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Resumen

La presente tesis aborda el desarrollo e implementacién de algoritmos basados en mo-
delos de lenguaje para el acompafiamiento emocional, con el objetivo de brindar apoyo
en salud mental mediante inteligencia artificial (IA).

La investigacion surge de la necesidad de herramientas de apoyo en salud mental debido
al deterioro experimentado por estudiantes al adaptarse a la educacion virtual, eviden-
ciado por cifras crecientes de estrés y ansiedad como las mostradas en de investigaciones
como “Depression Anxiety and Stress Scale 217 (Services, 2018) en la que participaron
493 estudiantes, indicando que sufrieron de estrés depresion y ansiedad durante la pan-
demia. Esto resalta la oportunidad de utilizar la IA para detectar y mitigar condiciones
como la depresion y la ansiedad.

El método propuesto emplea el modelo Llama2-7b-chat ajustado con la técnica Low
Rank Adaptation (LoRA) para reducir la carga computacional y mejorar la eficiencia.
En este trabajo, se introducen y utilizan las bases de datos HRECPW y HEAR como
elementos clave para el entrenamiento, describiendo en detalle el proceso de recopila-
cién, muestreo y etiquetado de datos. Este proceso incluye el uso de herramientas como
la rueda de Plutchik para garantizar una adecuada clasificaciéon emocional. Ademads, se
generaron respuestas sintéticas utilizando GPT-3.5 para ampliar los datos de entrena-
miento.

El modelo resultante “Solo Escichame” , demostré un desempefio superior en tareas de
acompaflamiento emocional en comparacion con otros modelos, incluyendo GPT-3.5.
La evaluacién incluy6 métricas como la escucha activa y el método socrético, presentan-
do ejemplos de conversaciones generadas. Sin embargo, se identificaron desafios como
el ciclo de respuestas repetitivas y problemas de coherencia en conversaciones extensas.

En conclusidn, se destaca la efectividad del modelo en el acompafiamiento emocional,
reconociendo limitaciones como la necesidad de més datos y recursos computacionales,
asi como la importancia de abordar los desafios éticos asociados. Finalmente, las me-
tas a corto y largo plazo incluyen la mejora del conjuntos de datos, la exploracion de
modelos multimodales y la adopcidon de nuevas tecnologias.
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Capitulo I

Introduccion

La pandemia causada por el virus COVID-19 y las medidas de distanciamiento social
han causado trastornos en las rutinas diarias de padres de familia, nifios, adolescentes
y de la sociedad en general. De acuerdo a un estudio realizado por UNESCO (2020),
a partir del 8 de abril de 2020 las clases se suspendieron en 188 paises. Esta medida,
segun lo sefialado por la UNESCO, provocé que el 90 % de los alumnos matriculados
(entre 1,000 y 5,000 millones de jovenes) abandonaran la escuela.

Una de las consecuencias mds importantes de la interrupcion de clases es la manifes-
tacion de depresion y trastornos mentales en los estudiantes, originados por diversas
causas. Por ejemplo, el estudio dirigido por Lee (2020), evidencia que la interrupcién
de las clases result6 en un deterioro de la situacién para los nifios y adolescentes que ya
presentaban necesidades de salud mental. El mismo autor refiere a un andlisis efectuado
por la organizacién YoungMinds !, en el cual participaron 2, 111 individuos de hasta 25
afios con historial de enfermedades mentales en el Reino Unido; aqui, el 83 % sefialé
que la pandemia habia agravado su situacion. Ademads, un 26 % indicé que no podia ac-

ceder a servicios de apoyo a la salud mental, debido a la cancelacion de esos grupos y a

"https://www.youngminds.org.uk/


https://www.youngminds.org.uk/

la interrupcion de servicios presenciales. Aunado a lo anterior, el articulo subraya como
la psicéloga Zanonia Chiu de Hong Kong comparti6 la opinién de que la salud mental
de los nifios y jovenes estudiantes que ya lidiaban con problemas psicoldgicos experi-
ment6 un deterioro ain mayor. Esto se debe a que, aunque algunos nifios encontraban
dificultades para asistir a la escuela, la rutina escolar les proporcionaba una estructura
que contribuia a motivarlos a levantarse y afrontar cada dia.

En consonancia con Zhu et al. (2022), el aislamiento y el temor al contagio fueron
factores determinantes para el desarrollo de ansiedad y depresion en los adolescentes.
Sin embargo, también las personas entre 21 y 40 afios presentaron mayor vulnerabilidad
en su salud mental. Estos problemas se vieron agravados por la exposicion prolongada
a las redes sociales. Para prevenir y tratar estos casos, alguna de las siguientes medidas

sugieren ser efectivas:

= Terapia psicoldgica: consiste en conversar con un profesional de la salud mental
que ayuda a identificar y modificar las causas que originan la depresién y la an-
siedad. Una modalidad de terapia psicoldgica que ha demostrado ser eficaz, es la

terapia cognitivo-conductual (Bupa, 2024).

= Fisioterapia: consiste en intervenciones fisicas que mejoran la salud mental. El
ejercicio fisico es una intervencion fundamental para el manejo de la depresion y

la ansiedad.

Asimismo, en un estudio dirigido por Kalauni et al. (2023), se revel6 que a través de un
sondeo aplicado a 493 estudiantes del campo de ciencias de la salud, las respuestas de-
jaron en evidencia una proporcion significativa de estudiantes nepaleses en este dmbito
que experimentaron trastornos psicolégicos como depresion, ansiedad y estrés durante

la etapa inicial de la pandemia.



