos salidas generadas por distintos LLM y
se le pide al LLM juez que elija cudl de las dos es mejor, en su opinién, respecto a la
entrada original.

Se exploraron las capacidades de este método como alternativa a la evaluaciéon humana
y se consiguieron resultados reveladores, que se analizaran en el capitulo de resultados. Esta
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fase fue clave para afinar la linea de experimentacion, establecer criterios de evaluacion y
sentar las bases de las siguientes hipdtesis.

Fase 3: Segunda hipétesis y descubrimiento de HalluDetect

Una vez analizado el comportamiento de los pequenos modelos, el foco del pensamiento
se desplazé hacia modelos de mayor escala. Esto dio lugar a una nueva linea de investigacion
fundamentada en la siguiente hipétesis:

HIPOTESIS 2: Los LLM més grandes y avanzados, incluso aquellos con acceso
a internet y capacidades extendidas, también presentan alucinaciones factuales.

Esta hipdtesis pone en entredicho la creencia generalizada de que incrementar el tamano
del modelo o dotarlo de acceso a informaciéon en tiempo real es suficiente para eliminar las
alucinaciones.

Durante esta fase también se descubri6 HalluDetect, una herramienta innovadora para
la deteccion de alucinaciones. Esta propuesta se basa en la dispersion probabilistica del
vocabulario y el andlisis estadistico de la secuencia generada, utilizando algunas métricas
clave. HalluDetect incorpora dos enfoques de clasificacién: una regresion logistica y una red
neuronal densa.

Para probar el modelo, se empled el dataset QA__data, incluido en el repositorio original
de HalluDetect, diseniado para evaluar la deteccién de alucinaciones en tareas de pregunta-
respuesta. Sin embargo, tras un analisis detallado del cédigo, se identificaron ciertos puntos
de mejora, tanto a nivel del tratamiento de datos como en el diseno de los modelos. Esto
motivo el redisenio parcial de algunos componentes del sistema, que se abordara en fases
posteriores.

Como resultado de esta fase también surgié la idea de creaciéon de un dataset propio.
Se planteo la necesidad de disponer de un conjunto de datos adaptado a un entorno critico,
como el sanitario. Con este objetivo, se desarroll6 el dataset MIR_ 2025, recopilando pre-
guntas del examen MIR mediante técnicas de web scraping y estructurandolas en formato
pregunta-respuesta para futuras pruebas experimentales. [23]

Fase 4: Analisis critico e hipotesis sobre HalluDetect

Esta fase comenzo con una revision critica de la Hipoétesis 1, plantedndose la posibilidad
de que los resultados obtenidos por los modelos ligeros no fueran exclusivamente atribuibles
a sus limitaciones arquitectonicas, sino también a un uso inadecuado de los prompts. Con
el objetivo de maximizar el rendimiento de estos modelos, se experimentd con técnicas de
prompt engineering, siguiendo una guia desarrollada por OpenAl para mejorar la claridad,
precisién y especificidad de las instrucciones dadas al modelo [25].

Tras realizar las primeras pruebas con el modelo HalluDetect, se obtuvieron resultados
sobre el dataset original (QA_data). Tras un anélisis detallado de su arquitectura, metodologia
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y comportamiento se detectaron diversas limitaciones en su diseno original, lo cual motivé la
formulacién de una nueva hipotesis de trabajo:

HIPOTESIS 3: HalluDetect no aprovecha todo su potencial debido a decisiones
subéptimas en la seleccion de caracteristicas, arquitectura de modelos y
configuracion del entrenamiento.

Esta hipotesis parte de la observacién de varios factores clave:

v Ausencia de validacién: El entrenamiento original no contempla un conjunto de
validacién que permita controlar el sobreajuste y ajustar hiperparametros de manera
mas robusta.

v Colinealidad entre caracteristicas: Se detect6 la posible existencia de alta correla-
cion entre algunas de las variables extraidas, lo que puede perjudicar el rendimiento de
ciertos clasificadores lineales y afectar la interpretabilidad del modelo.

v Informacién del token minimo: HalluDetect inicamente considera la minima pro-
babilidad de apariciéon entre los tokens, pero ignora cual fue el token especifico que la
generdé. Incluir esta informacion podria enriquecer el vector de caracteristicas y mejorar
la discriminacion del modelo.

v/ Tamanos de entrenamiento y test: Los conjuntos estan particionados con propor-
ciones constantes que podrian no ser éptimas para generalizar los resultados.

v Limitaciéon en los clasificadores: El modelo se apoya principalmente en regresion
logistica y una red neuronal densa simple. Se considera que clasificadores mas robustos,
podrian ofrecer mejoras significativas sin aumentar la complejidad computacional.

A partir de las limitaciones identificadas, se introdujeron una serie de mejoras experi-
mentales sobre la implementacion original de HalluDetect, con el objetivo de comprobar
hasta qué punto dichas modificaciones podian mejorar su rendimiento. Entre los cambios mas
relevantes destacan los siguientes:

v Reparto equilibrado del conjunto de datos: En lugar de mantener la distribucién
original de 10 % para entrenamiento, 0 % para validacién y 90 % para test, se opté por
una particiéon mas equilibrada: 80 % para entrenamiento (16.000 muestras), 10 % para
validacién (2.000 muestras) y 10% para test (2.000 muestras). Esta nueva divisién
permitié un ajuste mas fino de hiperparametros y un mayor control del sobreajuste
durante el proceso de entrenamiento.

v Ajuste en la seleccién del token menos probable: Se detecté que, en un ntime-
ro significativo de ocasiones, el token con menor probabilidad (mtp) correspondia al
cardcter de cierre de secuencia (<E0S>). Esto sesgaba la construccién de ciertas carac-
teristicas. Para mitigar este problema, se modificé la légica de selecciéon: si el token
menos probable era un caracter terminal, se escogia el segundo menos probable. Esta
mejora buscé asegurar que el token considerado aportase informacion lingiiisticamente
relevante al analisis.

v Analisis de la naturaleza lingiiistica del token MTP: Se integr6 spaCy como he-
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rramienta de analisis lingiiistico para estudiar el tipo gramatical del token menos proba-
ble (sustantivo, verbo, adverbio, etc.). Aunque los resultados preliminares no arrojaron
correlaciones significativas en esta fase, se considera una via prometedora para futuras
investigaciones sobre la relacion entre la naturaleza del token y su propension a generar
alucinaciones.

Estas modificaciones sentaron las bases para una version mejorada y mas controlada del
sistema HalluDetect, abriendo la puerta a experimentaciones mas sofisticadas en las fases
posteriores del proyecto.

Fase 5: Evaluacion comparativa de modelos y descubrimiento de LettuceDetect

En esta fase, el objetivo principal fue evaluar el impacto de las mejoras implementadas
sobre el modelo HalluDetect. Para ello, se comenzé por reentrenar el modelo de regresion
logistica original, pero ahora aplicando las modificaciones desarrolladas en la fase anterior.

