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1. Motivacion 2. Marco teorico

e Eye-tracking como senal humana ® Modelos de lenguaje: ideas necesarias
- Gran parte del progreso en inteligencia artificial se

apoyo en el escalamiento de modelos de lenguaje , , _
oculares de una persona frente a un estimulo visual. Modelos Transformer procesan el texto como una secuencia de

con un costo de Hardware y energético muy alto . : P
. ~ L T : tokens — A través del mecanismo de atencion, se capturan
que cada vez presenta mejoras mas pequefias Hay 2 caracteristicas principales: . .
' relaciones entre palabras cercanas y lejanas.

Las senales cognitivas humanas y -El Scanpath es el orden de lectura de la oracion
especialmente datos de movimientos oculares - El tiempo de fijacion es cuanto tiempo se quedo el lector viendo una ;. \

durante la lectura, aparecen como una fuente de Palabra 'modelo |

informacion especialmente valiosa para mejorar / \ RNN/GRU y orden secuencial
la calidad de las senales recibidas por el modelo. Redes recurrentes procesan informacion de manera ordenada,

Objetivo : Integrar movimientos oculares CT\Q/\O/—\ actualizando un estado interno en cada paso -> El orden juega un rol clave
humanos para mejorar el entrenamiento de {—\A G0 (>2) ()
modelos de lenguaje. Tengo pesosw"'ma”" T
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El eye-tracking es una técnica que permite registrar los movimientos Transformers y atencion
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Estas métricas parecen valiosas por la hipotesis ojo-mente @ @ @

Paper base 2: mascaras de atencion con eye-tracking

Paper base 1: rama auxiliar con scanpaths r
Este trabaio incoroora sefiales de lectura humana S } -Incorporar sefales de eye-tracking directamente dentro
J . p . | ] -+ Seanpath Encoder (GRU) | del mecanismo de self-attention de un Transformer. .
durante el fine-tuning de un modelo de lenguaje Loandd Licanp s hidden states
preentrenado — Utiliza dos ramas de __ Sham];l[}ense o Sha:"edTDense . Ty [Ty T 1{5 T -El entrenamiento mantiene la estructura estandar, pero / \
entrenamiento: una rama estandar, basadaenel | Laye = Laye TS | modifica el calculo de atencion agregando una v v v
texto original y la tarea principal, y una rama 1 C) T ) T T3 T3 g mascara construida a partir de senales humanas de query key value
auxiliar guiada por scanpaths sintéticos. Scanpath Module | lectura. i v '
. . Fixation index: [2, 2, 4, 5, 3 |
-En la rama auxiliar, las representaciones de los / AR E’lf 2% 623 QKT aiBIOT J00fe
tokens se reordenan siguiendo el orden de fijaciones Scanpath GeneratmngudelJ SCOTr€SET = \/df - MEgT el P\
Eyettention) k pm - -
del scanpath y luego se procesan con una GRU. Transformer \ A (By
P y g P * . [ — e . | eye-tracking mask P
-La peéerdida se combina con la pérdida estandar — _ | ‘ ,,¢ , : ’ 5 \ --------- /
_ ; ; o M}f dﬂg likes pla}flng e e Atencion estandar Mascara de atencion
Senal ocular actua como guia adicional durante v
el entrenamiento. ET se aplica directamente durante el -Las metricas de lectura guian qué relaciones entre context
Pocs T %3 Finetuneo del modelo para una tarea tokens reciben mayor atencion — Metricas: FFD y TRT
= Ligtandard T 'scanpath especifica
Sitaucion Problema Solucion S
> ) Modelo
. N Se reemplaza el modelo base por BETO Texto + ET : d
Los trabajos originales usan . . Reentrenamiento reentrenado
BERT/ROBERT La tesis trabaja con textos y tareas en L |
0 a ~ 2
en inglés espafiol cEEEabERas
' " ET activo |
Ny B SN R T /
Se dispone de datos reales de eve- No contamos con scanpaths sintéticos >€ agirega urla ettapa e)é'frra dte del
trackine. medidos sobre textos en para incorporarlos directamente en el reentrenamiento con £1 antes detine- .
N 5 fine-tunin tuning. Texto + ET Reentrenamiento | __ L=
g
espanol. con ET
El ET ya fue incorporado durante el Qe | fetuni El ET no se usa en esta etapa. 'l' :
reentrenamiento del modelo. ; ue ocurre ?uego €h el hihe-tuning El modelo reentrenado se ajusta con Tareas w Fine-tuning | »| Prediccion
ownstream: un fine-tuning breve, sin ET, sobre especificas \\ sin ET J final
tareas especificas.
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Resultados del Fine-Tuning
_ . o Evaluacién final downstream: media * desvio estandar entre seeds
Se han probado 2 configuraciones distintas de pruebas:
L _ Fase Scanpath: efecto del peso de la loss scanpath — Fase Mascara: intensidad de mascaras en todas las capas
Se agrega una rama auxiliar Loss total = (1 — A) - Loss principal + A - Loss auxiliar 070 oS
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Se agrega una mascara de atencion o o o o «” «© « % <« <«
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=l e Las sefales de eye-tracking modificaron la dinamica de entrenamiento del modelo.
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e |as mejoras en tareas downstream fueron pequenas y no sistematicas.
I P N o M B e En Hate/Rioplatense aparecieron mejoras leves con mayor frecuencia.
2| e T — o — . . . ? ® | os resultados sugieren que el eye-tracking en espanol contiene una senal util, pero todavia limitada

epoch | por la cantidad de datos.
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