Prevalence of depression, anxiety, and stress (DAS) (N =493)

n (%)
DAS level Depression Anxiety Stress
Normal 244 (49.5) 234 (47.7) 273 (65.4)
Mild 85 (17.2) 68 (13.8) B4 (13.0)
Moderate 96 (19.5) 91 (18.5) 80 (16.2)
Severe 48 (9.7) 51 (10.3) 32 (6.5)
Extremely severe 20 (4.1) 49 (9.9 44 (8.9)

Figura 1.1: Prevalencia DASS-21 (Services, 2018) (Escala de depresion, ansiedad y
estrés)

La figura 1.1 muestra la prevalencia de depresion, ansiedad y estrés (DAS por sus siglas
en inglés) entre los 493 estudiantes que participaron en el estudio. La tabla presenta el
numero y porcentaje de estudiantes que reportaron niveles normales, leves, moderados,
severos y extremadamente severos de DAS. El 49.5 % de los estudiantes informé tener
niveles normales de depresion, mientras que un 17.2 % experiment6 niveles leves, el
19.5 % presentd niveles moderados, un 9.7 % experiment6 niveles severos y el 4.1 %
registré niveles extremadamente severos. En cuanto a la ansiedad, el 47.7 % de los es-
tudiantes reflejé niveles normales, en contraste con el 13.8 % que experimentd niveles
leves, el 18.5 % de estudiantes mostré niveles moderados, un 10.3 % experiment6 nive-
les severos y el 9.9 % registro niveles extremadamente severos. Por dltimo, con respecto
al estrés, el 55.4 % de los estudiantes reportd niveles normales, el 13 % experiment6 ni-
veles leves, el 16.2 % experiment6 niveles moderados, un 6.5 % enfrenté niveles severos
y el 8.9 Y%reportd niveles extremadamente severos.

En la misma investigacion, Kalauni et al. (2023) indica que existen multiples factores
asociados con el aumento de la angustia mental, como la inseguridad financiera, el mie-
do al virus, innumerables muertes, aislamiento, suministro inadecuado de alimentos e

incertidumbre en los exdmenes, clases y reapertura de la universidad.



En adicién, Minds (2020) realiz6 un estudio que incluy6 una encuesta efectuada a 3, 239
estudiantes de preparatoria y universidad, entre el 10 y el 18 de abril de 2020. El prop6-
sito fundamental consisti6 en examinar el impacto de la salud mental en los estudiantes.
Esta investigacion logré obtener datos de relevancia significativa. El primer resultado
muestra que el 38 % de los estudiantes afirmé tener problemas para concentrarse en los

estudios y/o trabajo (figura 1.2).

Among all students What has been most stressful, if anything, for you during
389’ COVID-19 overall? (choose one)
o

said having trouble
focusing on studies
and/or work was
most stressful

All College High School
Students Students Students

Having trouble focusing on

studies and/or work 38% 42% 27%
Feeling di ted fi

E-E ing disconnected from 28% — 49%
friends and/or loved ones
Feeling unhappy in my living 10% 1% 10%
space
Finding joy while coping with 10% 10% 9%

the pandemic

Having your basic needs met

(i.e. food, housing, job, and/or 7% 6% 3%
financial security)

Limited access to mental

health services (i.e. therapyor 2% 2% 3%
medication)
Other* 3% 3% 3%

I have not experienced any

2% 1% 3%
stress

* “Other” responses included:

Figura 1.2: Principales fuentes de estrés durante el COVID-19 (Minds, 2020)

El segundo caso de estudié responde a la pregunta: ;en cudl de las siguientes
formas adicionales, si las hay, ha influido el COVID-19 en tu
vida? (Minds, 2020) La anterior pregunta sugiere algunas respuestas, por citar algunas

de ellas: ansiedad o depresion, decepcidn o tristeza, soledad o aislamiento, problemas

financieros, entre otras. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 1.3.



o In which of the following additional ways, if any, has COVID-19
impacted your life? (select all that apply)
(s] P y Pply.

of college students
have experienced
financial setback
due to COVID-19

All College High School
Students Students Students
Stress or anxiety 87% 91% 74%
Disappeintment or sadness 78% 80% 74%
Loneliness or isolation 42% 48% 26%
Financial Setback 42% 48% 26%
Relocation 39% 56% 2%
[liness (myself or a loved one) 7% 6% 9%
Loss of a loved one 4% 3% 5%
None of the above 4% 2% 8%

Figura 1.3: Impacto del COVID-19 en diferentes aspectos de la vida estudiantil (Minds,
2020)

La figura 1.3 muestra como la pandemia de COVID-19 afect6 la vida de muchos estu-
diantes universitarios, tanto en el dmbito econdmico como emocional. Segin una en-
cuesta realizada, el 42 % de los estudiantes ha tenido problemas financieros a causa de
la crisis sanitaria, lo que ha dificultado el pago de sus matriculas, libros y otros gastos.
Ademads, el 39 % de los estudiantes ha tenido que cambiar de residencia, lo que ha im-
plicado una mayor adaptacion y estrés, sobre todo para los estudiantes que viven lejos
de sus familias. Ademds, el 42 % de los estudiantes se ha sentido en soledad o aislado
durante el confinamiento, lo que ha afectado su salud mental y su rendimiento académi-
co. De hecho, el 87 % de los estudiantes ha manifestado haber experimentado ansiedad
o estrés en algiin momento, siendo los més afectados los estudiantes universitarios con

un 97 %. Asimismo, el 70 % de los estudiantes ha expresado sentimientos de tristeza y



decepcidn por la situacion actual y la incertidumbre sobre el futuro. Estos datos mues-

tran la necesidad de brindar apoyo y orientacién a los estudiantes universitarios para que

puedan superar esta dificil etapa.

Finalmente, la tercera pregunta de investigaciones: ; cudles de los siguientes

hadbitos de autocuidado han sido dificiles de mantener hasta

ahora durante COVID-197? De acuerdo a la figura 1.4, se aprecia que el aspecto

mds complicado de mantener en los estudiantes fue la rutina (74 %), seguido de hacer

actividad fisica (70 %), y de mantener contacto con otras personas (59 %).