A continuacion, y dado que HalluDetect también proponia como alternativa una red neu-
ronal densa con las mismas cuatro caracteristicas, se decidié sustituir esta arquitectura por un
clasificador basado en arbol de decisién. La eleccién respondid a la necesidad de man-
tener interpretabilidad, mejorar la capacidad de generalizaciéon y adaptarse a la naturaleza
estructurada de los datos.

Finalmente, se abordaron dos tareas adicionales fundamentales:

v Analisis de colinealidad: Se examiné la correlacion entre las variables predictoras de
HalluDetect para identificar redundancias o relaciones lineales excesivas, proponiendo
ajustes para versiones futuras del modelo.

v Validacion cruzada: Se implementd una estrategia de validacién cruzada k-fold para
evaluar de forma mas robusta el comportamiento de los modelos bajo diferentes parti-
ciones de los datos, asegurando que los buenos resultados no dependiesen tinicamente de
una tunica division. Los resultados obtenidos fueron bastante positivos, mostrando una
varianza reducida entre las distintas particiones y confirmando la estabilidad del mo-
delo entrenado. Esta evidencia apoy6 la validez de las mejoras introducidas, sugiriendo
que el rendimiento elevado no era producto del azar ni de un sobreajuste especifico a
una Unica muestra de entrenamiento.

Ademas de continuar optimizando HalluDetect, esta fase incluyé el descubrimiento y
analisis preliminar de un nuevo modelo especializado en entornos RAG: LettuceDetect.
Este sistema se basa en comparar directamente la respuesta generada por un modelo con
el contexto proporcionado, lo que lo convierte en una herramienta especialmente util para
entornos en los que se dispone de una fuente de informacion verificable. Su arquitectura se
centra en la deteccién de spans alucinados, es decir, fragmentos concretos de texto dentro de
la respuesta que no estan respaldados por el contexto, permitiendo una identificacion mas
granular de las alucinaciones.

LettuceDetect utiliza técnicas supervisadas combinadas con un modelo basado en Mo-
dernBERT, optimizado para su ejecucion en entornos con recursos limitados, como GPUs
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de consumo general. Este enfoque lo hace potencialmente integrable en flujos de trabajo
reales sin necesidad de infraestructura costosa. Su disefio modular y su orientaciéon hacia
la interpretabilidad del output ofrecieron una via complementaria a la estrategia basada en
probabilidades token a token empleada en HalluDetect. A raiz de este hallazgo, se inici6
un estudio de viabilidad para su integraciéon dentro del marco experimental del proyecto,
que seria desarrollado en fases posteriores con el objetivo de comparar el rendimiento y la
aplicabilidad de ambos enfoques en distintos escenarios.

En conjunto, esta fase no solo permiti6 afianzar las mejoras introducidas en HalluDetect,
sino que también expandié el horizonte del proyecto hacia modelos mas robustos y adapta-
bles a sistemas RAG, abriendo una linea de investigacion prometedora en la deteccion de
alucinaciones factuales.

Fase 6: Adaptacion de SimpleQA y formulacién de una nueva hipédtesis

Durante esta fase del proyecto se detecté una limitacion critica en los modelos de deteccién
de alucinaciones que operan mediante comparacion contextual (reference-based). Esta obser-
vacion emergié a partir del andlisis de las condiciones bajo las cuales dichos sistemas fallaban
sistematicamente, lo que condujo a la formulacién de una nueva hipotesis de investigacion:

HIPOTESIS 4: Los modelos de deteccién reference-based pierden fiabilidad
cuando no se dispone de un contexto claro de referencia.

Para explorar esta hipotesis, se llevaron a cabo pruebas exploratorias tanto con Lettuce-
Detect como con HalluDetect, en escenarios donde se eliminaba o degradaba el contexto
asociado a la respuesta generada. Estas pruebas revelaron que, en ausencia de un marco infor-
mativo explicito, la capacidad de ambos modelos para detectar alucinaciones se deterioraba
notablemente, lo que puso de manifiesto la dependencia critica del contexto en este tipo de
enfoques.

A fin de contrastar la hipdtesis en un entorno controlado, se procedié a modificar el
conjunto de datos SimpleQA, el cual originalmente contenia tinicamente pares pregunta-
respuesta. La nueva version incorpord fragmentos de contexto asociados a cada pregunta,
extraidos de fuentes fiables, con el objetivo de permitir la evaluacion de la consistencia factual
de las respuestas bajo condiciones realistas.

Una vez completada esta adaptacion, se prepard el marco experimental para futuras
evaluaciones con LettuceDetect, centradas en la deteccion localizada de errores mediante
el marcado de spans alucinados. Este redisefio metodoldgico permitié abrir nuevas lineas de
analisis, orientadas a mejorar la granularidad, explicabilidad y robustez de los sistemas de
deteccion.

Fase 7: Deteccién de errores numéricos e integracion de HHEM

La séptima fase del proyecto abordd una problematica concreta dentro del fenémeno de
las alucinaciones: los errores relacionados con informacién numérica. En el contexto de los
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modelos de lenguaje actuales, este tipo de alucinaciones presenta caracteristicas distintivas,
tanto por su forma como por su origen. En esta fase se formulé una nueva linea de inves-
tigacion centrada en el analisis de como los modelos procesan internamente los niimeros y
como esta representacion puede condicionar su fiabilidad factual. Como punto de partida, se
planted la siguiente hipdtesis:

HIPOTESIS 5: Los modelos de lenguaje tienen mayor propensién a generar
alucinaciones numéricas, debido a cémo representan internamente los niimeros
y a su proximidad en el espacio semantico.

Aunque los modelos de lenguaje de gran tamano han demostrado un rendimiento notable
en tareas de comprensién textual, la gestion de los ntimeros sigue siendo un reto especifico. En
general, estos modelos tratan los nimeros como si fueran palabras, es decir, como secuencias
de caracteres que son tokenizadas mediante segmentacion subpalabra. Esto implica que un
nimero como 1000 puede dividirse en miltiples tokens, como 100 y 0, o incluso en unidades
menores, perdiendo asi su integridad semantica como valor numérico.

