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1. INTRODUCCION

En el area del procesamiento del lenguaje natural y la inteligencia artificial el analisis de
sentimientos ha recibido mucha atencion en las ultimas decadas; sin embargo, estos
andlisis se centran Unicamente en el procesamiento de textos. En este trabajo, se explora
una perspectiva innovadora e interdisciplinaria: el analisis de emociones multimodal, que
comprende los campos de estudio de la linglistica computacional, el procesamiento
lingistico de la inteligencia artificial, la inteligencia artificial multimodal y la
manifestacion linguistica de las emociones. La finalidad de la creacion de un modelo
multimodal para el andlisis de sentimientos en redes sociales es integrar informacion
textual (que puede estar o no codificada con el lenguaje figurado), informacion visual y
contexto, ya sea mediante imagen, tipografia, audio, video, etc.; todo ello para que sea
mas sencillo para la computadora asimilar la complejidad del contenido emocional del
mensaje y descubrir nuevas formas de comprender y representar expresiones o eventos
emocionales, algo que el ser humano hace de manera automatica. La metodologia incluye
una muestra de etiquetado de corpus, que puede ayudar a superar las limitaciones actuales
descodificando elementos emocionales metaféricos o metonimicos; la presentacion de un
modelo estadistico para el andlisis de sentimientos y el andlisis de los resultados obtenidos

del funcionamiento de modelos multimodales.

2. OBJETIVOS
Es necesario establecer metas claras y especificas para orientar la investigacién de manera

efectiva. Por tanto, los objetivos de la investigacion son los siguientes:

- Explorar la relacion entre la linglistica computacional y la inteligencia artificial
multimodal.

- Desarrollar un modelo multimodal de analisis para predecir y analizar emociones.

- Evaluar la efectividad del modelo propuesto.

- Comparar la efectividad del modelo multimodal con enfoque unimodal.

- Explorar el papel del filologo en este ambito.



3. MARCO TEORICO

3.1 ¢Qué es la lingtiistica computacional?
Para Grishman, la Linguistica Computacional (a partir de ahora, LC) se puede definir
como ‘‘el estudio de sistemas computacionales utilizados para la comprension y
evolucidn de lenguas naturales’’ (2021, p. 128).

Desde, aproximadamente, los afios cuarenta, ha sido dificil encasillar esta disciplina
dentro de una rama cientifica concreta. Lo que es innegable es que esta nueva realidad no
puede pertenecer a un solo campo. De esta forma, hay definiciones que la encasillan como
parte de la Linguistica general, tanto si es la Linguistica Tedrica? como si es Lingiiistica
Aplicada. Otras definiciones prefieren enmarcarla en el campo de la Informatica, mas

concretamente en la Inteligencia Artificial® (para ver definicion, véase Anexo A).

En los estudios* que se han hecho sobre la Lingiiistica Computacional a lo largo de las
décadas se han descubierto dos métodos de afrontar los retos y objetivos propuestos, el

de la gramética y el de la estadistica. Asi lo ilustra la siguiente cita:

La LC se ocupa de la creacién de programas informaticos que simulan
parcialmente el comportamiento verbal humano. Es un campo multidisciplinar
que fusiona conceptos y métodos de la lingdistica, la computacion, la I6gica, la
psicologia y la estadistica. (Russell y Norvig, 2010, p.16)

En cuanto a la pugna sobre si forma parte de la Linguistica Tedrica o la Linguistica

Aplicada®, esto depende de la perspectiva desde la que se vaya a abordar: si consideramos

1 La RAE define la lingiiistica computacional como ‘‘aplicacion de los métodos de inteligencia artificial al
tratamiento de cuestiones lingiiisticas’’.

2 “Desde el punto de vista de su vinculacion a la lingiiistica, la lingiiistica computacional puede ser
considerada una subdisciplina de la linguistica tedrica, en tanto que uno de sus objetivos es la elaboracion
de modelos formales (e implementables informéaticamente) del lenguaje humano” (Gémez Guinovart, 1998,
p. 135).

3 «“La lingUistica computacional esta considerada como una rama de la inteligencia artificial (1A). Como
todos los campos dentro de la IA, se ocupa de la investigacion y sistematizacion de una capacidad cognitiva.
En el caso de la linguiistica computacional, el objetivo central es la capacidad linglistica’” (Halvorsen, 1991,
p. 252).

4 Algunos de ellos son Syntactic Structures (1957) y Aspects of the Theory of Syntax (1965) de Chomsky,
que han influido en la gramatica generativa y en la LC. Kenneth Church y Frederick Jelinek han sido
reconocidos por sus contribuciones con investigaciones sobre el modelado de lenguaje estadistico y la
traduccion automatica.

5 ““Computational linguistics can be seen as a branch of applied linguistics, dealing with computer
processing of human language. Automatic translation between natural languages, text processing and
communication between people and computers are among its central concerns. Speech recognition and
understanding and speech synthesis allow people to communicate with computers using spoken language.
Computational grammars with top-down and bottom-up processing capabilities have been developed in
this connection. Computer-assisted language learning programs are among numerous applications of the

2



un enfoque cientifico, el objetivo es comprender el conocimiento linguistico humano y
reproducirlo a través de simulaciones por computadora. Por otro lado, est4 el enfoque
aplicado, donde se busca abordar problemas de comunicacion linguistica como la

traduccion automatica o el reconocimiento de voz.

En LC se entiende que el lenguaje es un proceso comunicativo donde emisor y
receptor procesan determinada informacion en funcion de un conocimiento
linguistico y del mundo (pragmatico) compartidos. La perspectiva individual e
introspectiva no tiene cabida en un sistema PLN®, cuyo objeto es resolver una
interaccion comunicativa, ya sea proporcionar una traduccion, establecer un
didlogo con un interlocutor humano o extraer la informacion solicitada. (Moreno
Sandoval, 2015, p.204)

Para ese objeto es necesario disponer de un modelo de lenguaje matematico que incluya
factores extralingiiisticos. Existen dos modelos’: el modelo simbdlico y el modelo

estadistico; y ambos tienen sus ventajas e inconvenientes®.

El modelo simbdlico esta destinado a la elaboracién de sistemas de almacenaje de los
actos linguisticos en relacion con diferentes modulos linguisticos: la fonética o fonologia,

la morfologia, la sintaxis, el discurso, etc.
En cambio, segiin Sandoval (2015):

Los sistemas que utilizan modelo estadistico, desarrollado a partir de la teoria de
la informacion, tratan las lenguas como un conjunto de sucesos que presentan una
determinada frecuencia: cada fonema, cada palabra, cada categoria sintactica,
cada significado o cada traduccion posible tiene una cierta probabilidad de

aparecer en un contexto determinado. Conociendo esa informacién, se puede

new technology. Computerized corpora of written and spoken texts facilitate research on usage using
concordances.”” (Johnson & Johnson, 1998)

® Procesamiento del Lenguaje Natural.

" Los modelos de lenguaje y los métodos de procesamiento de lenguaje natural son dos cosas diferentes e
independientes entre si. Un modelo es una representacion computacional de cdmo funciona el lenguaje
humano, mientras que el método es la técnica que se utiliza para resolver una tarea en concreto en el PLN,
para ello puede utilizar los modelos de lenguaje ademas de otras herramientas.

8 Las ventajas de ambos modelos son las que aparecen mencionadas. Las limitaciones del modelo simbélico
incluyen la dificultad para resolver la ambigiiedad y la incapacidad para proporcionar una representacion
adecuada para todas las estructuras gramaticales. Los inconvenientes del modelo estadistico son la
dependencia de grandes cantidades de datos de entrenamiento para ‘‘aprender’’ patrones lingiiisticos y la
dificultad para generalizar los mismos, la dificil interpretacion de la toma de decisiones del propio modelo
afectando la transparencia y la sensibilidad a datos que contienen sesgos sociales, culturales o linglisticos,
de forma que puede que asimile y reproduzca esta orientacion en sus predicciones.



predecir cual es la siguiente palabra en la oracion, sin necesidad de recurrir a reglas

gramaticales explicitas (p.20).