74%

of students are
challenged in
maintaining a
routine due to
CovID-19

Which of the following self-care habits have been challenging to
maintain so far during COVID-19? (select all that apply)

All College High School
Students Students Students

Maintaining a routine 74% 76% 68%
Getﬁl_ng enough physical 70% 73% 62%
activity

Staying connected with others  59% 63% 55%
Eating well 56% 58% 50%
Getting enough sleep 51% 52% 48%
!Vlanagmg news/social media 48% 51% 40%
intake

Selffcare.has not been % a% 2%
challenging

Other* 3% 3% 2%

Figura 1.4: Principales retos en el auto cuidado de las personas durante el COVID-19

(Minds, 2020)

Sumado a los aspectos mostrados en la figura 1.4, también surgieron otras respuestas

importantes como: dnimo para levantarse de la cama, higiene personal, gestionar co-

rrectamente la carga de trabajo, mantenerse hidratado, continuar terapia, vestirse con

ropa casual en lugar de estar con pijama todo el dia, entre otras.

En América Latina, la situacién ha seguido un patrén similar al del resto del mundo. Por

ejemplo, un estudio liderado por Sanchez Rasmos et al. (2021) en Peru senala que en el

ambito universitario, debido al virus COVID-19, el 91.3 % del sector académico se vio



obligado a realizar todas sus actividades de forma remota, como medida para frenar la
propagacion del virus. De acuerdo con lo reportado en estd investigacion, se realizé una
encuesta para recabar datos sobre la situacién que vivian los estudiantes universitarios
durante el periodo de la pandemia, mostrando que 93.2 % de los 1, 264 estudiantes en-
cuestados, consideraron que la carga académica habia aumentado en relacién con ciclos
escolares anteriores.

En lo que concierne al territorio mexicano, el periodo de pandemia también ha tenido un
impacto desfavorable en la salud mental y el rendimiento académico de los estudiantes
de nivel medio superior y superior. Segun un estudio realizado por Gonzalez Velazquez
(2020), los factores que mds contribuyeron al estrés de los estudiantes fueron: las eva-
luaciones, calificaciones, la capacidad para resolver problemas, la tolerancia a la frus-
tracion o a las demandas de tiempo y esfuerzo de los profesores y las materias, el temor
al contagio, el aislamiento social que genera desconfianza y ansiedad, la incertidumbre
y la disminucidn del esfuerzo, la constancia, y la seguridad.

En el mismo estudio, Gonzdlez Velazquez (2020) menciona que el confinamiento fue un
reto inédito para el sector educativo, que implico una adaptacion forzosa a una moda-
lidad a distancia con limitaciones de infraestructura para muchos sectores vulnerables.
Se indica que el 35.8% de los estudiantes del estado de Chiapas no cuentan con una
computadora personal, el 35 % no tiene acceso a internet o el servicio es muy irregular,
el 16.8 % de los estudiantes reporté que el cambio a las clases en linea habia afectado
mucho su rendimiento académico. Sin embargo, este escenario no s6lo incumbe al es-
tado de Chiapas, pues a lo largo de la republica mexicana, durante los ciclos escolares
2020 y 2021, més de cinco millones de estudiantes de todas partes de la reptblica de
entre 3 a 29 afios interrumpieron o abandonaron sus estudios (INEGI, nd). La desercion

escolar puede acarrear repercusiones adversas en el bienestar emocional de los estudian-



tes. Aquellos que dejan la escuela podrian enfrentar sensaciones de depresion, angustia,
estrés, tristeza y desesperanza, como se observa en la investigacion de Santillan (2023).
En otro estudio dirigido por Cortés-Alvarez et al. (2020), se emple6 la Escala de Impacto
de Eventos Revisada (IES-R), un cuestionario destinado a evaluar el grado de angustia
psicoldgica durante el COVID-19. Este cuestionario consta de 22 preguntas de respuesta
multiple, con calificaciones en una escala de 5 puntos, que varia desde 0 (“nada”) hasta
4 (“totalmente de acuerdo”). Utilizando este instrumento, se considerd una muestra de
1105 individuos en diversas regiones de México, a quienes se les aplic6 una encuesta. La
figura 1.5 ilustra que, de los 1105 participantes, el 63.7 % eran mujeres y el 36.3 % eran
hombres. La mayoria de los participantes tenian entre 18 y 28 afios (44, 5 %), seguidos
de los que tenian entre 29 y 39 afios (28, 5 %). El cuadro también muestra que la mayoria
de los participantes habian completado la educacién superior (63,5 %), eran solteros

(56,5 %) y estaban empleados (60, 5 %).

Sample Characteristics
Parameter N Percent
Gender
Male 418 379
Female 686 62.1
Age (years)
1810 28 759 68.7
291039 199 18.0
40to 50 89 81
5la6l 47 43
>62 10 09
Level of education
Primary school 4 04
Secondary school 41 38
High school 263 245
College 672 62.6
Specialty 29 27
Master 54 5.0
Doctorate 10 09
Marital status
Single 785 71.1
Common-law marriage 65 59
Married 210 19.0
Divorced 35 32
Widowed 9 0.8
Parental status
With children 292 264
Not children 812 736
Household size
1 85 7.7
2 181 16.4
3 268 243
>3 570 51.6

Abbreviations: p, beta coefficient; CI, confidence interval; N = sample size.