Esta representacion es claramente suboptima. Estudios recientes han demostrado que el
rendimiento de modelos como BERT en tareas numéricas disminuye drasticamente. En el
benchmark DROP, por ejemplo, BERT obtiene un rendimiento cinco veces inferior cuando
la respuesta correcta es un nimero, en comparacion con cuando se trata de un fragmento
de texto. Esto sugiere que aun hay muchas cuestiones abiertas sobre cémo representar los
nimeros de forma mas eficaz en redes neuronales de lenguaje. [29]

En esta fase se abordd la hipotesis desde una perspectiva tedrica y exploratoria, iden-
tificando que las alucinaciones numéricas no sélo podrian ser mas frecuentes, sino también
especialmente dificiles de detectar. Esta dificultad puede estar relacionada con la forma en
que los modelos de lenguaje representan internamente los niimeros: los embeddings de cifras
cercanas (como 1998 y 1999) tienden a situarse muy préximos en el espacio vectorial, lo que
reduce su capacidad discriminativa. Como resultado, errores como sustituir una fecha, una
cantidad o un porcentaje por otro numéricamente proximo no son penalizados internamente
con la misma severidad que las inconsistencias semanticas mas evidentes. A fin de estudiar
empiricamente esta hipdtesis, en el siguiente capitulo se veran algunos resultados obtenidos
con respecto a este tema.

También dentro de esta fase, con el objetivo de ofrecer una soluciéon practica a la pro-
blematica tratada a lo largo del proyecto, se comenzo6 a desarrollar una libreria funcional,
sencilla y orientada al usuario, que permitiera verificar si una respuesta generada por un
modelo contiene alucinaciones factuales. El disenio se basa en una estructura clara: el usuario
introduce un contexto, una prequnta y una respuesta, y el sistema devuelve una puntuacion
de riesgo de alucinacion.

Para dotar de mayor robustez a esta herramienta, se decidié incorporar un tercer modelo
de deteccion, que complementara a HalluDetect y LettuceDetect. Tras revisar distintas
opciones, se seleccioné el Hughes Hallucination Evaluation Model (HHEM), por ser
uno de los mas populares y contrastados disponibles en Hugging Face. HHEM, basado en
DeBERTa-v3-base y entrenado especificamente en tareas de inferencia légica y resumen,
ofrecia un enfoque diferente y bien fundamentado, lo que permitia enriquecer el sistema
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global de evaluacién desarrollado en este proyecto.

También se pidi6é a algunos companeros que probaran la libreria para evaluar su usabi-
lidad. En general, coincidieron en que resultaba ttil y facil de utilizar, aunque detectaron
algunos errores que se corrigieron de inmediato. Ademas, aportaron sugerencias de mejora
para versiones futuras.

Fase 8: Escritura de la memoria y experimentos finales con Dropout

La tultima fase del proyecto se centré principalmente en la redaccion de esta memoria,
estructurando todo el trabajo realizado a lo largo de las distintas etapas y sistematizando los
resultados obtenidos. Sin embargo, durante este proceso de cierre surgié una ultima cuestion
de interés: ;podria mejorarse aiin més el rendimiento del modelo HalluDetect aplicando
técnicas de regularizaciéon como Dropout o su variante bayesiana, Monte Carlo Dropout?

Esta pregunta dio lugar a una serie de experimentos finales en los que se reentrenaron
las redes neuronales densas propuestas en HalluDetect, introduciendo Dropout, con el
objetivo de reducir el sobreajuste y mejorar la generalizacion.

El Dropout es una técnica de regularizacién que busca reducir el sobreajuste en redes
neuronales al desactivar aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento.
Al aplicar un valor de dropout del 50 %, por ejemplo, se evita que la red dependa excesiva-
mente de combinaciones especificas de neuronas, ya que en cada iteracion se fuerza a la red a
adaptarse a diferentes subconjuntos de su arquitectura. Esta desactivacién temporal favorece
la generalizacién del modelo.

En términos practicos, Dropout actia como un mecanismo de ensamblado, entrenando
multiples subredes dentro de una misma arquitectura. A pesar de su sencillez, ha demostrado
ser una de las estrategias mas eficaces para mejorar la robustez de redes neuronales, espe-
cialmente en escenarios con conjuntos de datos reducidos o con alto riesgo de sobreajuste
|Garcia-Ferreiral.

Posteriormente, se evalu6 también el uso de MC Dropout, que, a diferencia del Dropout,
que desactiva aleatoriamente un conjunto de neuronas sélo durante el entrenamiento, en
MC Dropout esta aleatoriedad se mantiene también en fase de inferencia. Esto se consigue
forzando al modelo a permanecer en modo entrenamiento durante la prediccién, realizando
multiples pasadas con diferentes mascaras de Dropout.

Por lo que se obtienen multiples predicciones para una misma entrada, lo que genera un
conjunto de predicciones diversas. El promedio de estas predicciones constituye una estima-
cién final mas robusta, mientras que la varianza entre ellas se interpreta como una medida de
la incertidumbre epistemolégica del modelo. Asi, MC Dropout no solo facilita la obtencion de
una distribucién sobre las salidas, en lugar de una tnica prediccién, sino que también ofrece
un método eficiente para cuantificar dicha incertidumbre.

En este marco, se encuentran dos métricas, la primera de ellas es la entropia de la distri-
bucion predictiva promedio, que cuantifica la incertidumbre total asociada a las predicciones.
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Un valor de entropia mas elevado refleja una mayor dispersion en las posibles salidas y, por
consiguiente, una mayor incertidumbre general.

Por otro lado, la informacion mutua, en el contexto de las multiples predicciones de MC
Dropout, permite estimar la incertidumbre epistemologica. Esta métrica refleja cuanta infor-
macion sobre la prediccién se gana al conocer los parametros del modelo. Una informaciéon
mutua elevada indica que las predicciones son muy sensibles a las variaciones estocasticas
inducidas por el dropout, lo que se traduce en una mayor incertidumbre epistemologica.

En este contexto, la entropia cuantifica la incertidumbre total en las predicciones del
modelo, es decir, cuanto mas dispersa esté la probabilidad asignada a las posibles salidas,
mayor serd esa incertidumbre. Por su parte, la informaciéon mutua mide cuanto "aprenden”
las predicciones sobre los pardmetros internos del modelo; si distintos parametros producen
predicciones muy diferentes para una misma entrada, la informacién mutua sera alta. En otras
palabras, a mayor informacion mutua, mas variabilidad habré en las salidas cuando cambian
los parametros, lo cual refleja una mayor incertidumbre epistemoldgica, lo que provocara que
el modelo no sea capaz de determinar con certeza el parametro que debe coger para generar
la prediccién correcta.

Todo esto convierte a MC Dropout en una herramienta especialmente 1til en tareas donde
la confiabilidad del modelo es tan importante como la propia predicciéon, como ocurre en el
ambito de la deteccion de alucinaciones.

El proyecto culmina no solo con una herramienta funcional y multiples lineas de evaluacién
integradas, sino también con una serie de propuestas de mejora que podran ser exploradas
en trabajos futuros.

4.4.1. Ajuste a la planificacién inicialmente prevista

A lo largo del desarrollo del proyecto, se ha seguido de forma bastante fiel la planifi-
cacién establecida en un inicio. La adopcién de una estructura basada en iteraciones ha
resultado especialmente eficaz, permitiendo mantener en todo momento una direccién clara
y unos objetivos definidos. Este enfoque ha favorecido una evoluciéon ordenada del trabajo,
sin desviaciones importantes ni etapas sin propoésito.