Este modelo, a diferencia del modelo simbdlico®, que tiene dificultad para resolver
ambigiedades, es esencial para que la Inteligencia Artificial ‘‘aprenda’’ a partir de
grandes cantidades de datos, lo que se conoce como método de aprendizaje mediante

corpus (véase apartado 1.4).

Para desarrollar un modelo®® hay que tener claro el tipo de enfoque de modelado
dependiendo del uso de etiquetado que se lleve a cabo durante el entrenamiento.

El método que interesa en este estudio es el semi-supervisado!!, donde se parte de un
corpus ya etiquetado y se afiaden mas datos de forma manual para crear un corpus de
mayor tamafio. Este corpus va a necesitar ser supervisado para asegurar la transparencia

y determinacién del etiquetado.

El objetivo final seria construir un sistema que analice texto no restringido
cumpliendo los requisitos de robustez (al menos un analisis por oracion),
desambiguacién (solo un analisis por oracion) y precision (que el analisis sea
correcto). La robustez y la desambiguacion se consiguen con el método estadistico

y la precision con un buen modelo gramatical. (Moreno Sandoval, 2015, p.209)

3.2 Procesamiento linguistico de la Inteligencia Artificial. Definicion y uso de
vectores.
La base de un sistema de PLN (para ver definicion, consultar Anexo A), es asignar un
significado a cada oracion teniendo en cuenta el contexto en el que se estd dando.

® Ademas del modelo estadistico y el modelo simboélico existe el modelo hibrido, que combina ambos para
superar las limitaciones que tienen cada uno de ellos individualmente.

10 El modelo de lenguaje mas conocido es BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers o Representacion de Codificador Bidireccional de Transformadores), que fue creado por
Google para el PLN mediante la técnica de redes neuronales (definicion en el Anexo A), un enfoque de
entrenamiento diferente a lo que se conocia hasta la fecha (2018). A partir de este modelo se han creado
otros como fue el caso de RoBERTa (Robustly optimized BERT approach), un modelo de lenguaje
desarrollado por Facebook Al en 2019. Es una variante de BERT basada en su arquitectura e ideas
subyacentes, pero introduciendo mejoras y ajustes que lo hacen més efectivo en varias tareas de PLN.
RoBERTa difiere de su proceso de preentrenamiento con respecto a BERT, ademas de utilizar técnicas como
el entrenamiento dindmico de mascaras o el batch size. Liu et al. (2019) presentan RoBERTa y describen
los detalles de su arquitectura, el proceso de preentrenamiento optimizado y su rendimiento en una variedad
de tareas de procesamiento del lenguaje natural.

1 Los modelos que se entrenan con datos etiquetados con una respuesta conocida son los llamados
supervisados. Los modelos que se entrenan con datos no etiquetados y buscan descubrir nuevos patrones o
estructuras inherentes son los no supervisados. El semi-supervisado combina elementos de ambos enfoques.
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En su estudio sobre los sistemas de procesamiento del lenguaje natural, Contreras y
Dévila (2001) sefialan la existencia de dos médulos distintos: uno gramatical, que se
centra en aspectos morfologicos y sintacticos; y otro interpretativo, que se encarga de
aspectos semanticos y pragmaticos. En el nivel interpretativo, que contiene la semantica
y la pragmatica, se busca expresar con técnicas y redes semanticas el conocimiento del
mundo del hablante: ‘‘Este conocimiento del mundo interviene en la interpretacion
oracional y del discurso, pues sobre inicio dicho conocimiento se maneja el conocimiento
implicito de los hablantes, que permiten resolver las ambigledades’” (Contreras &
Davila, 2001). Para esto se utilizan ontologias (véase Anexo A) que son la fuente principal
que refleja el conocimiento del mundo implicito, donde se relacionan las palabras que el
hablante conoce con el sentido que les otorgamos, de modo que resultan ser estructuras

conceptuales o mentales.

En cuanto al médulo gramatical, esta estructurado por niveles: fonoldgico, morfolégico,
sintactico, semantico y pragmatico, que facilitan la clasificacion del contenido para que

la computadora pueda interpretarlo.

La arquitectura del sistema NLP!? da a conocer la interpretacion de la
computadora y examina las oraciones proporcionadas. EI manejo de forma
sencilla de este sistema es el siguiente: primero el usuario le habla a la
computadora expresando lo que desea realizar; segundo la computadora analiza el
comando de voz proporcionado, en el sentido morfoldgico y sintéctico, es decir,
analiza si las oraciones contienen palabras compuestas por morfemas y su
conformaciéon es correcta y completa; después se analizan las oraciones
semanticamente, es decir, conocer cada oracion y consignar el significado de estas
a expresiones logicas (verdadero / falso); de seguida se realiza el andlisis
pragmatico de la instruccion, y una vez analizadas las oraciones, estas se analizan
juntas, analizando la situacion de cada oracion, finalizando estos pasos la
computadora ya sabe que funcién realizar; cuando se obtiene la expresion u orden
final, ya ejecutado brinda al usuario lo solicitado o pedido. (Vasquez, Quispe, &
Huayna, 2009)

12 El orden de las siglas se debe a que es una cita y se ha utilizado el término en inglés Natural Language
Processing.



A pesar de los grandes avances que hay actualmente en cuanto a los sistemas informaticos
y la Inteligencia Artificial, siguen existiendo algunos limites a la hora de conseguir un
Procesamiento del Lenguaje Natural lo més real y afinado posible, que seria muy
deseable, puesto que ‘‘computers would become vastly more accessible if people could
use really natural language to communicate with them —that is, talk to them as they would
talk to another person, and have responses of the kind another person would give”’
(Machine Learning for Multimodal Interaction, 2004, p.308).

Hay dos campos en los que es necesario avanzar si se quiere conseguir lograr un proceso
lo més fiel posible al de la mente humana. El primero de ellos es el andlisis de las
emociones y el segundo un &rea que se viene desarrollando en los Gltimos meses, el
modelo multimodal (para ver definicion, consultar Anexo A). Aunque no lo parezca,
ambas estan estrechamente relacionadas, pues las emociones son puramente

multimodales.

Emotion is profoundly multi-modal. It is reflected in facial expressions, gestures,
body language, and actions; in the propositions expressed, the words and syntax
chosen to express them, and the way they are spoken; in involuntary visceral
changes, and in blood flow and electrical activity in the brain. (Machine Learning
for Multimodal Interaction, 2004, p.311).

Como se explica en la cita, la emocion es intrinsecamente multimodal. Ademas, no hay
ninguna medida que defina con exactitud cual es el verdadero estado emocional de una
persona. Debido a esta complejidad, encontrar signos que identifiquen o sinteticen una

emocion es un desafio sustancial.

La forma mas comdn de describir las emociones es de manera categorica; es decir, las
emociones se identifican mediante la asignacién de etiquetas verbales que se obtienen del
lenguaje cotidiano o a partir de éI'®. Es una forma de reflejar mejor la diversidad y

complejidad de las experiencias emocionales humanas.

Una vez que se han asimilado ambos modulos, tanto el gramatical como el interpretativo,

la computadoral* comienza un nuevo proceso llamado vectorizacion, que utiliza un

13 <“The most familiar form of description is categorical. Emotions are identified by identifying verbal
labels, which are either drawn directly from everyday language, or adapted from it’” (Machine Learning for
Multimodal Interaction, 2004, p.312).

14 El término computadora hace referencia a un servidor especializado, sin pantalla y sin disco duro, que no
hace las funciones genéricas de un ordenador.



lenguaje numeérico. La vectorizacion consiste en traducir las palabras a un lenguaje que
las computadoras entienden. En esencia, convierte el texto en un conjunto de nimeros
(lamados vectores) que les dan sentido computacional a las oraciones segun el siguiente

proceso:
En primer lugar, se le asigna un nimero especifico a cada palabra Unica.

En segundo lugar, esta la representacion como vectores. Cada palabra (ahora representada
por un numero) se transforma en un vector. Un vector es simplemente una lista de
nameros que no son aleatorios, sino que representan diferentes caracteristicas de la
palabra, como su significado, uso o su relacion con otras palabras. Estos vectores colocan,
efectivamente, las palabras en un espacio numérico en el que palabras con significados o
usos similares estaran mas cerca unas de otras. Por ejemplo, "gato™ y "perro™ podrian estar

mas cerca entre si que "gato" y "avion".