Figura 1.5: Caracteristicas de la muestra obtenida en la encuesta dirigida por Cortés-
Alvarez et al. (2020)



Adicionalmente, en consonancia con los resultados de la encuesta (Cortés—Alvarez etal.,
2020), la carencia de confianza en la fiabilidad de las pruebas de COVID-19 y la insatis-
faccion con la informacidén sanitaria proporcionada se relacionaron con un incremento
en la angustia psicoldgica ocasionada por el brote, asi como con niveles mds altos de
estrés, ansiedad y depresion. La edad es otro factor relacionado con el estado emocio-
nal de los sujetos, pues se encontré que personas con una edad avanzada mostraron un
nivel mas elevado de estrés y angustia, los adultos jovenes, de mediana edad y mayores
pueden tener diferentes niveles de exposicion a factores estresantes relacionados con la
escuela, el trabajo y la salud debido a sus etapas de vida. En este contexto, el género
emerge como un factor vinculado a esta situacion, ya que las mujeres reportaron nive-
les superiores de angustia psicoldgica, ansiedad, depresion y estrés en comparacién con
los hombres. En concreto, el estudio reveld que las mujeres exhibieron una puntuacién
promedio més elevada en la escala IES-R. Ademads de analizar e identificar individual-
mente cada uno de los atributos que un individuo pueda poseer, como el estado marital
y nivel sociodemografico, es posible que varios de estos factores confluyan en el estado
emocional de una persona. Por ejemplo, se ha observado que ser mujer, estar divor-
ciada y tener una familia numerosa se vinculan con niveles mas elevados de angustia
psicoldgica, ansiedad, depresion y estrés.

Ademas de la ansiedad y la depresion, que fueron las afecciones mas comunes durante
la pandemia, también se observo la presencia de estrés postraumaético en ciertos seg-
mentos de la poblacion (Palomino and Huarcaya-Victoria, 2020). Este estudio se centré
en las repercusiones psicoldgicas de la pandemia de COVID-19, resaltando el papel
crucial del estrés postraumatico en ciertos grupos. Estos descubrimientos concuerdan
con investigaciones anteriores (Xu et al., 2011; Sprang and Silman, 2013; Lee et al.,

2018), sobre brotes epidémicos y pandemias pasadas, en las que se observé que los tras-



tornos de estrés agudo, y en particular el trastorno de estrés postraumatico (TEPT), se
manifestaron en individuos expuestos a situaciones extremas de aislamiento y miedo.

De manera similar, de acuerdo al estudio de Palomino and Huarcaya-Victoria (2020), en
el marco de la pandemia actual, se han identificado factores particulares que contribuyen
significativamente al surgimiento del estrés postraumaético. Estos elementos engloban la
novedad del virus, la incertidumbre en torno a su manejo y la constante acumulacion de
casos y fallecimientos informados a diario en las redes sociales. Estos componentes han
intensificado la carga emocional tanto en la poblacién en general como en segmentos
especificos, como el personal médico y los padres de familia en cuarentena. Es im-
portante resaltar los factores de riesgo vinculados a una mayor predisposicion al estrés
postraumético durante esta crisis, incluyendo el género femenino, la exposicion en zo-
nas de alto riesgo y la calidad del suefio. El estudio también subraya la importancia de la
resiliencia tanto para los profesionales de la salud como para la comunidad en general.
Dicho estudio ademads destaca estrategias para reforzar la capacidad de resiliencia, ta-
les como proporcionar informacién clara acerca de la situacion, promover habitos sa-
ludables durante la cuarentena y fomentar un sentido de comunidad y altruismo. Los
resultados de la investigacion respaldan la gran necesidad de ofrecer apoyo psicol6gi-
co continuo, tanto en el transcurso de la pandemia como en la etapa de rehabilitacion

subsiguiente.
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1.1. Motivacion

Con fundamento en las investigaciones anteriormente mencionadas, se evidencia el de-
terioro de la salud mental en los estudiantes con respecto a la adaptacion repentina de la
educacidn virtual. Esta realidad ha destacado la fragilidad de nuestro bienestar psicol6-
gico en situaciones de cambio inesperado. La necesidad de contar con herramientas que
brinden respaldo en este &mbito incrementa cada dia, al mismo tiempo que se convierte
en una oportunidad para su desarrollo.

En este escenario, adquiere una relevancia crucial la exploracion de enfoques novedosos
para abordar los desafios de la salud mental. Las soluciones respaldadas por la inteli-
gencia artificial emergen como una alternativa sumamente prometedora. La creciente
evolucion de las tecnologias de inteligencia artificial desde 2017 ha brindado solucio-
nes innovadoras en el campo del aprendizaje automatico, como las redes neuronales
denominadas Transformers (Vaswani et al., 2017b), que han demostrado capacidades
sorprendentes en la construccién de modelos de lenguaje. Esta conjuncion de factores
crea un ambiente propicio para la investigacion y desarrollo de sistemas que utilicen la
inteligencia artificial para detectar y apoyar condiciones como la depresion y la ansie-

dad.

1.2. Objetivos

Basandonos en la informacién previamente expuesta, esta seccion tiene como propdsito
detallar tanto el objetivo general como los objetivos especificos que rigen el desarrollo

de la presente tesis.
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Objetivo General. El propésito principal de esta investigacion es recopilar conjun-
tos de datos en espafiol relacionados con el andlisis de emociones expresadas de forma
escrita, para su uso en la implementacién de un modelo de lenguaje llamado "Sélo Escu-
chame". Este modelo seréd capaz de brindar acompafamiento emocional a sus usuarios.
No pretende reemplazar a los profesionales de la salud mental, sino ofrecer una herra-
mienta complementaria en el proceso terapéutico. Ademds, se propondrdn métricas de

evaluacion para medir la calidad de las respuestas del modelo.

Objetivo Especificos

= Explorar Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en Psicologia. Este objeti-
vo implica investigar y comprender en profundidad las diversas formas en que la
inteligencia artificial puede ser aplicada en el campo de la psicologia. Se anali-
zaran casos de éxito previos y se identificardn oportunidades para la mejora y la

innovacion en la prestacion de servicios emocionales y psicolégicos.