Ademas, la flexibilidad inherente a esta metodologia ha permitido adaptar el foco del
proyecto a medida que surgian nuevos descubrimientos, retos o necesidades. Asi, se han
podido incorporar cambios significativos sin perder coherencia ni comprometer la solidez del
desarrollo. En resumen, la planificacion iterativa ha demostrado ser una estrategia adecuada
tanto en términos organizativos como metodologicos.

4.4.2. Modificacién en los objetivos planteados

Si bien los objetivos definidos al inicio del proyecto se han alcanzado en su esencia, el ca-
mino seguido para lograrlos ha experimentado ciertas variaciones respecto a la planificacién
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inicial. A medida que avanzaba el desarrollo, fue necesario ajustar la estrategia, reformu-
lar algunos enfoques técnicos y priorizar determinadas lineas de trabajo en funciéon de los
resultados obtenidos y de los retos surgidos.

Estos cambios no supusieron una desviacion del proposito original, sino una adaptacion
razonada que permitié mantener la coherencia del proyecto y asegurar la consecuciéon de sus
metas fundamentales. En definitiva, aunque el recorrido ha sido distinto al previsto inicial-
mente, los objetivos planteados se han cumplido satisfactoriamente.

El desarrollo del proyecto ha estado estrechamente vinculado a los resultados obtenidos,
en un proceso iterativo donde cada fase técnica aporté hallazgos que orientaron las decisiones
posteriores. Las hipotesis planteadas al inicio no solo sirvieron como guia conceptual, sino que
fueron contrastadas mediante implementaciones préacticas, analisis cuantitativos y métodos
de evaluaciéon, cada uno de ellos arrojando resultados que seran canalizados en el siguiente
capitulo.



Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos a lo largo del desarrollo
del proyecto. Se exponen de forma estructurada los hallazgos derivados de los distintos expe-
rimentos realizados, asi como el andlisis de las cinco hipdtesis formuladas durante la fase de
desarrollo. Este andlisis constituye una base sélida para posteriormente extraer conclusiones
significativas y orientar futuras lineas de trabajo.

Dado que este trabajo se apoya en una metodologia cientifica basada en la formulacion y
contrastacion de hipotesis, el enfoque principal de este capitulo sera detallar los resultados
del proceso experimental seguido para validar o refutar cada una de ellas. Se explicaran los
resultados obtenidos en cada caso y su interpretacion.

Resultados asociados a la Hipodtesis 1

HIPOTESIS 1: Los modelos de lenguaje pequerios presentan un elevado porcentaje de
alucinaciones, especialmente cuando se enfrentan a tareas abiertas o contextos complejos.

Para contrastar esta hipodtesis se llevaron a cabo pruebas empiricas con modelos pequenos
de lenguaje, entre ellos LLaMA 3 (8B), DeepSeek (1.5B, 8B, 14B) y Mistral (7B).

El primer experimento se hizo sobre el conjunto PubMedQA, usando el modelo LLaMA
3 (8B), el cual alcanzé tasas de acierto de hasta un 80 %. Sin embargo, este resultado se
debe al formato cerrado de las respuestas (yes/no/maybe), lo que reduce la complejidad
del razonamiento requerido, ocultando asi posibles errores en contextos mas exigentes. Un
ejemplo puede observarse en la Tabla donde se muestra una muestra representativa de
respuestas generadas por el modelo.

Por lo que el siguiente experimento se centré en emplear el conjunto SimpleQA., que con-
tiene preguntas abiertas que requieren generacion libre, en este experimento fueron probados
todos los modelos mencionados anteriormente.

26
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Cuadro 5.1: Ejemplo de resultados de LLaMA 3 sobre PubMedQA

Pregunta corta Respuesta LLM  Correcta Resultado
Pap smears with glandular cell... yes yes Correcta
Are patients with Werlhof’s disease... yes no Alucinacion
Is there a connection between... yes yes Correcta
Does health information exchange...  yes yes Correcta
The promise of specialty... yes yes Correcta
The colour of pain: can patients... yes yes Correcta

Is fluoroscopy essential for... yes no Alucinacion

Para evaluar las respuestas generadas, se empled la técnica LLM-as-a-Judge, en la
que otro modelo de lenguaje actia como evaluador, en este caso el modelo que evaluaba las
respuestas era L1aMA 3. Mediante el uso de un prompt disenado especificamente, se le solicito
que asignara un 1 si la respuesta era completamente correcta o un 0 si se trataba de una
alucinacion. Esta metodologia permitié automatizar parcialmente la evaluaciéon y obtener
una primera aproximacién cuantitativa del grado de factualidad alcanzado por cada modelo
en contextos abiertos.

Inicialmente, esta técnica reportd una tasa de alucinacién cercana al 90 %. Sin embargo,
tras una revision manual, se descubrié que el propio modelo evaluador también incurria en
errores, lo que limitaba su fiabilidad como tnico mecanismo de evaluacién. Se observaron
tasas de acierto inferiores al 5%, evidenciando una alta frecuencia de alucinaciones en
escenarios mas realistas.

Cuadro 5.2: Ejemplos de alucinaciones cometidas por el modelo generador, que el modelo
evaluador observé como generaciones correctas

Pregunta Respuesta del modelo Respuesta correc-
ta
In which year did Karl Polanyi become 1935 1914

a founding member of the National Ci-
tizens’ Radical Party?

What female disc jockey sued the Anna Smith Kathy Kusner
Maryland Racing Commission for the
right to be granted a license in 19687

What species of Polymixia fish is na- polymixia hollisteri Polymixia holliste-
med after research scientist Gloria Ho- rea
llister?
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Ante los altos niveles de error detectados, se intenté mitigar el problema mediante técnicas
de ingenieria de prompts, reformulando cuidadosamente las instrucciones dadas a los
modelos. El objetivo era guiar la generacién hacia respuestas mas precisas, minimizando
ambigiiedades en la interpretacion de la tarea. No obstante, a pesar de estas modificaciones,
los resultados obtenidos siguieron siendo insatisfactorios: los modelos continuaron generando
respuestas incorrectas con elevada frecuencia.

Los resultados obtenidos confirman la Hipdétesis 1. Aunque modelos pequenos y media-
nos como LLaMA 3 (8B), DeepSeek y Mistral muestran rendimientos aceptables en tareas
cerradas y estructuradas (como PubMed@QA), su desempeno cae drésticamente en contextos
abiertos (como Simple@A), presentando tasas de alucinacion superiores al 90 % en algunos
casos. Esto evidencia una alta vulnerabilidad a generar contenido erréneo en situaciones que
requieren comprension y generacion compleja de lenguaje.