La vectorizacion es fundamental en PLN porque, al convertir las palabras en vectores, las
computadoras pueden realizar operaciones matematicas con ellas, lo que les permite
entender la similitud entre palabras, analizar el sentimiento de un texto (por ejemplo, si
es positivo 0 negativo), traducir el texto en diferentes idiomas, responder a cuestiones

planteadas por el usuario o crear resumenes de textos largos.

En resumen, la vectorizacion es como ensefiarle a una computadora a entender y procesar
el lenguaje humano mediante un nuevo idioma, el idioma de los numeros. Es una técnica
fundamental que permite a las computadoras realizar una amplia variedad de tareas

complejas relacionadas con el lenguaje. **

3.3 IA Multimodal y su aplicacion al analisis de sentimientos.
Ya se ha hecho especial énfasis en el hecho de que las emociones son multimodales.
Como ya se ha mencionado anteriormente, las 1A multimodales existen desde hace solo
unos meses para el publico, por lo que encontrar fuentes de informacion para la

investigacién ha sido un trabajo complejo.

Cuando los textos consisten en imagen y escritura surgen formas especificas de cohesion

y coherencia textual y se requieren nociones tedricas para darles sentido'®; por ejemplo,

15 para la informacion de este apartado (vectorizacion) se ha utilizado a Manuel del Toro Mateos como
fuente de comunicacion personal el 25 de enero de 2024.

16 Skim All. (s.f.). ¢ Qué es la Al Multimodal? Casos de uso de la Al Multimodal. https://skimai.com/es/que-
es-la-ai-multimodal-casos-de-uso-de-la-ai-multimodal/
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para una IA multimodal se requiere un acercamiento retorico a la creacion del texto,
ademéas de la cuidadosa consideracién del proposito, el publico, el contexto y las
estrategias persuasivas para elaborar un mensaje efectivo y convincente. La creacién de
un texto es un acto semiotico en el cual el significado es relevante en todos los aspectos,

debido a que es también un acto social con consecuencias sociales.

Se ha debatido mucho sobre el efecto que tiene la multimodalidad en la escritura. Algunos
investigadores consideran que la imagen o el texto tienen el papel principal®’; pero hay
otros que consideran que esto va a depender de las funciones que desempefie cada uno y

las formas de escritura del texto.

Cuando se intenta ‘‘traducir’’ a un lenguaje computacional un complejo de imagen,
escritura, movimiento y sonido se pueden utilizar diferentes recursos como Iéxico,
representacion o sintaxis. La Inteligencia Artificial Multimodal tiene varios niveles o

cuadros explicativos del proceso. 8

En el Box*® | se encuentra la base de datos que la computadora utiliza para inferir grandes
cantidades de informacion. A esta base de datos se le conoce técnicamente como corpus.
Un corpus debe ser lo suficientemente grande y accesible para realizar investigaciones

relevantes para el analisis linglistico y la mejora de los modelos de IA.

Tanto Gunther Kress como David Machin destacan la importancia de considerar la funciéon de cada
elemento en la comunicacién multimodal sin relegar ninguno de ellos a un segundo plano. Michael Halliday
tiene una perspectiva que podria considerarse contraria en el sentido de que da méas énfasis a la escritura
sobre la imagen en ciertos contextos afirmando que es un modelo de comunicacion altamente sofisticado y
versatil, y que puede transmitir conceptos de manera precisa y detallada. Algunos teoricos del cine como
Sergei Eisenstein y André Bazin defienden que las imagenes tienen el poder de evocar respuestas
emocionales profundas y transmitir mensajes complejos de manera mas directa que el texto escrito.

18 En la fuente a la que se ha recurrido (Machine Learning for Multimodal Interaction, 2004) a estos niveles
se les llama Box por lo que se va a utilizar la misma nomenclatura.

19 Se define como un nivel o componente especifico dentro de un modelo de aprendizaje automatico. Son
utilizados para organizar y estructurar el andlisis multimodal y procesar los datos provenientes de fuentes
diversas con una apropiada integracion.
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El Box Il consiste en la anotacion por capas?.

La anotacidn directa de eventos se centra en describir lo que se ve de manera factual y sin

interpretacion. La capa 1 es la visual, la capa 2 es la temporal y la capa 3 es el audio. La

interpretacion a nivel semantico, de forma o de funcion, agregaria un nivel de

comprension mas profundo sobre lo que esté sucediendo en el evento y por qué. Por tanto,

la capa 4 es la capa semantica®! y la capa 5 es la funcional.

Capal Capa visual Dos personas en una entrevista.

Capa 2 Capa temporal La entrevista tiene una duracion de
diez minutos.

Capa 3 Capa auditiva Se escuchan voces y sonidos de

fondo.

20 Esta especializacion de las capas de diferentes tipos de datos tiene que ver con la arquitectura de red

neuronal.

21 Se enfoca en la semantica léxica y oracional, es decir, la descripcién del evento.




Capa 4 Capa semantica Interpretacion de entusiasmo o pasién
dado que el entrevistador utiliza un
tono de voz maés enérgico.

Capab Capa funcional La entrevista sigue un formato de

pregunta-respuesta, lo que indica un

intercambio de informacion entre los

participantes.

La division por capas ayuda a diferenciar entre la anotacion directa de eventos objetivos

y la interpretacion de estos eventos a nivel semantico, o forma y funcién?.

El Box Il contiene los modelos y la semantica? desde una perspectiva mas compleja e
integradora. Para estas anotaciones se necesitan los modelos de interaccion humana, ya
que, ademas de esto, el corpus puede proporcionar informacién sobre la intencionalidad

de los hablantes y el analisis de patrones que puedan existir en su comportamiento.

El Box IV consiste en las herramientas de simulacidn, que se usan para probar hipotesis
sobre la interaccion humana y validar modelos. Por ejemplo, se simulan patrones de

conversacién para comparar con la realidad.

El Box V2 sigue en relacion con el Box I, el comportamiento humano. Se resalta la
psicologia social, que proporciona informacidn sobre los patrones de conducta y, a su

vez, sirve como base para el analisis automatico de esta interaccion.

Para el modelo de entrenamiento que se propone en este trabajo se usaran de forma
simultanea ambos modelos citados, tanto el corpus como la anotacion por capas. El corpus
ayuda a descubrir irregularidades en los patrones y construye modelos hipotéticos y las

anotaciones prueban y evaltan estos modelos mediante simulaciones.

22 <“This division reflects the difference between direct annotation of objective events and interpretation of
these events on a semantic level, or form and function’ (Machine Learning for Multimodal Interaction,
2004, p.24).

2 Hace referencia a la semantico-pragmatica y busca aspectos verbales y no verbales.

24 En cuanto al Box 1V no se ha extraido informacién que se considere relevante para la investigacion.
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Los modelos multimodales mas comunes que existen actualmente son GPT 4 — Turbo®,
Gemini 1.5%, Llama 2%7; este Gltimo es de codigo abierto para el publico y se utilizara en
la metodologia de este trabajo.

34 Corpus etiquetado.
El corpus y el anotado o etiquetado son fundamentales, puesto que van a proporcionar

informacidn clave para la elaboracion de una propuesta metodologica.

En particular, en el &mbito de la Lingtistica Computacional, se han constituido en
punto de partida imprescindible para la elaboracion de Iéxicos y gramaéticas, y
representan una linea de investigacion transversal en lo que al tratamiento del
lenguaje con medios informaticos se refiere, al ser indispensables para el
desarrollo de aplicaciones basadas tanto en el texto como en el habla. (Moure y
Llisterri, 1996)

Efectivamente, los corpus ayudan a tomar muestras de datos reales y usos linguisticos
para constituir un material esencial antes de comenzar a desarrollar un modelo de

entrenamiento.

La “‘lingiiistica de corpus’’ tal y como la conocemos en la actualidad no va a surgir hasta

principios de los afios ochenta?®, aunque fueron

los trabajos de antropdlogos, etnégrafos y, sobre todo, de los lingiistas
estructurales norteamericanos —F. Boas, E. Sapir, L. Bloomfield, Ch. Fries...— l0s
que, durante la primera mitad del siglo XX, contribuyeron a sentar las bases de la
linglistica de corpus como metodologia empirica basada en la observacion de
datos. (Llamazares, 2019, p.296)

Algunos de estos estudiosos llegaron a considerar que el corpus era el método mas

efectivo para el estudio de las lenguas antes de la llegada de la propuesta de Chomsky?°.