= Comparar tecnologias de construccion de IA. Mediante la revisién y compara-
cidén de las tecnologias disponibles para la construccion de sistemas de inteligen-
cia artificial, se pretende determinar las herramientas y enfoques mas adecuados
para el desarrollo de modelos capaces de comprender y responder a las emociones

humanas de manera efectiva y empética.

= Desarrollar modelos de analisis de sentimientos. Este objetivo consiste en en-
trenar un modelo de lenguaje con la capacidad de analizar sentimientos y emo-
ciones en el texto. A través de técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural y aprendizaje automdtico, se espera que el modelo pueda discernir y eti-

quetar con precision las emociones presentes en el discurso de los usuarios.
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= Crear un modelo generativo de texto. Se trabajard en el desarrollo y entrena-
miento de un modelo generativo de texto que pueda producir respuestas cohe-
rentes y relevantes en funcién de las entradas emocionales y psicoldgicas de los
usuarios. Este modelo buscard no solo entender el contenido, sino también generar

respuestas empaticas y contextualmente apropiadas.

= Evaluar el rendimiento de los modelos. Una vez desarrollados los modelos de
andlisis de sentimientos y generacion de texto, se procederd a medir su desempeiio
en la tarea de brindar acompafiamiento emocional y psicolégico. Se utilizardn
métricas pertinentes para evaluar la efectividad de los modelos en la comprensiéon
de las necesidades emocionales de los usuarios y en la generacion de respuestas

que sean de apoyo y utilidad.
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Capitulo 11

Estado del arte

2.1. En el Campo de la Salud Mental

Durante la pandemia de COVID-19, el impacto psicoldgico en las personas ha captado
amplia atencién. Losada-Baltar et al. (2020) revela que una gran cantidad de personas
que padecen problemas de depresion o ansiedad experimentan impactos de moderados
a severos. Este estudio abord¢ diversas franjas de edad, destacando que los individuos
mayores podrian enfrentar una vulnerabilidad particular ante las consecuencias psico-
l6gicas de la pandemia. Tal susceptibilidad puede atribuirse, en parte, a los estigmas
negativos arraigados en torno a la vejez. Concretamente, la asimilacion de estas percep-
ciones desde temprana edad contribuye a la formacién de expectativas desfavorables con
respecto al proceso de envejecimiento. Una autopercepcion negativa del envejecimiento
puede favorecer la aparicion de problemas psicoldgicos como la ansiedad, la depresion
o la soledad, puesto que pueden predisponer a una menor implicacién en comportamien-
tos saludables y a un incremento en la reactividad emocional a los estresores.

De igual forma, el estudio realizado por Rodriguez et al. (2021) a 585 personas de 65

afios, visibiliza el malestar experimentado durante el confinamiento pandémico, mani-
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festdndose en formas de soledad, depresion y ansiedad. Se observa que aproximadamen-
te el 20,9 % de los participantes en la investigacion experimentaron estos sentimientos
durante dicho periodo. Ademas, se subraya la estrecha relacion entre la ansiedad y los
problemas de suefio, lo que podria potencialmente desembocar en trastornos del suefio
a largo plazo.

Sin embargo, la investigacion realizada por Losada-Baltar et al. (2020) revela que los
efectos psicologicos durante el COVID-19, al contrario de 1o mostrado en Losada-Baltar
et al. (2020), las personas mayores reportan menores niveles de problemas de salud
mental en comparacion con los jovenes.

La investigacion de (Losada-Baltar et al., 2020) también respalda esta afirmacion. Este
estudio se realiz6 con una muestra de 1,501 individuos y revel6 que los participantes
mads jovenes presentan niveles mas altos de ansiedad, tristeza y sentimientos de soledad
en comparacion con las personas mayores. Mientras mds joven, aumenta el riesgo de
sufrir una sintomatologia negativa. Las personas mds jovenes, que tienden a emplear
estrategias orientadas a la accion y la resolucion de problemas, podrian no estar igual-
mente preparadas para afrontar la situacion. Ademds, es probable que el confinamiento
esté generando mayor estrés a los jovenes porque representa un cambio mads significa-
tivo en sus rutinas. Dado su mayor involucramiento tradicional en actividades sociales,
de ocio y entretenimiento, la alteracion de estas dindmicas también podria contribuir a

explicar la mayor sensacion de soledad que se observa en este grupo.

2.1.1. El Trastorno de Ansiedad Generalizada

La ansiedad no es un simple trastorno, pues existe toda una familia de trastornos rela-
cionados a la ansiedad, que varian desde el trastorno de ansiedad social y el trastorno

de pénico, hasta el trastorno de ansiedad generalizada. Este tltimo se caracteriza por
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una preocupacion excesiva, producida por un periodo de tiempo extendido (minimo 6
meses), durante el cual al individuo le es complicado controlar la sensacién de preocu-
pacion.

Los sintomas asociados a este trastorno incluyen tres o mds de los siguientes seis, segin
lo establecido por el manual diagnéstico DSM-5 (American Psychiatric Association,

2014):

1. Sensacion de estar atrapado, se describe por lo general como estar con los nervios
de punta.

Fécilmente fatigado.

Dificultad para concentrarse.

Irritabilidad.

Tension muscular.

A

Problemas de sueio.

Evidentemente, la edad de los individuos juega un papel influyente. En el caso de los
nifos, basta con la presencia de uno de los sintomas anteriores para establecer la po-
sibilidad de estos trastornos. Estas condiciones conllevan a un deterioro en multiples
ambitos de la vida de las personas que las presentan, repercutiendo en lo social y/o
laboral, y generando malestar tanto a nivel mental como fisico.