Esta limitacién reduce significativamente su aplicabilidad en dominios sensibles como el
legal, el médico o el financiero, donde la veracidad factual es critica. Por tanto, se hace
indispensable complementar el uso de estos modelos con mecanismos robustos de evaluacion,
mitigacién y verificaciéon, antes de confiar en sus respuestas en entornos reales.

Los resultados refuerzan la idea de que el problema no reside inicamente en cémo se les
pregunta (formulacién del prompt), sino en la capacidad limitada de los modelos pequetios
para almacenar y recuperar informacién precisa. La ingenieria de prompts, aunque valiosa
como técnica de control y guia, no puede suplir la falta de conocimiento interno del modelo.

Resultados asociados a la Hipo6tesis 2

HIPOTESIS 2: Los LLM mds grandes y avanzados, incluso aquellos con acceso a in-
ternet y capacidades extendidas, también presentan alucinaciones factuales.

Para contrastar esta hipdtesis, se disefié una prueba sencilla pero reveladora: se formuld
al modelo ChatGPT-40, dotado de acceso a Internet, una pregunta tomada del conjunto
SimpleQA: “;Cudl es el unico pais del mundo en mencionar a Napoleon en su himno na-
cional?”. En la primera ejecucion, el modelo no fue capaz de ofrecer la respuesta correcta,
que es Polonia, incurriendo asi en una alucinacién factual.

Este experimento evidencia que incluso los modelos méas avanzados y con acceso en tiempo
real a informacion pueden cometer errores factuales, lo que pone en duda su fiabilidad en
tareas de precision critica. No obstante, también demuestra el caracter dinamico de estos
sistemas: al repetir la misma consulta en una fecha posterior, el modelo logré proporcionar
la respuesta correcta, lo que sugiere que el rendimiento puede mejorar con el tiempo gracias
a actualizaciones del sistema o del corpus de consulta.

Este ejemplo, aunque curioso, se sitiia en un ambito general sin mayor impacto. Sin
embargo, al trasladar este andlisis a sectores criticos como el financiero, los efectos de una
alucinacion pueden tener consecuencias mas serias. A continuacion, se presenta una interac-
cion con ChatGPT-40, también con acceso a Internet, frente a una pregunta técnica sobre
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fiscalidad en el contexto del Régimen Econémico y Fiscal de Canarias:

Pregunta: ;El IGIC de una importacion en Canarias se calcula sobre el valor

de la mercancia mas el AIEM, o el AIEM no se incluye en la base imponible del
IGIC?

Primera respuesta del modelo:

Si, el AIEM forma parte de la base imponible del IGIC. Es decir, el IGIC se
calcula sobre el valor de la mercancia mas el AIEM, conforme al articulo 22 de la
Ley 20/1991.

Segunda pregunta: ;Estds seguro que se aplica el IGIC sobre el valor de la
mercancia mas el AIEM?

Segunda respuesta del mismo modelo:

Tienes razén al cuestionar la inclusiéon del AIEM en la base imponible del IGIC.
Segun el articulo 25.2.a) de la Ley 20/1991, el AIEM no se integra en la base
imponible del IGIC. Por tanto, el IGIC debe calcularse solo sobre el valor en
aduana y los gastos accesorios hasta el primer destino, excluyendo el ATEM.

Este ejemplo pone de manifiesto un fenémeno relevante: el mismo modelo, frente a
preguntas ligeramente reformuladas, puede contradecirse a si mismo en temas
normativos, generando confusién y comprometiendo su utilidad en entornos sensibles como
el tributario o el legal.

La evidencia recopilada respalda de forma clara la Hipdtesis 2. Aunque los LLM mas
avanzados, como ChatGPT-40, exhiben mejoras considerables respecto a modelos mas pe-
quenos, siguen siendo susceptibles a cometer errores factuales, incluso en temas técnicos y
normativos bien documentados. Esta limitacion exige precaucién en su uso profesional, es-
pecialmente en sectores como el juridico, fiscal o sanitario, donde una imprecisiéon puede
tener consecuencias graves. Por tanto, su implementacién debe estar siempre acompanada de
mecanismos de verificacién humana o sistemas automaticos de deteccién de alucinaciones.

Resultados asociados a la Hipodtesis 3

HIPOTESIS 3: HalluDetect no aprovecha todo su potencial debido a decisiones subdp-
timas en la seleccion de caracteristicas, arquitectura de modelos y configuracion del entrena-
miento.

Los primeros resultados obtenidos por HalluDetect utilizando su configuracién original
fueron bastante prometedores, alcanzando una precisién del 91 % con regresién logistica y
del 94 % con una red neuronal densa. Estos resultados parecian dificiles de superar a priori.

Sin embargo, tras introducir una serie de mejoras, se observaron incrementos significativos
en el rendimiento. La regresion logistica, bajo el nuevo diseno, alcanzé un 93 % de precisién,
lo que supone una mejora de 2 puntos porcentuales respecto al modelo original. Asimismo,
al sustituir la red neuronal por un arbol de decisiéon ajustado, se consiguié una precision
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Arbol de Decisién Optimizado

1<=0.866
gini = 0.5
samples = 16000
value = [8000, 8000]
class = 0

0 <=0.002
gini = 0.36¢

=238
value = [180, 58]

gini = gini
sample| samp
alue = | value

class| _ clas|

[lustracion 5.1: Mejor arbol de decision generado.

del 95 % (Ilustracién , estableciendo un nuevo méaximo dentro del marco experimental
de HalluDetect.

El arbol de decisiéon mostrado utiliza el indice de Gini como criterio para dividir los datos.
Este indice mide la impureza de un nodo: un valor cercano a 0 indica una alta pureza (mayoria
de una clase), mientras que valores cercanos a 0.5 reflejan una maxima impureza (muestras
distribuidas equitativamente entre clases). El nodo principal presenta un indice de Gini de
0.5, indicando que la mitad de las muestras son de una clase y la otra mitad de la otra clase.

51).

Ademas, se evaluaron dos variantes de red neuronal densa con técnicas de regularizacion
basadas en Dropout: una version estdndar y otra empleando MC Dropout para estimar
incertidumbre. Ambas configuraciones mantuvieron un alto rendimiento, con precisiones cer-
canas al 95 %, y mostraron robustez en los conjuntos de prueba. La versién con MC Dropout,
en particular, permite no solo clasificar, sino también estimar el grado de confianza de las
predicciones, lo que afiade valor anadido en escenarios donde el coste de una alucinacion es
elevado.