% Para obtener mas informacion sobre GPT 4 - Turbo, consultar:
https://help.openai.com/en/articles/8555510-gpt-4-turbo-in-the-openai-api

2% para obtener mas informacion sobre Gemini 1.5, consultar: https://blog.google/technology/ai/google-
gemini-next-generation-model-february-2024/#sundar-note

27 Para obtener mas informacion sobre Llama 2, consultar: https://llama.meta.com/llama2/

28 |_as primeras pinceladas dentro de este ambito se dan en las primeras décadas del siglo XX.

29 Se caracterizaba por ser un conjunto de grabaciones y transcripciones en papel, especialmente enfocado
hacia lenguas vivas no previamente documentadas por escrito, como las lenguas amerindias. Este método
era esencial debido a la falta de registros escritos previos. Se centraba en aspectos fonéticos y
(morfo)fonoldgicos y carecia de representatividad debido a la limitacion en el manejo de datos, lo que
genero criticas sobre su parcialidad en la descripcion de la realidad.
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En las décadas de los sesenta y setenta, el corpus estructuralista se enfrentaba a un entorno
poco favorable. Aunque los primeros trabajos en linglistica de corpus involucraban
computadoras, estaban al margen de la corriente linglistica predominante y algunos
corpus aun no estaban listos para ser digitalizados. En los ochenta, el uso de computadoras
para desarrollar corpus se generalizo debido a sus ventajas y flexibilidad, especialmente
para construir modelos de procesamiento del lenguaje natural y formular hipdtesis
linguisticas. La linguistica de corpus moderna comenzo a tomar forma en 1984 (con la
publicacion del libro Corpus Linguistics I: Recent Developments in the Use of Computer
Corpora, de J. Aarts y W. Meijs) y se define como el estudio del lenguaje basado en

colecciones de textos disponibles en formato legible por maquina.

En el &mbito espafiol cabe hacer mencion del Corpus de Referencia del Espariol Actual
(CREA) y el Corpus Diacronico del Espafiol (CORDE), creados en los afios noventa por

la Real Academia Espariola.

En la creacidon de un corpus, se consideran criterios internos (linguisticos) y externos
(situacionales). Puede ayudar a esclarecer a cual es la temética del texto partiendo de su
contenido, y suele ser una mecéanica muy utilizada en modelos de lenguaje largos (LLM)

(para ver definicién, consultar Anexo A).

La finalidad del corpus guia las decisiones. Luego, se lleva a cabo la anotacion, que
implica la introduccion de etiquetas para aspectos linglisticos y extralinglisticos. Las
anotaciones pueden ser automaticas, semiautomaticas o manuales, y abarcan diversos

niveles del lenguaje.

En la actualidad es innegable el impacto que han tenido los corpus en diferentes areas
como la literatura, la lexicografia, la ensefianza de lenguas, el analisis del discurso o la
linguistica forense; proporcionando datos a los diccionarios, extrayendo patrones o

tendencias o ayudando a diagnosticar casos de plagio.

35 Manifestacion linguistica de las emociones.

Ya se ha explicado anteriormente que las emociones son intrinsecamente multimodales.

Klein (1986) distingue dos tipos de informacién, la puramente linguistica y la
informacidn paralela (signos visuales como gestos, mimica, etc.). En el dominio
de la informacion paralela, se ha prestado mucha atencién a la descripcion de los

gestos faciales y los cambios fisiologicos suscitados por los estados emocionales.
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[...] Pese a su caracter no lingliistico, el conocimiento de estos aspectos
fisiologicos y gestuales resulta sumamente importante para el estudio lingtistico

emocional. (Gomez, 2012, p.59)

Como ya se sabe, hay diferentes formas de expresar una misma emocién como la alegria,
el asco o el enfado, que varian segun la lengua. Esto va a depender de la situacion
linguistica, del artificio del lenguaje o del contexto. Segun Mitchell (2005), las imagenes
tienen una vida y deseos propios, influyendo en nuestra percepcion del mundo de maneras

complejas.

Hay dos formas de representar linglisticamente las emociones: el lenguaje literal y el
figurado. El lenguaje literal se basa en la semantica o la sintaxis para expresar un evento
emocional; por ejemplo, ‘‘Estoy contenta porque es mi cumple’’ se basa en la semantica
porque la palabra ‘‘contenta’’ estd cargada de significado y se vincula a una emocién
especifica. En la oracion ‘‘Sonreia cuando le daban el regalo de su cumpleanos’ la
sintaxis de la oracion transmite la emocion de alegria, aunque la palabra “‘felicidad’” no
aparezca explicita. Esto se consigue a través de la descripcion de las acciones y los
detalles. Se puede hablar de una ‘‘gramatica de las emociones’’ en el sentido de que se
combinan entre ellas para crear eventos complejos a partir de un ““lexicén’’ especifico™®.
El lenguaje figurado codifica la semantica del evento emocional mediante metaforas®! y

metonimias®2.

La finalidad de la creacion de un modelo multimodal para el anélisis de sentimientos® en
redes sociales es saber interpretar una emocion estando o no codificada con lenguaje
figurado aportando contexto, ya sea mediante imagen, tipografia, audio, video, etc. Es
decir, que la computadora no solo tenga en cuenta los pardmetros pertenecientes al

lenguaje literal con referencias Iéxicas marcadas, sino también aquellas emociones que

30 Ejemplo: siento preocupacion al tener un examen para el que no he estudiado, me pongo a estudiar por
la noche, aprendo lo importante e improviso el resto y siento inseguridad. Las chicas de mi clase antes del
examen me ponen nerviosa haciéndome preguntas. Cuando hago el examen me doy cuenta de que era mas
facil de lo que yo pensaba y estoy tranquila. Cuando me dan la nota y apruebo estoy contenta.

31 Ejemplo de metafora: ‘‘Le sale humo por las orejas’’. Se utiliza para expresar enfado o frustracion. La
metéafora evoca la imagen de alguien que esta tan furioso que emite humo por las orejas, aunque en realidad
es una emocién figurada para enfatizar la intensidad de la emocion.

32 Ejemplo de metonimia: ‘‘Aqui tienes mi hombro si necesitas desahogarte’’. El término ‘‘hombro’’ se
utiliza para representar la idea mas amplia de consuelo o apoyo emocional. Se asocia el objeto fisico al
concepto abstracto.

33 Hay mucha informacion y estudios previos referidos al analisis de las emociones, sobre todo, en relacion
con la pertenencia a grupos religiosos (Pew Research Center, 2016), publicidad comercial (Bagozzi,
Gopinath, & Nyer, 1999) o intencionalidad politica (L6pez-L6pez, Cuadrado, & Navas, 2009).
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estan encubiertas por el lenguaje y que surgen de su relacion con la imagen. Es una
mecénica que nuestro cerebro esta acostumbrado a procesar de forma automatica, pero

para el que es preciso entrenar a la computadora.

La creacion de un corpus y el entrenamiento posterior en un modelo multimodal puede
ayudar a solventar las limitaciones existentes actualmente para la descodificacion de

elementos emocionales metonimicos o metaforicos.

4, METODOLOGIA
Es fundamental para el desarrollo de un modelo saber la definicion de machine learning
0 aprendizaje automatico (véase Anexo A). Es importante aclarar también que el
desarrollo del modelo se ha llevado a cabo en inglés, aunque también podria haberse
realizado en espafiol. A través de un modelo estadistico se intenta predecir, mediante el
lenguaje Python, si los mensajes son positivos, negativos o neutros; lo que se conoce

como sentiment analysis.

Hay que distinguir en esta parte del trabajo tres objetivos diferentes: la creacion de un
corpus a través del etiquetado, el desarrollo de un modelo estadistico de analisis de
sentimientos y el analisis de los resultados del modelo.