Ademids de lo mencionado, es importante mencionar que estos malestares pueden ser
tratados en terapia, con la ayuda de un profesional en la salud mental. La psicoterapia,
como medio brindado por psicélogos, es una herramienta esencial para las personas
que la necesitan (American Psychiatric Association, 2012). En este campo, se aplican
diversos métodos validados cientificamente, orientados hacia la adopcién de habitos
mads saludables que permitan al paciente un desarrollo més efectivo. La psicoterapia

abarca también otras dreas, como la cognitiva conductual, interpersonal, y otros tipos
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de terapia conversacional que ayudan a lidiar con multiples malestares emocionales o

trastornos que afectan a las personas.

2.1.2. La Inteligencia Artificial en el Campo de la Salud Mental

En los dltimos afos, los psicélogos han asumido un papel cada vez mds relevante en
el avance de la inteligencia artificial, colaborando con los modelos disefiados por ex-
pertos en informdtica para dotarlos de un nivel de conocimiento mds sofisticado. Tal
y como sefiala Abrams (2021), “los sistemas de IA a menudo tienen dificultades para
hacer conjeturas informadas sobre cosas que no han visto antes, algo que incluso los ni-
nos pequefios pueden hacer bien”. La inteligencia artificial todavia enfrenta desafios en
cuanto a aspectos cognitivos fundamentales, los cuales la mente humana en sus etapas
mds tempranas puede resolver sin titubear. Si la meta es emular una inteligencia orgéa-
nica similar a la humana, es importante comenzar por perfeccionar los aspectos mas

elementales.

2.1.3. Consideraciones Eticas

El desarrollo de un sistema de inteligencia artificial que pueda ofrecer servicios de psi-
coterapia y diagndstico implica varios desafios y riesgos. Entre ellos, se destaca la ne-
cesidad de garantizar la calidad y la fiabilidad de los diagndsticos, asi como el correcto
funcionamiento, mantenimiento y accesibilidad del sistema (Fiske et al., 2019). Un mal
desempefio podria tener consecuencias negativas para la salud mental de los usuarios.
Asimismo, se debe priorizar la proteccion de los datos personales y sensibles que se
manejan en este tipo de servicios, ya que una vulneracién podria comprometer la pri-
vacidad y la seguridad de los pacientes. La recopilacion de datos debe realizarse con el

consentimiento informado de los usuarios y con medidas que resguarden su anonimato
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y confidencialidad.

Es también importante considerar que una Inteligencia Artificial (IA) como un modelo
del lenguaje, no puede sustituir a un psicoterapeuta. Por ahora, las capacidades de estas
tecnologias son limitadas, atin teniendo corpus enormes con datos que ayudan a que es-
tos modelos sean potentes en sus labores, no sustituye el factor humano, ni los afios de
experiencia que los profesionales de la salud mental tienen. Primordialmente, algunos
enfoques que utilizan los psicoterapeutas, requieren de algin tipo de contacto directo,
ya sea visual, o escuchar la voz de otro ser humano. La psicoterapeuta Sarri6 (2021),
resalta la importancia del contacto en la terapia Gestalt. Ella describe el contacto como
la experiencia inicial e inmediata que se establece entre el individuo y su entorno, in-
volucrando una consciencia sensorial profunda de los elementos que lo rodean. Esta es

una capacidad que, hasta el momento, ninguna inteligencia artificial ha logrado simular.

2.1.4. El Acompanamiento, como una Tarea en los Modelos de Len-
guaje

El acompafiamiento, segtin la definicién de Raffo and Instituto Interamericano de De-
rechos Humanos (2007), implica brindar apoyo mediante una escucha activa, lo que
permite que la persona acompafiada hable y sienta la reconfortante presencia del acom-
pafiante. El acompafiamiento psicoldgico se enfoca en ayudar a personas que enfrentan
problemas relacionados con su salud mental. Este tipo de apoyo esta dirigido a aque-
llos que han experimentado situaciones de violencia, pérdida o cualquier proceso que
les cause malestar emocional. Su objetivo principal es proporcionar contencion, apoyo
y fortalecimiento a la persona. Es importante destacar que el acompanamiento psico-
l6gico difiere del enfoque terapéutico tradicional destinado a pacientes que requieren

tratamiento clinico. El acompafiamiento psicolégico puede ser llevado a cabo por profe-
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sionales como psic6logos, psicoterapeutas o consejeros, y tiende a ser una intervencion
mds estructurada y formal que busca modificar patrones de pensamiento, conducta y
emociones de la persona.

Por otro lado, Serrano (2017) argumenta que el acompafiamiento emocional se centra
en brindar apoyo emocional y afectivo a una persona en momentos de dificultad, crisis,
pérdida o transicion. El objetivo del acompafiamiento emocional es ofrecer una presen-
cia empdtica y comprensiva. En este espacio, la persona se encuentra en un ambiente
donde se siente escuchada, valorada y comprendida, teniendo la libertad de expresar sus
emociones sin temor a ser objeto de juicio. Este tipo de apoyo puede ser brindado por
amigos, familiares, voluntarios y profesionales de la salud mental.

En relacién a lo anterior, resulta evidente que el apoyo emocional no necesariamente
debe provenir exclusivamente de un profesional de la salud mental, sino que también
puede ser brindado por un circulo cercano de personas al individuo. En este sentido,
se plantea la posibilidad de que un modelo de inteligencia artificial pueda servir como
una alternativa valiosa para proporcionar apoyo emocional en circunstancias especificas.
Por ejemplo, existen momentos en los que una persona puede experimentar emociones
inesperadas que tienen un impacto negativo en su salud mental. En tales episodios, es
posible que no tenga acceso a su circulo de apoyo debido a la distancia fisica que los
separa de sus familiares, amigos o psic6logo. También puede sentirse avergonzada y
preocupada por los posibles juicios de esas personas. En estos casos, la construccion de
un modelo de lenguaje basado en IA podria ser una herramienta valiosa, especialmente
cuando es dirigido y supervisado por profesionales de la comunidad.