Estos resultados respaldan la hipotsis de que las limitaciones observadas no se debian
unicamente a las capacidades inherentes de los modelos empleados, sino a decisiones técnicas
mejorables en la implementacion original del sistema.
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Cuadro 5.3: Comparativa de rendimiento entre modelos originales, modificados y variantes
con Dropout en HalluDetect

Modelo Accuracy Precision Recall F1-Score
Regresién Logistica (original) 0.91 0.91 0.91 0.91
Red Neuronal Densa (original) 0.94 0.95 0.94 0.94
Regresién Logistica (mejorada) 0.93 0.93 0.93 0.93
Arbol de Decisién (mejorado) 0.95 0.95 0.95 0.95
Red Densa + Dropout (clasico) 0.951 0.956 0.945 0.951
Red Densa + MC Dropout 0.948 0.952 0.945 0.948

Los resultados respaldan la hipétesis planteada. Se demuestra que HalluDetect tenia mar-
gen de mejora importante, no tanto por las limitaciones de sus modelos base, sino por deci-
siones técnicas poco optimizadas en su implementacién inicial. Las mejoras aplicadas, tanto
en la légica de tratamiento de datos como en la arquitectura y el entrenamiento, han permi-
tido alcanzar nuevos niveles de rendimiento. Ademaés, la introduccién de variantes con MC
Dropout sugiere una via prometedora hacia sistemas més confiables, capaces de emitir no
solo predicciones sino también estimaciones de incertidumbre.

Resultados asociados a la Hipoétesis 4

HIPOTESIS 4: Los modelos de deteccion reference-based pierden fiabilidad cuando no
se dispone de un contexto claro de referencia.

Para contrastar esta hipotesis, se ejecutaron experimentos con los modelos HalluDetect
y LettuceDetect bajo dos condiciones diferenciadas: con y sin contexto de referencia.

En la primera fase, se les proporcioné a ambos modelos tinicamente pares de pregunta-
respuesta, sin ningin texto contextual adicional. En estas condiciones, ambos sistemas mos-
traron un descenso drastico en su capacidad de deteccién, con precisiones cercanas al 50 %,
comportamiento equivalente al de un clasificador aleatorio. Este resultado confirmé que, en
ausencia de contexto, los modelos reference-based pierden su capacidad discriminativa, al no
poder contrastar la factualidad de las respuestas de forma efectiva.

A continuacién, se adaptd el conjunto de datos SimpleQA para incluir fragmentos de
contexto reales, que permitieran validar si las respuestas estaban justificadas o no. Al repetir
los experimentos con esta version enriquecida del dataset, se observd una mejora significa-
tiva en el rendimiento de los modelos, especialmente en LettuceDetect, que fue capaz de
identificar correctamente una proporciéon notable de las alucinaciones, en torno al 80 %.

Estos resultados confirman empiricamente la hipétesis planteada: la presencia de un con-
texto claro y explicito es un requisito esencial para que los sistemas de deteccién reference-
based operen con precision. Ademas, ponen de relieve la necesidad de redisenar los conjuntos
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de datos de evaluacién para incluir siempre la informacion contextual necesaria cuando se
evaluan sistemas que dependen de dicha referencia externa.

Resultados asociados a la Hipotesis 5

HIPOTESIS 5: Los modelos de lenguaje tienen mayor propension a generar alucinacio-
nes numéricas, debido a como representan internamente los niumeros y a su proximidad en
el espacio semdntico

Para contrastar esta hipotesis, se realizé un experimento con LettuceDetect utilizando
una muestra de 179 instancias del conjunto SimpleQA, las cuales proporcionaban un frag-
mento de contexto, una pregunta y una respuesta correcta (es decir, libre de alucinaciones).

El modelo mostr6é un rendimiento global positivo, clasificando correctamente el 82 % de
los casos como respuestas sin alucinacién. Sin embargo, en 33 instancias, el sistema emitio
una prediccién incorrecta al detectar una alucinacién inexistente (falsos positivos). De esas
33 predicciones erréneas, 20 correspondian a respuestas que contenian al menos un
nimero.

Este resultado sugiere una tendencia del modelo a desconfiar de respuestas numéricas,
incluso cuando son correctas. Dicha tendencia respalda la hipétesis de que la representacion
interna de los nimeros en los LLMs puede dificultar la deteccién precisa de errores en este
tipo de informacién. La cercania de embeddings numéricos en el espacio vectorial podria
estar provocando una confusion semantica que lleva al modelo a marcar como alucinaciéon
una variaciéon minima, a pesar de que ambas puedan ser validas segin el contexto.

Por lo tanto, podemos confirmar la hipdtesis. Esta limitacion se vuelve especialmente
relevante en entornos criticos donde la precision numeérica es esencial; en estos contextos, una
minima alteracién en una fecha, una cantidad o un porcentaje puede tener consecuencias
significativas, por lo que la capacidad del sistema para identificar alucinaciones numéricas
de forma precisa es un requisito clave para su aplicacion practica. Estos resultados refuer-
zan la necesidad de seguir investigando representaciones numéricas mas robustas y métodos
especificos para el tratamiento de informacion cuantitativa en modelos de lenguaje.

Para resumir lo ya explicado, los resultados obtenidos a lo largo de las distintas fases del
proyecto permiten trazar una vision integral del problema de las alucinaciones en modelos
de lenguaje. Las pruebas experimentales han confirmado que las alucinaciones no solo son
frecuentes, sino también dificiles de detectar de forma automatica. A pesar de ello, se han
identificado mejoras técnicas significativas que incrementan la fiabilidad de los detectores
existentes, al tiempo que se ha abierto una nueva linea de investigacion sobre las limitaciones
inherentes a la representacion de datos numéricos. Estas evidencias consolidan el valor del
trabajo realizado y sirven de base para las conclusiones y propuestas de trabajo futuro que
se detallan a continuacion.
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Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se recogen las principales conclusiones extraidas a lo largo del desarrollo
del proyecto, valoracién de los resultados y consecucion de los objetivos, asi como las lineas
de trabajo futuro que se abren a partir de los resultados obtenidos.

6.1. Conclusiones

El proyecto comenzé con una reflexiéon critica sobre la fiabilidad actual de los modelos de
lenguaje de gran tamano. A partir de ahi, se investigaron los principales enfoques existentes
para la deteccién de alucinaciones, tanto desde la perspectiva probabilistica como desde
la comparacion contextual. Esta base tedrica y técnica permitié formular cinco hipotesis
que guiaron el desarrollo experimental, aportando evidencia empirica sobre las causas y
caracteristicas del fendémeno de las alucinaciones generadas por los LLMs.

Las fases de experimentacion confirmaron que incluso los modelos més avanzados y con
acceso a informacién en tiempo real son susceptibles a generar alucinaciones factuales. En
este sentido, las mejoras introducidas en el sistema HalluDetect evidenciaron que muchas
de sus limitaciones eran atribuibles a decisiones técnicas iniciales, méas que a restricciones
inherentes al modelo. Asimismo, la integraciéon de técnicas como Dropout y Monte Carlo
Dropout permitié avanzar hacia estimaciones de incertidumbre mas sélidas, imprescindibles
para entornos donde el error tiene consecuencias criticas.