4.1 Etiquetado de corpus.
No es comun crear un corpus desde el inicio, ya que el etiquetado es un trabajo costoso
tanto econdmicamente como en lo que a esfuerzo se refiere y solo grandes empresas con
una fuerte solvencia econdmica pueden permitirselo. Por esto, por lo general, los
desarrolladores de inteligencia artificial que trabajan en empresas pequefias o de forma
auténoma parten de un corpus ya etiquetado que extraen de repositorios en linea (como
Google Dataset Search), proyectos de codigo abierto (como GitHub, el utilizado por
Hugging Face®*, que también es un repositorio en linea), instituciones académicas como
universidades o grandes empresas. Aun asi, es importante e interesante conocer como
funciona un proceso de etiquetado. Ademas, para la creacion de un corpus hace falta que
haya un gran nimero datos anotados y que pueda servir como recurso para otros modelos.
Se pueden ampliar con participacién de la comunidad de desarrolladores y los hay de

tematicas muy diversas.

34 Es una comunidad para el desarrollo y el intercambio de modelos de aprendizaje automatico y recursos
PLN. Es conocido por su amplia variedad de modelos preentrenados, aunque también se encuentran datos
etiquetados o pipelines (para la definicion de ‘pipelines’, véase Anexo A).
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La imagen que se muestra es una captura de un etiquetado de tweets para un modelo de
andlisis de sentimientos. No se ha utilizado en el modelo de aprendizaje creado, sino en
una de las demos utilizadas en el apartado 2.3. Ha servido como ejemplo para explicar

detalladamente cémo funciona la creacion de un corpus.

1 {"tweetid": ,"ds language":"en","language":"1t","label":"neutral™}
2 {"tweetid": 64 ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
3 {"tweetid": ,"ds_language":"en","language”:"en","label":"positive"}
4 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "label ":"pOSLtive"}
5 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
{"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
{"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
{"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
{"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "label ":"pOSLtive"}
1 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "label ":"positive"}
11 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en", "label":"positive"}
12 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
13 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
14 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"tl", "label":"positive"}
15 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language’ :”en" "label":"positive"}
1é {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "label":"positive"}
17 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"neutral™}
16 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
19 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
20 {"tweetid": ,"ds language":"en","language":"et","label":"neutral™}
21 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
22 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
23 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "1 abe'":"pOSLtive"}
24 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label :"pOSitive"}
25 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
26 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"neutral”™}
27 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
28 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "1 abe'":"pOSLtive"}
29 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
30 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en", "label ":"pOSLtive"}
31 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
32 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
33 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"positive"}
34 {"tweetid": ("ds_language":"en", "language™:"en", "label" :"positive™}
35 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "label":"negative"}
36 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"en", "label":"neutral™}
37 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en", "label":"neutral"}
3 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"fi", "label":"neutral™}
3 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en","label":"positive"}
40 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language":"en", "label ":"negative"}
41 {"tweetid": ,"ds_language":"en", "language”:"de", "label":"positive"}
42 {"tweetid": ,"ds language":"en", "language":"en", "label":"neutral"}
43 {"tweetid": ,"ds language":"en","language":"en","label":"neutral™}
44 {"tweetid": ,"dS_Language“:"en" "language":"en", "label":"neutral™} 35

llustracion 2

Las etiquetas estan en formato json®, de forma que si hay algin error se encuentre de
forma automaética y se pueda corregir. Los objetos aparecen entre llaves ({}) y son pares
de clave-valor (identificador Unico para un valor asociado), los arrays (para su definicion
véase Anexo A) aparecen entre corchetes ([]) normalmente (no en este caso, son las
numeraciones del margen izquierdo) y contienen una secuencia de valores que sirven para
organizar y manipular datos de manera eficiente®’, y los valores pueden ser cadenas de

texto, numeros, objetos, arrays, etc.

3% Este etiquetado pertenece al usuario de Hugging Face [@cardiffnlp] para la creacion de un modelo
basado en la extraccion de datos de Twitter que utiliza como referencia a Camacho-Collados et al. (2022).
3 (JavaScript Object Notation) es un formato de intercambio de datos ligero y de facil lectura que sirve
para almacenar datos estructurados.

37 Importante remarcar que comienza desde la posicidn 0.
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Todos los codigos que aparecen en la imagen son tweets siendo etiquetados. Cada tweet
tiene un ID (identificador) Unico. Para encontrar la ID solo hay que fijarse en la serie
numérica que aparece al final del enlace del tweet. Por ejemplo, en la llustracion 3 el 1D
seria ““1793719295630856628".

o x.com/MetflixES/status/1793719295630856628

llustracion 3

Todos los valores del objeto van separados entre comas; el siguiente valor, en orden, es
el lenguaje, introducido por el codigo ‘ “ds_language’’. En este caso, se puede observar
que todos los tweets estan en inglés (“ ‘en’’), aunque su idioma original se muestra en el
siguiente valor (“’1anguage’ ’) y se pueden encontrar en italiano (**it’’), inglés (* en’’),
etc. Esto se explica porque este modelo de aprendizaje no es multilingue, sino que detecta
el idioma del texto y lo traduce utilizando el modelo de traduccion desarrollado por
Facebook Al Research. Por ultimo, encontramos la clave de ‘label’ o etiqueta con el valor
de ‘positivo’, ‘negativo’ o ‘neutro’. Esta anotacion de una gran cantidad de datos permite
que el modelo mediante el aprendizaje de inferencia generalice patrones para hacer

predicciones sobre datos.®

Una vez que ya se han etiquetado todos los tweets que se quieren utilizar para el corpus
comienza el siguiente proceso: el entrenamiento (para la definicidn, véase Anexo A);
pero, antes, hace falta seguir una serie de pasos®® para prepararlo. Hay que preparar el
entorno con las librerias (para su definicién, véase Anexo A) que se vayan a necesitar,
cargar los datos en el formato adecuado para que puedan ser utilizados, definir la

arquitectura de la red neuronal®® del modelo que se va a entrenar y ajustar los parametros

% Las etiquetas de ‘positivo’, ‘negativo’ y ‘neutro’ se han utilizado porque son las mds comunes de
encontrar en conjuntos de datos ya etiquetados. Estas etiquetas podrian editarse afiadiendo mas variables
(es decir, mas emociones en este caso), aunque afiadirian dificultad y tiempo a este proceso.

39 Cabe mencionar que algunos programas permiten un ajuste automatico de estos valores, como PyTorch.
40 Las neuronas son equivalentes a las del cerebro humano. Reciben una entrada, realizan una funcién
matematica que ayuda a procesarla y pasa a la siguiente capa. Cada capa tiene un nimero determinado de
neuronas y esta especializada en procesar diferentes tipos de datos (vision, auditiva, etc.). La cantidad de
neuronas y la disposicion de las capas definen la capacidad del modelo para aprender de los datos.
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para minimizar la pérdida (loss)*, el optimizador®?, las métricas*® para evaluar el modelo

y los datos de validacion®*.

El entrenamiento es una fase muy importante; pero, aparte de observar que no haya
ningun error y, en caso de que lo haya, resolverlo, el trabajo en su mayoria lo realiza la
computadora. Puede durar minutos, horas o incluso dias dependiendo de varios factores,
por lo que es importante realizar pruebas piloto y ajustar bien los parametros para
encontrar equilibrio entre la precision del modelo y el tiempo disponible. Segun el
entorno de desarrollo que se utilice puede haber herramientas de aprendizaje automatico
y un boton de play (véase Anexo B, llustracion 17) que inicia el proceso. Este botdn esta
asociado a una funcion especifica definida por los datos y la configuracion establecida
previamente en el codigo. Sin embargo, afiadir el parametro ‘fit ()’ al codigo es lo que

indica al modelo que inicie el entrenamiento si no hay ningun tipo de herramienta.

Puede ocurrir que el entrenamiento falle o dé error® en algln punto de la ejecucion. Si
esto ocurre se empieza desde uno de los puntos de checkpoint o restauracion que se

guardan automaticamente.