No obstante, antes de especular sobre las posibles contribuciones que el campo del deep
learning podria aportar al acompanamiento psicoldgico y emocional, resulta fundamen-

tal explorar las tecnologias disponibles para el desarrollo de una IA de este tipo.
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2.2. Las Oportunidades que Ofrece el Deep Learning

Antes de comenzar a explorar los avances en el drea del aprendizaje profundo, es funda-
mental establecer una base de comprension de conceptos clave. La inteligencia artificial
(IA), se define como un sistema disefiado con la finalidad de emular la inteligencia hu-
mana (Oracle, nd).

Dentro del campo de la IA, se encuentra el aprendizaje automadtico, también conocido
como Machine Learning, el cual se enfoca en el uso de datos y algoritmos para emular
el proceso de aprendizaje humano, mejorando gradualmente su precision (IBM, ndb).
Otra area importante de la IA, es el aprendizaje profundo o deep learning en inglés.
En general, el aprendizaje profundo involucra el uso de una red neuronal con tres o
mads capas y busca emular el funcionamiento del cerebro humano mediante técnicas
computacionales. A pesar de que estd lejos de igualar la capacidad del cerebro humano,
esta tecnologia permite que los sistemas analicen datos y realicen predicciones con una
precision increible (IBM, nda).

Otro concepto importante es el modelo de lenguaje, abreviado como LM por sus siglas
en inglés (Language Model). Los modelos del lenguaje son sistemas de A disefiados
para comprender y generar lenguaje humano. Estos modelos utilizan técnicas de apren-
dizaje automdtico para analizar grandes cantidades de texto y aprender patrones del
lenguaje humano. A medida que se les alimenta con mds datos, estos modelos pueden
mejorar su capacidad para generar texto coherente y relevante (Wei et al., 2022; Cobbe
et al., 2021). En los ultimos afios los modelos de lenguaje mds eficaces han sido cons-
truidos utilizando las redes neuronales conocidas como Transformers (Vaswani et al.,
2017a). Los Transformers son una arquitectura de redes neuronales que emplea el me-
canismo de atencién para procesar secuencias de datos grandes de manera mads eficiente

en comparacion con las redes neuronales recurrentes (RNNs, por sus siglas en inglés)
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como LSTM (Long Short-Term Memory) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) y GRU
(Gated Recurrent Unit) (Cho et al., 2014)

Finalmente, el Procesamiento de Lenguaje Natural o Natural Language Processing
(NLP) es una disciplina de ciencias de la computacion, inteligencia artificial y lin-
giifstica, que se enfoca en desarrollar algoritmos para hacer que la comunicacion entre

computadoras y lenguaje humano sea cada vez mds eficaz y accesible.

2.2.1. Modelos Lingiiisticos Grandes

En 2017, Vaswani et al. (2017b) presenta en su articulo Attention is All You Need, la red
neuronal denominada Transformers. Esta red neuronal utiliza un mecanismo de atencién
que capta todas las posibles relaciones entre todas las palabras que entran en la red
neuronal, superando de esta forma el rendimiento de las RNNGs.

En 2018 surge uno de los mds remarcables modelos en la era de los Modelo de Len-
guaje Grandes (LLM, por sus siglas en inglés Large Language Models), BERT (Devlin
etal., 2019). BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) fue pre-
sentado por Google Al. Este modelo se enfoco en pre-entrenar mediante una tarea de
modelado de lenguaje enmascarado, donde el modelo fue entrenado para predecir pala-
bras ocultas en una oracién dada la informacién de contexto. Este enfoque permiti6 a
BERT aprender representaciones contextuales de las palabras, lo que condujo a una me-
jora en el rendimiento en una variedad de tareas de PLN, como andlisis de sentimientos
y reconocimiento de entidades nombradas.

Posteriormente, surgié GPT (Generative Pretrained Transformer). GPT-1 (Radford et al.,
2018a) fue desarrollado por OpenAl. GPT-1 tiene 12 capas y 768 unidades ocultas por
capa. El modelo fue entrenado para predecir el siguiente token en una secuencia, dada

la informacién del contexto de los tokens anteriores. GPT-1 es capaz de realizar una
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amplia gama de tareas de lenguaje, incluyendo responder preguntas, traducir textos y
generar escritura creativa.

Para el 2019, OpenAl lanza al publico la segunda version de lo que seria la familia
de los modelos GPT, GPT-2 (Solaiman et al., 2019). GPT-2 es 10 veces més grande,
pasando de 117 millones de pardmetros a 1500 millones de pardmetros. Debido a que
el corpus de entrenamiento de GPT-2 era mas grande, el texto generado por la red, era
mads coherente y de mayor calidad, ademds de poder desempefiar méds de una tarea en
especifico, como la traduccién y la capacidad de responder a preguntas, sin la necesidad
de hacer fine-tunning.

En 2020, Google Al presenta T5 (Raffel et al., 2020), un modelo generador de texto
multimodal, es decir, es capaz de desempefiar varias tareas como traduccion y resumen.
Este modelo tiene un total de 11 mil millones de pardmetros. En el mismo afio, GPT-
3 (Brown et al., 2020) fue presentado al mundo como una mejora sustancial al modelo
anterior con 175 mil millones de pardmetros. GPT-3 es capaz de realizar una mayor
cantidad de tareas, entre las que se encuentran, la generacion de cédigo en javascript
y python, completar textos y asistencia virtual. Este modelo es capaz de procesar 2048
tokens a diferencia de los 1024 tokens de GPT-2, ademds se comprobd que este modelo
era muy bueno aprendiendo de ejemplos que se incluian en el prompt, pudiendo mejorar
la inferencia ddndole més contexto para realizar una tarea que hasta ese momento no se
le habia ensefnado del todo.