Uno de los resultados més relevantes surgié en el &mbito de los errores numéricos: se
constatd que los modelos tienden a fallar con mayor frecuencia cuando las alucinaciones im-
plican datos cuantitativos, debido a la forma subdoptima en que los niimeros son representados
internamente.

A pesar de los resultados obtenidos, este trabajo no esta exento de limitaciones. El tamano
de los conjuntos de datos, la simplificacion de ciertos escenarios y la dependencia de métricas
cuantitativas dejan margen para futuras validaciones cualitativas o longitudinales. Ademas,
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las pruebas se han realizado en entornos controlados que no siempre reflejan la complejidad
del uso real en produccion.

Otro aspecto relevante es la escalabilidad del sistema. Las soluciones propuestas han sido
pensadas con un enfoque modular y computacionalmente eficiente, lo que las hace aplicables
en entornos reales sin necesidad de grandes recursos, facilitando asi su transferencia a sistemas
de produccion.

Los hallazgos de este trabajo tienen una relevancia especial en dambitos donde los erro-
res generados por modelos pueden tener un impacto real, como el ambito legal, médico o
educativo. El disefio de detectores fiables y la integracion de estimadores de incertidumbre
no es solo una mejora técnica, sino un imperativo ético en la adopcion responsable de estas
tecnologias, porque la delegacion de decisiones a sistemas que no garantizan veracidad abre la
puerta a sesgos, errores y manipulaciones. Por ello, el desarrollo de mecanismos de auditoria
algoritmica y el disenio de IA explicables deben ser una prioridad tanto técnica como politica.

Este proyecto ha supuesto una oportunidad de profundizacién en el campo del aprendizaje
automatico, consolidando no solo competencias técnicas en [A y NLP, sino también habili-
dades transversales como la investigaciéon aplicada, el pensamiento critico y la evaluacion
rigurosa de sistemas inteligentes.

Finalmente, al validar todas las hipotesis formuladas, se concluye que, si bien los modelos
de lenguaje han alcanzado un nivel de sofisticacién notable, atin estan lejos de ser plenamente
fiables. Por tanto, no se puede, al menos por el momento, delegar en ellos decisiones que
afecten directamente a la vida de las personas o al funcionamiento critico de nuestra sociedad.
Y dado que las alucinaciones parecen ser una propiedad inevitable de estos sistemas, es posible
que nunca se alcance un grado de fiabilidad absoluta. En consecuencia, el papel humano en
la supervisiéon, evaluacion y control de la inteligencia artificial sigue siendo insustituible.

Esta reflexiéon también invita a considerar coémo percibe el ser humano a la inteligencia
artificial general, como una maquina perfecta e infalible, pero quiza sea mas realista y til
concebirla como un "superhumanointelectual: una entidad capaz de superar considerablemen-
te nuestras capacidades cognitivas, pero que, al igual que las personas, seguird cometiendo
errores y enfrentando limitaciones inherentes a su propia naturaleza. Desde esta perspectiva,
se pueden gestionar mejor las expectativas y disenar mecanismos adecuados de supervision y
control que permitan aprovechar sus enormes beneficios, al tiempo que se mitigan los riesgos
asociados a sus inevitables imperfecciones.

A pesar de los logros alcanzados y de la validacion de todas las hipodtesis formuladas,
este proyecto deja abiertas diversas lineas de investigacion que merecen ser exploradas en
profundidad. La complejidad del fenémeno de las alucinaciones generadas por modelos de
lenguaje, especialmente en contextos numéricos o abiertos, asi como los desafios asociados a su
deteccion y control, plantean nuevas preguntas que trascienden los limites de este estudio. Por
ello, en el siguiente apartado se presentan propuestas concretas para extender y profundizar
el trabajo realizado, tanto desde una perspectiva técnica como desde un enfoque aplicado y
ético.
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6.2. Trabajo futuro

Una de las mayores fortalezas de este trabajo reside en la diversidad de lineas de inves-
tigacion que se abren a partir de los hallazgos obtenidos. La experiencia de desarrollar este
proyecto ha sido profundamente enriquecedora, no solo por su valor técnico, sino también
por el significado que encierra: comprender mejor los limites de la inteligencia artificial y
contribuir, aunque sea modestamente, a su desarrollo responsable. Sin embargo, este avance
no implica un punto final. Al contrario, marca el inicio de un extenso camino por recorrer.
A continuacién, se presentan algunas de las direcciones mas prometedoras para el trabajo
futuro:

v Optimizacién y diversificacion de arquitecturas de detecciéon

o Modelos Bayesianos y ensamblados profundos: Explorar esta via para estimar de
forma mas precisa la incertidumbre epistemolégica. Esto implicaria, por ejemplo,
entrenar conjuntos de modelos independientes y comparar su consistencia en pre-
dicciones, asi como evaluar la calibracion de sus probabilidades.

e Redes neuronales con atencion especializada: Disenar variantes de Transformers
que incluyan médulos de atenciéon focalizada en tokens potencialmente “confusos”
o “polisémicos”, de modo que se detecten patrones de alucinacion basados en la
dispersién atencional.

e Modelos jerdarquicos y multimodales: Incorporar arquitecturas que combinen texto,
metadatos ( e incluso senales externas. Esto permitiria detectar alucinaciones que
surjan de incoherencias entre diferentes modalidades, por ejemplo, una respuesta
textual que contradiga informacién numérica o visual asociada.

o Clasificadores especializados de ultima capa: Ademés de los clasificadores gené-
ricos, estudiar la viabilidad de meta-aprendizaje para ajustar dindmicamente los
umbrales de deteccion en funcién de la distribucién de incertidumbre en tiempo
real.

v/ Anilisis de colinealidades y reducciéon de dimensionalidad

o Emplear técnicas de reduccion de dimensionalidad no lineales: Explorar herra-
mientas que nos permitan ver de forma interactiva como se distribuyen los datos
en el espacio latente y, asi, detectar agrupaciones de ejemplos que suelen tender a
alucinaciones.

e Seleccion automdtica de variables relevantes: Implementar algoritmos de Boruta o
LASSO para identificar subconjuntos de caracteristicas que aporten mayor senal
para la deteccién, reduciendo el ruido y evitando sobreajuste.

o Andlisis de correlaciones jerdrquicas: Construir mapas de calor de correlacion y
arboles jerarquicos que muestren qué grupos de variables estan altamente correla-
cionados entre si y aquellos que estan relacionados con la aparicién de alucinacio-
nes.
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v Enriquecimiento con caracteristicas lingiiisticas y semanticas

o Representaciones sintdctico-semdnticas: Emplear spaCy, o alguna técnica simi-
lar para extraer etiquetas de rol gramatical, dependencias sintacticas y entidades
nombradas, y evaluar su contribuciéon a la deteccion de incoherencias.