4.2 Desarrollo del modelo estadistico (Sentiment_analyzer)
Existe un procedimiento oculto que realiza una serie de predicciones. El primer paso
dentro de este procedimiento esta en el texto base, que tiene que pasar por un filtro de
limpieza donde se normaliza: se eliminan las mayusculas, las vocales acentuadas, y los
caracteres complicados, se normaliza el uso en los espacios, etc. El siguiente objetivo es
poder llevar este texto a una representacion numérica donde cada mensaje y cada columna
representa una palabra. Para continuar el proceso se tiene que seguir un criterio de
transformacion en el que se hayan dos matrices iniciales: entrada y salida. La matriz de
entrada es aquella que numera las veces que aparece una palabra en cada uno de los
mensajes; la matriz de salida tiene una sola columna, en la que, por cada uno de los

mensajes, se va a decir si es positivo, negativo o neutro. La prediccion de la matriz de

41 La pérdida o loss representa si el modelo esta funcionando correctamente a la hora de hacer predicciones.
El objetivo es mejorar la precision del modelo y para ello la pérdida debe reducirse.

42 Ayuda a reducir la pérdida ajustando parametros de la red neuronal.

4 En términos de precision, aptitud, capacidad de generalizar, adaptacion y desempefio en datos de prueba.
4 Es un proceso donde se detecta si el archivo esta bien escrito acorde a la funcion que va a realizar.

4 Puede ocurrir por caida de servidor, porque haya algin parametro mal escrito (no deberia pasar si se
utiliza el formato json), que se apague la computadora en la que se esta realizando el entrenamiento o que
una actividad en segundo plano lo interrumpa. Que el error aparezca reflejado es algo positivo, ya que suele
ir acompafiado de una explicacién de por qué esté ocurriendo y como se puede solucionar (consultar Anexo
B: Ilustracion 18 para ver ejemplo de error).

17



salida a partir de la entrada se hace con alguno de los algoritmos (veéase Anexo A) de
machine learning. Existe una amplia variedad de modelos estadisticos y matematicos,
cada uno con ventajas y desventajas, que son los que realizan los célculos y tareas
especializadas para poder llevar a cabo lo que se conoce como *‘fase de prediccion’’4®.
Este aprendizaje del modelo (los calculos que se llevan a cabo para convertir un texto en

numeracion legible para la computadora) se utiliza para predecir nuevas entradas.

Netflix Espaiia £
Las ganas de verano llegan con el salseo de la aristocracia britanica, la

tensioén de la Espaiia profunda o el combo ciclismo-tiburones en Francia.
‘®- JUNIO -@-

lHustracion 4

las ganas de wverano llegan con el salseo de la aristocracia britanica
la tensidn de la espafia profunda o el combo ciclismo tiburones en francia
junio

ENTRADA la el las werano salseo con tiburones tensidn junio SALTIDA

msjel 1 1 1 1 1 1 e e e pos (@8,6)

msje2 2 1 ©& 8 e e 1 1 e pos (@8,5)

msje3 B8 @8 © 8 e e e e 1 neu (8,1)
[ustracion 5

Se ha llevado a cabo un prototipo de modelo basado en reglas semanticas. Se ha utilizado
el entorno de desarrollo DataSpell 2024.1.1. En un archivo nuevo, lo primero que hay
que hacer es importar una libreria ya preparada con un procedimiento para hacer un
analisis de sentimientos y lista para usar; en este caso es la libreria nltk_vader*’. Lo
siguiente es escribir tres variables de referencia (y, z y X) que van a representar los valores
de positivo, negativo y neutro. Al ejecutar los resultados se encuentran unos valores cuyo
computo total se acercaa 1, 0 o -1. Si el resultado se acerca a 1 es una variable positiva,

si se acerca a 0 es una variable neutra y si se acerca a -1 es una variable negativa.

46 Anteriormente, se han mencionado otras fases como la fase de inferencia o la de entrenamiento.
47 Esta libreria es muy utilizada para el analisis de mensajes cortos como tweets.
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llustracion 6

Como se puede observar en la llustracion 6 el resultado de la variable x es positivo, ya

que tiene un valor de 0.7177; es decir, mas cerca de 1 que de 0%,

Para comprobar ain mejor el funcionamiento del modelo de analisis de sentimientos se
inserta un archivo que contiene mas de tres variables, cada una en un array diferente y en
columnas. Se utiliza la libreria pandas, que es muy buena para el procesamiento de

informacion de manera ordenada.

entimentInten

llustracion 7

48 Consultar Anexo B: llustraciones 19 y 20 para comprobar los resultados de los valores y y z.
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Al insertar el codigo que aparece en la llustracién 7 se va a crear un nuevo documento en
formato CSV*° en el que van a aparecer cada una de las oraciones ponderadas del -1 al 1
segun la polaridad que la computadora prediga que tiene el mensaje.

¢ sentimiento ¥

lustracion 8

Se puede observar que las oraciones 1,5,9,10 y 11 han sido categorizadas como neutras
con valor 0; mientras que, por ejemplo, las variables 0 y 6 son consideradas negativas. El
grupo del compendio que ha obtenido una ponderacion entre 0y 1 no pueden considerarse
en su totalidad como positivas, de hecho, algunas de ellas estan mas proximas a ser

neutras que positivas.

Se puede llegar a la conclusion de que hay un método con un alto porcentaje de éxito con
el entrenamiento adecuado, es decir, se pueden crear modelos propios para hacer
predicciones de sentimientos. Si no queremos hacer nuestro propio modelo, no somos
expertos en machine learning y ya existen modelos hechos y probados, la mejor solucion
es utilizarlos siempre recordando que todos los modelos tienen limitaciones a la hora de

ser utilizados y no siempre los resultados son siempre 100% correctos.

4.2.1 ¢Como se puede implementar la multimodalidad?
Se puede entrenar a la 1A para convertirla en multimodal. Se sigue el procedimiento
basico visto en este proyecto que consiste en el etiquetado. Al no estar manejando una
cadena de texto se le tiene que asignar a cada elemento un valor equitativo que nosotros
podamos manejar con facilidad. Para esto existe un sistema de codificacion llamado

Unicode, que permite que, cuando se combinan nimeros, letras y caracteres especiales,

49 (Comma-Separated Values) es un tipo de archivo que se utiliza para almacenar datos donde los valores
estan separados por comas.
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al ser leido por la maquina se nos traduzca en formato de icono, lo que se conoce

actualmente como emoji.

Para entrenar a una maquina con estos caracteres especiales se debe crear un archivo CSV,
donde en cada array hay que asignar un numero a un emoticono (véase Anexo B:
llustracion 21). Hay que asociar a estos emoticonos uno de los valores entre positivo,
negativo o neutro (o bien, como ya se ha explicado, recurrir a un etiquetado ya realizado
y compartido por otros desarrolladores). Existen modelos que tienen variables mucho mas
profundas que estos tres valores, con numeros reales, pero significaria una labor de
etiquetado inmensa que ya ha sido previamente hecha y es usada para entrenar otros
modelos.

Para la incorporacion del analisis de sentimientos en imégenes se usa una IA entrenada
con patrones, que divide la imagen en casillas (también arrays) y evaltan entre 1, 0 0 -1
(igual que se ha visto anteriormente) cada casilla. Una vez que todas han sido puntuadas
se hace una media y se delibera cudl es el sentimiento que predomina en esa imagen. Esto
se puede observar mejor en el apartado 2.3, en el que aparece reflejado mediante un

gréafico de porciones cuél es la emocién predominante.

En este caso se ha realizado sobre iconografia. Cualquier modelo podria ampliarse siendo
entrenado con iméagenes, figuras, videos o audios; pero es un proceso mas complejo y
requiere mas tiempo de procesado y preparacion. Ademas, existen actualmente modelos
mas desarrollados que pueden llevar a cabo esa tarea; algunos son publicos, pero, los mas

potentes suelen ser privados para compafiias como Google, Facebook o X.
4.2.2 Anélisis de resultados de modelos multimodales.

Para el desarrollo de este apartado no se ha utilizado el modelo creado®, sino que se ha
recurrido a dos modelos multimodales preentrenados e implementados en una interfaz
grafica. Los modelos son de Hugging Face de los desarrolladores [@FFZG-cleopatra]®*
y [@Cardiffnlp]®2.

50 EI modelo creado Sentiment_analyzer se encuentra en una fase muy temprana de desarrollo, por lo que
no es posible realizar un andlisis riguroso de sus resultados. La creacién de un modelo robusto requiere de
un proceso repetitivo y un desarrollo a largo plazo para que sea lo mas preciso y afinado posible.