o Embeddings semdnticos contextualizados: Comparar distintas versiones de word
embeddings o sentence embeddings para medir la similitud seméantica entre entrada
y respuesta. Un bajo grado de similitud en un par pregunta-respuesta podria
senialar posibles alucinaciones.

o Andlisis de polaridad y tono: Introducir métricas de sentimiento y detecciéon de
estilo, con el fin de detectar cambios abruptos de registro que no encajen con la
peticion original.

v Desarrollo de métricas mas refinadas

o Tasa de falsos positivos y negativos especificos por tipo de alucinacion: Ademés
de métricas globales como accuracy, precision, recall y F1-score, definir métricas
diferenciadas segtn:

o Alucinaciones factual vs. numéricas: Calcular, por separado, la tasa de detec-
cion de inconsistencias numéricas y la tasa de deteccion de hechos inventados.

o Errores criticos vs. parciales: Definir una métrica de severidad ponderada
en la que las alucinaciones criticas penalicen mas que las parciales (detalle
secundario incorrecto).

o Calibracion de probabilidad: Medir si las puntuaciones de confianza del detector
estan bien calibradas.

e Métricas de coherencia semdantica: Utilizar BERTScore para cuantificar la fidelidad
global de la respuesta con respecto al contexto original. Una baja puntuacion
sugiere mayor probabilidad de alucinacion.

o FEvaluacion humana escalonada: Disenar ribricas de anotacion en las que evalua-
dores externos puntiien distintos aspectos de la generacién y correlacionar esas
puntuaciones con las predicciones del detector.

v Expansion a otros dominios y lenguajes

e FEntorno legal: Adaptar el detector para revisar borradores de contratos, resolucio-
nes judiciales o dictdmenes, donde una alucinacién numérica puede tener conse-
cuencias graves. Disefiar un corpus anotado de documentos legales para entrenar
y evaluar el sistema.

o Ambito sanitario: Validar el detector en historiales médicos o recomendaciones
clinicas generadas por modelos de lenguaje. Aqui, una alucinacién puede compro-
meter la salud del paciente.

e Finanzas y economia: Aplicar la deteccién en reportes financieros, resimenes de
mercado o analisis de inversiones generados autométicamente.
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e FEducacion y e-learning: Incorporar el detector en plataformas de tutoria automéa-
tica que generen explicaciones o solucionen problemas de matematicas. Se pueden
definir métricas de correcciéon paso a paso, detectando alucinaciones en razona-
mientos intermedios.

o Contenido audiovisual y multimedia: Extender el analisis a subtitulos generados
automaticamente o descripciones de imagenes, combinando deteccion de incohe-
rencias textuales con verificacion de objetos o escenarios mediante vision compu-
tacional.

v Mitigacioén activa y estrategias preventivas

o Retrieval-Augmented Generation (RAG) en produccion: Integrar el detector dentro
de un pipeline RAG que, ante bajos niveles de confianza, reenvie la consulta a un
moédulo de busqueda documental que verifique o corrija la respuesta. Se podria
medir la mejora al comparar respuestas con y sin la capa de verificacion.

o Verificadores externos en tiempo real: Desarrollar conectores que, ante cada res-
puesta generada, consulten en APIs externas para corroborar hechos numéricos o
afirmaciones concretas.

o Prompt engineering adaptativo: Disenar métodos de reformulacién automatica de
prompts cuando el detector indique baja confianza.

o Feedback humano-en-bucle: Crear interfaces interactivas donde un evaluador hu-
mano reciba alertas de posibles alucinaciones y pueda corregirlas. Con ese feed-
back, reentrenar o ajustar el detector en linea mediante técnicas de aprendizaje
continuo.

v Estudio de paradigmas grey-box y black-box

e Deteccion grey-box basada en activaciones internas: Profundizar el analisis de se-
nales intermedias de la red para identificar patrones caracteristicos de alucinacién.

o M¢étodos black-box robustos: Disefiar estrategias que solo usen la consulta—respuesta
sin acceso a logits ni pesos.

e Detectores hibridos: Combinar senales grey-box con estrategias black-box.
v Evaluacién en entornos reales y despliegue

o Proyectos piloto en empresas y organizaciones: Exponer el detecto a un uso real,
integrado en un flujo de trabajo y recopilar métricas de uso real .

e Diseno de API y microservicios: Implementar un servicio que permita enviar texto
y recibir una puntuacion de “riesgo de alucinacion” en milisegundos.

v Aspectos éticos, legales y de gobernanza

e Marco requlatorio y responsabilidad: Investigar las implicaciones legales de desple-
gar un detector de alucinaciones en sectores regulados. ;Quién asume la respon-
sabilidad si el detector falla?
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e Bias y equidad en la deteccion: Analizar si el detector introduce sesgos sistematicos
contra determinados tipos de texto. Desarrollar estrategias para mitigar dichos
Sesgos.

o Transparencia y explicabilidad: Implementar métodos de explicabilidad que permi-
tan al usuario entender por qué se ha marcado una respuesta como potencialmente
alucinatoria.

e Data governance y privacidad: Garantizar que los datos utilizados para entrenar
y evaluar el detector cumplan con normativas de proteccion de datos. Disenar
protocolos que anonimicen textos sensibles antes de alimentar el modelo.

Y

Estas lineas de trabajo futuro no sélo ampliarian el alcance técnico del proyecto median-
te nuevas métricas, arquitecturas y paradigmas de deteccion, sino que también explorarian
aplicaciones concretas en dominios de alta criticidad, asi como aspectos organizacionales y
éticos esenciales para su adopcién real. Cada una de estas propuestas puede convertirse en
un objetivo de investigacién independiente, allanando el camino para un avance sostenido en
la detecciéon y mitigacién de alucinaciones en sistemas de inteligencia artificial.
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Capitulo 7

Otros capitulos y anexos

7.1. Expresiones matematicas

Derivada de la funciéon Softmax respecto a la temperatura

Queremos calcular la derivada parcial de la probabilidad p;(T") con respecto a la tempe-
ratura 7T, siendo:

6zi/T
Aplicamos la regla del cociente:
u(T) = /T (7.1)
K
o(T) =>" /T (7.2)
j=1

Derivada de u(7):

Derivada de v(7T):
o)

Zi
o = 2 <_TJ2'€ MT)

Jj=1

Aplicando la regla del cociente:
Op(T) _%ezi/T . Ele e#lT 4 e=ilT . Zszl %ezj/T
- 2
oT ( jK:I GZJ'/T)
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CAPITULO 7. OTROS CAPITULOS Y ANEXOS

Simplificando:

Ip; (T)
or

= pi(T)

j=1
Z]K:1 ezi/T
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