51 Hugging Face. (s/f). M2SA-demo-multimodal. URL: https://huggingface.co/spaces/FFZG-
cleopatra/M2SA-demo-multimodal/tree/main

52 Cardiff NLP. (s/f). Twitter-roberta-base-sentiment. URL:https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-
roberta-base-sentiment
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Comenzando por el modelo M2SA, se observa que utiliza los tres valores ya mencionados

(positivo, negativo y neutro) para clasificar.

text output

Te odio negative

Clear

Submit

llustracion 9

En la llustracidn 9 el texto expresa un mensaje negativo, mientras que la imagen deberia
matizar el texto ya que expresa una expresion positiva. Esta discrepancia entre el texto y
la imagen genera confusién sobre la intencidon real del mensaje y el modelo no es capaz

de interpretarlo correctamente.

Ademas de no interpretar correctamente la imagen y los textos también se ha encontrado
dificultad para que funcione correctamente, ya que en muchos casos daba error como es

el caso de las llustraciones 10 y 11.

text x

-
( |
\_ Error

La llama que latia en su pecho se apagd.

llustracion 10

text =

-
[ |
\_ Error

El proyecto estd en pafiales

llustracion 11
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Ambas imagenes muestran haberse utilizado metaforas para ver si el modelo es capaz de

interpretar ambigiedades, pero no ha dado resultado.

De este resultado con este modelo se puede deducir que no es facil implementar un
modelo tan especifico al uso cotidiano, ya que da error con muchas oraciones o imagenes.
Hay diferentes motivos por los que puede ocurrir esto, como que perciba el mensaje con
ambigiedad en el lenguaje o en el contexto, por la propia multimodalidad (puede que sus
caracteristicas no sean suficientes para determinar con precision el sentimiento), por
carencias en la fase de entrenamiento (puede ser por la falta de diversidad en la seleccién
de datos o por errores en el etiquetado) o porque, al estar utilizando lenguaje coloquial y
metaforas, pueda tener dificultades en textos mas complejos o contradictorios. Se puede
concluir con que este modelo no sirve para analizar la eficacia de la A en textos que usan

figuras retdricas y multimodalidad en conjunto.

En cuanto al modelo twitter-roberta-base-sentiment se encuentra en la interfaz>® una
demo mas compleja, ya que no solo posee analisis de sentimientos, sino que también hay
prediccion de palabras, generador de pregunta/respuesta o analisis de hashtag (véase
Anexo A). Se puede inferir que hay, detras del desarrollo de este modelo, mucho tiempo
de desarrollo y evaluacion de las predicciones. Se ha utilizado un tweet de Netflix Espafia

para corroborar y analizar el funcionamiento del modelo.

Netflix Espaiia

Luchando contra los pensamientos intrusivos sobre
#. y perdiendo.

P .

¢Por qué llamé “mama” ala
profesora en 2° de la ESO? &
L% 4

e I

llustracion 12

53 TweetNLP. (s/f). Demo de TweetNLP. URL: https://tweetnlp.org/demo/?q
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En este tweet de la llustracion 12 aparece una combinacion de imagen y texto y ambas
serian negativas, puesto que la imagen ayudaria a matizar el texto, pero no cambiaria la

polaridad negativa.

[ https://x.com/NetflixES/status/1793719295630856628 ]

. Lreslly don't like eating vegetables,
atus/1485518087807137792

For Example: Today is
https/itwitter.com/C.

[Sent\ment v ][ Multilingual V]

N neutral EEEEEN negative NENNEN positive

llustracion 13

Como se puede observar, hay un grafico de porciones que muestra esos resultados que,
usualmente, aparecen ocultos de los calculos que se realizan sobre la matriz de entrada y
la de salida. En la llustracion 13 se puede ver que hay un porcentaje muy alto de
neutralidad al que no hay que prestar atencion a no ser que se trate de una porcion

completa o casi completa. El tweet es considerablemente méas negativo que positivo, lo

que concuerda con el analisis que puede realizar un humano.

Netflix Espaiia @

Cuando no sabes identificar al
amigo tonto del grupo:

llustracion 14
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En un siguiente ejemplo en la llustracion 14 encontramos un tweet que carece de texto
escrito en la caja de texto: el Unico texto que se puede encontrar es el que aparece en la
imagen; por tanto, previsiblemente, si el modelo funcionara correctamente, solo por la
imagen extraeria que se trata de un tweet negativo ya que esta llamando *‘tonto’” al propio
lector.

[ https://x.com/NetflixES/status/1793212708331921818

For Example: Today is a lovely day!, | really don't like eating vegetables,
https://twitter.com/Cardiff NLP/status/1485518987807137792

[Sentlmem v ][ Multilingual V]

GO!

I neuiral EEEEEE negative NN positive

llustracion 15

Efectivamente, en la llustracion 15 se puede observar que el resultado es
mayoritariamente negativo, por lo que se trata de un modelo que trata la multimodalidad

y la multilingualidad de manera efectiva.

[ La llama que latfa en su pecha se apagd.

For Example: Today is a lovely day!, | really don't like eating vegetables,
https://twitter.com/Cardiff NLP/status/1485518987807137792

[Sentiment v ][ Multilingual V]

B ncgative NEEEEE neutral NN positive

llustracion 16
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En la lustracion 16 se utiliza uno de los ejemplos (‘‘La llama que latia en su pecho se
apag6.”’) que se ha utilizado también en el modelo M2SA para comprobar la diferencia
de funcionamiento entre modelos, la capacidad de interpretar metéforas y la diferencia
entre un tweet y un texto solo sin imagen. Las diferencias son considerables: a diferencia
del modelo M2SA, el modelo twitter-roberta-base-sentiment obtiene un buen
funcionamiento, una buena interpretacion de la metéfora y una diferencia considerable en
el gréfico de porciones. Esta diferencia en el grafico ocurre porque, para la 1A, es mas
facil interpretar un texto Unico como los utilizados para su entrenamiento, mientras que
un enlace a una web externa a la que tiene, primero, que acceder y después, en la que
debe analizar tanto texto como contenido, puede que no consiga un resultado preciso. Por
esto, como ya se ha explicado, se va a encontrar que en la mayoria de tweets predomina
la neutralidad, no porque sean neutrales, sino por la falta de precision del modelo

entrenado.

En conclusion, el primer modelo (M2SA) tiene muchas carencias y falta pulir
multimodalidad, aunque tampoco entiende el uso de ironias, metaforas y otras figuras
retoricas. El segundo modelo (twitter-roberta-base-sentiment) estd muy bien
implementado y tiene un buen reconocimiento y anlisis de las emociones, pero ha
requerido un mayor tiempo de dedicacién en cada una de las fases que se han explicado
en la metodologia y hacer un modelo comparable para un trabajo de investigacion seria
inviable. Esto resalta la dificultad para comprender completamente el significado de un
mensaje y la importancia de considerar multiples perspectivas a la hora de realizar un
andlisis de texto e imagen. Incluso los modelos de IA multimodal, al estar aun en
desarrollo, estan limitados cuando se trata de comprender las complejidades del lenguaje

humano y el contexto.

5. CONCLUSION

He buscado resolver los objetivos propuestos para la realizacion de este proyecto, como
investigar como los enfoques tradicionales de la linglistica computacional pueden
combinarse con técnicas de procesamiento de datos para mejorar el analisis de
sentimientos. Estos objetivos han sido alcanzados, si bien seria posible profundizar aun
mas en este tema, explorando areas concretas de interés o aplicando otras perspectivas de
trabajo para un analisis mas completo. Ademas, he realizado el esbozo de un modelo para

el andlisis de sentimientos desde el inicio que puede predecir, aunque en un reducido
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abanico, las emociones. Al no haber podido terminar de modelarlo no se ha podido
evaluar su efectividad, pero se ha podido valorar el rendimiento de algunos modelos
escogidos. También se ha podido comprobar la diferencia de funcionamiento entre la

multimodalidad y la unimodalidad (solo texto).

A pesar de los resultados obtenidos, siguen quedando &reas que también requieren
atencion. Futuras investigaciones podrian enfocarse en la integracion de modalidades
sensoriales adicionales (como el audio) y en la exploracion de diferentes contextos
culturales para comprobar su inclusividad en los resultados. También se podrian ampliar
los datos utilizados para evaluar el modelo, incluyendo una mayor variedad de redes
sociales (como Instagram o Facebook). No se descarta la investigacion en colaboracién
con expertos en psicologia, sociologia u otras disciplinas relacionadas para obtener una
comprension mas completa de las emociones y su expresion en las redes. Estas
direcciones no solo ampliarén el conocimiento existente, sino que también podrian tener
aplicaciones practicas significativas. Algunos de estos usos practicos podrian ser:
publicidad o marketing, adaptando las campafas de marketing conforme a las emociones
predominantes en los grupos de usuarios, politica, analizando la opinién publica para
saber las preocupaciones de los votantes o detectando la propagacién de bulos, en salud
mental monitoreando el bienestar de los usuarios en plataformas y proporcionando alertas

o0 detectando contenido sensible y permitiendo a los usuarios proteger su privacidad.

Los linguistas y fil6logos son perfectamente capaces en el desarrollo y mejora de estos
modelos de diferentes maneras: contribuyendo al proceso de etiqueta de corpus o
desarrollando una categorizacion emocional que refleje la diversidad de expresiones en
diferentes idiomas y contextos, ayudando en la evaluacion de los resultados de los
modelos y analizando las predicciones desde una perspectiva linglistica y cultural
afladiendo precision a los contextos; o, para finalizar, pueden ofrecer consultoria y

asesoramiento linglistico a equipos de desarrollo de 1A.
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ANEXO A: GLOSARIO.

- Ajuste Fino (Fine-Tuning): Después del entrenamiento inicial, a menudo se hace
un ajuste fino para especializar el modelo en tareas o tipos de lenguaje especificos.

- Algoritmo: Es un conjunto de instrucciones que le dice a la 1A cémo aprender de
los datos. Puedes pensar en él como una receta que sigue la computadora.

- Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Una rama de la IA donde las
maquinas aprenden a realizar tareas sin ser programadas explicitamente para cada una.
Aprenden de los ejemplos y experiencias, como los humanos.

- Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Una técnica dentro del aprendizaje
automatico que utiliza redes neuronales (inspiradas en el cerebro humano) para aprender
de grandes cantidades de datos.

- Datos de Entrenamiento: Son ejemplos (como textos) que se utilizan para ensefiar
al modelo. Cuantos mas datos de calidad tenga, mejor aprendera el modelo.

- Entorno de desarrollo: es un programa que facilita la tarea de la programacion al
desarrollador. Puede incluir herramientas de aprendizaje automatico como anélisis
sintactico o busqueda de errores en el codigo.

- Entrenamiento del Modelo: Es el proceso de ensefiar al modelo a entender y
generar lenguaje. Esto se hace alimentandolo con grandes cantidades de texto y ajustando
sus parametros para mejorar su rendimiento.

- Hashtag: es una manera de etiquetar una palabra o conjunto de palabras (sin
espacio) en redes sociales afiadiendo el simbolo numeral #. Permiten a los usuarios
encontrar todas las publicaciones que posean esa etiqueta y ayuda a popularizarlas.
Ejemplo: es muy famoso el hashtag #lentejas en TikTok Espafia para viralizar el
contenido. Otro ejemplo puede ser cuando sucede un evento importante y todo el mundo
habla de ello en Twitter: #Eurovision2024.

- Inteligencia Artificial (1A): Es la tecnologia detras de estos modelos. La IA intenta
imitar la forma en que los humanos piensan y aprenden.

- Librerias: en PLN son un conjunto de cdédigos ya desarrollados por una o varias
personas que afiaden funcionalidades nuevas (funciones aritmeticas complejas, analisis
sintactico, el uso de una interfaz, tokenizacion, etiquetado gramatical, lematizacién o
analisis de sentimientos) que se pueden implementar en nuestro codigo tan solo utilizando
la palabra reservada ‘‘import’’ junto al nombre de la libreria que se quiera anadir en las

primeras lineas del codigo.
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- Modelo multimodal en el contexto de la inteligencia artificial se refiere a un
sistema que puede comprender, interpretar y generar informacién a través de multiples
tipos de datos o modalidades. Estas modalidades pueden incluir texto, imagen, sonido,
video, y a veces sefiales tactiles o de otro tipo.

- Modelo de Lenguaje de Gran Escala (LLM): Es un programa informatico disefiado
para entender y generar lenguaje humano. Imaginalo como un asistente muy avanzado
que puede escribir, responder preguntas y hasta componer textos creativos.

- Ontologia: es una representacion minuciosa y bien estructurada de un conjunto de
conceptos, ademéas de las relaciones entre ellos, dentro de un area especifica de
conocimiento. Es utilizada en el ambito de la 1A para estructurar informacion para que
sea accesible tanto para humanos como para computadoras.

- Pipeline: es una serie de pasos que se aplican de manera secuencial para la
realizacion de una tarea especifica. Estos pasos se organizan en una estructura de flujo
que permite procesar los datos de manera eficiente y sistematica.

- Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN): Es un campo de la 1A que se centra
en como las computadoras pueden entender e interactuar con el lenguaje humano.

- Redes Neuronales: Son estructuras de software que imitan la forma en que el

cerebro humano procesa la informacion. Son fundamentales en el aprendizaje profundo.
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ANEXO B: IMAGENES.
File Edit Selection View Go inc_dec.py - Ex1 - Visu...

c_decpy X

increment(x):
x+1

rement (x):
x -1

x = input()

priﬂt{iﬂcrement(int(x);ﬂ

Python 3.7.1 64-bit (‘env’: venv) Ln &, Col 25 Spaces:4 UTF-8

llustracion 17

04/12/2024 10:55:22 - WARNING - fvcore.common,checkpoint - Skip loading parameter ‘roi_heads.box_predictor.bbox_pred.weight' to

the model due to incompatible shapes: (320, 2848) in the checkpoint but (16, 2848) in the model! You might want to double check if
this is expected.

©4/12/2024 10:55:22 - WARNING - fvcore.common.checkpoint - Skip loading parameter ‘roi_heads.box_predictor.bbox_pred.bias’ to th
e model due to incompatible shapes: (320,) in the checkpoint but (16,) in the model! You might want to double check if this is exp
ected.

0471272024 10:55:22 - WARNING - fvcore,common.checkpoint - Some model parameters or buffers are not found in the checkpoint:

roi_heads.box_predictor.bbox_pred.{bias, weight}
bias, weight}

8 d2.utils
oss_rpn_loc:
ax_mem: 10311M

: 9.8364 loss_box_re rpn_cl

last_data_time: 1.

2024-04-12 10:56:49.475929: 1 tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:193] This TensorFlow binary is optimized with oneAPI D
eep Neural Network Library (oneDNN) to use the following CPU instructions in performance-critical operations: AVX2 FMA

To enable them in other operations, rebuild Tensorflow with the appropriate compiler flags.

2024-04-12 10:57:09.494121: W tensorflow/compiler/xla/stream_executor/platfore/default/dso_loader.cc:64] Could not load dynamic 14
brary ‘libnvinfer.so.7'; dlerror: libnvinfer.so.7: cannot open shared object file: No such file or directory; LD_LIBRARY_PATH: /ho
me/mleon.lara/.conda/envs/detectron2/1ib/python3.7/site-packages/cv2/../../11b64:

2024-04-12 10:57:00.494880: W tensorflow/compiler/xla/stream_executor/platform/default/dso_loader.cc:64] Could not load dynamic 1%
brary ‘libnvinfer_plugin.so.7'; dlerror: libnvinfer_plugin.so.7: cannot open shared object file: No such file or directory; LD_LIB
RARY_PATH: /home/mleon.lara/.conda/envs/detectron2/1ib/python3.7/site-packages/cv2/../../14bb4:

2024-04-12 10:57:00.494898: W tensorflow/compiler/tf2tensorrt/utils/py utils.cc:38] TF-TRT Warning: Cannot dlopen some TensorRT 14
braries. If you would like to use Nvidia GPU with TensorRT, please make sure the missing libraries mentioned above are installed p
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