Mas tarde, en el afio 2021 EleutherAl desarrolla GPT-Neo (Black et al., 2021). Este
modelo es una alternativa a GPT-3 de c6digo abierto, es mas reducido en tamafio, con tan
solo 2700 millones de pardmetros. A pesar de su tamaio, la calidad del texto generado
por el modelo es comparable a GPT-3.

El 30 de noviembre de 2022 se lanz6 la plataforma Chat-GPT (OpenlA, 2022), que puso
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a disposicion de un publico reducido el modelo GPT-3 ajustado para tareas de asistencia
virtual. Esto permitié a los usuarios utilizarlo como chatbot y asistente, principalmente
para consultar informacién y crear textos de diversas indoles.

Después, en 2023, Meta Al presentd Llama (Touvron et al., 2023a), un modelo de len-
guaje capaz de realizar multiples tareas gracias al corpus con el que fue entrenado. Entre
sus capacidades destacan la traduccion de texto, la generacion de textos convincentes,
Question Answering y la clasificacion de textos. Este modelo se present6 en diferentes
tamafios, desde 7 mil millones hasta 65 mil millones de parametros. Su enfoque princi-
pal es la investigacion, ya que fue liberado con una licencia no comercial, facilitando asi
el acceso a investigadores y otros interesados. En el mismo afio, Meta Al lanzd la segun-
da iteracion, Llama2 (Touvron et al., 2023b), disefiada como una versién de propésitos
mads comerciales y generales en comparacion con el Llama original.

A finales de 2023, un afo impresionante para el machine learning, la organizacion Mis-
tral Al publicé un articulo en el que presentaba Mixtral 8x7b (Jiang et al., 2024), un
modelo que utiliza una arquitectura de mezcla dispersa de expertos (Sparse Mixture
of Experts o SMoE). Para entender mejor este avance, es esencial explicar el concep-
to fundamental de MoE (Sanseviero et al., 2023). Este concepto consiste en multiples
“expertos”, que son modelos individuales especializados en diferentes tareas. Estos mo-
delos cuentan con un enrutador o compuerta, una funcién que decide qué expertos serdn
utilizados durante la inferencia. El término "dispersa.® "sparse"(Gunton, 2024) en el
nombre de la arquitectura se refiere a la forma en que se activan los modelos expertos.
En lugar de activar todos los expertos para cada entrada, solo se activan unos pocos, lo
que reduce significativamente el costo computacional.

Mixtral 8x7b (Jiang et al., 2024) ha demostrado superar en rendimiento a modelos como

Llama-2 70B y GPT-3.5 en diversas tareas, incluyendo matemadticas, generacion de c6-
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digo y comprension multilingiie. Ademas, ofrece una inferencia seis veces mas rapida
que Llama-2 70B, lo que lo hace mas eficiente en términos de costo y latencia. Esto le
permite manejar un gran nimero de parametros (47B) mientras utiliza activamente solo

una fraccién de ellos (13B) durante la inferencia.

2.2.2. Modelos de Lenguaje para la Deteccion de Emociones

El concepto de una I.A en el campo del PLN que sea capaz de clasificar emociones y en
funcidn de la clasificacion de emociones, responda de forma adecuada, se ha trabajado
en los ultimos afios. Por ejemplo, Zhou et al. (2017) propone un modelo sensible a las
emociones de un individuo, permitiendo la generacion de respuestas variadas basadas
en un amplio espectro de emociones, tales como alegria, disgusto, tristeza, entre otras.

Este modelo consta de dos elementos muy importantes:

1. El codificador. Es una red neuronal de atencion recurrente con el mecanismo GRU
(Gated Recurrent Units). El codificador procesa la entrada de la conversacién y
produce una representacion del contexto de la misma. El contexto se almacena en

la memoria interna y se actualiza a medida que recibe nuevas entradas.

2. El decodificador. Utiliza tanto la informacion del contexto codificado por el co-
dificador como la informacién de la memoria externa para generar una respuesta.
Lo anterior permite al decodificador comprender la emocidn, y generar respuestas

con una emocion apropiada.

Ademais del codificador y el decodificador, otros elementos importantes de la red neu-
ronal son la memoria externa e interna. La memoria externa es util para mejorar la
generacidn de respuestas en una conversacion, se almacena en forma de una base de

datos de conocimiento, que incluye informacién sobre temas, hechos y conocimientos
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comunes. La memoria interna en este modelo se utiliza para mantener un registro del
contexto de la conversacion actual y utilizar esta informacién para mejorar la generacion
de respuestas coherentes y emocionalmente apropiadas.

Por su parte, Zhou et al. (2017) propone un modelo que consta de un generador que
utiliza muestras de ruido gaussiano como entrada para la generacién inicial de texto,
basado en redes generativas adversarias (conocidas como GAN por sus siglas en inglés).
Sin embargo, a través de la retroalimentacion de la red discriminadora, se logra una
mayor precision en la generacion del texto en comparacion con los datos vélidos. La
arquitectura de este modelo estd basada en RNNs .

La limitacién de los modelos previamente mencionados radica en que sus arquitecturas
han quedado obsoletas en la actualidad. Esto se debe a que las redes neuronales tipo
transformers han demostrado alcanzar los mejores resultados en todas las tareas de PLN
(Vaswani et al., 2017b; Radford et al., 2018a; Devlin et al., 2019).

La efectividad de transformers no reside exclusivamente en la arquitectura usada, sino
también en los datos que se usan para entrenar la red neuronal (Fetterman et al., 2023;
Wei et al., 2022). En su estudio, Barbieri et al. (2020) empled distintos tipos de modelos
basados en Transformers. A continuacion, se listan las distintas variantes de RoOBER-

Ta (Liu et al., 2019) usadas en este estudio.

1. RoB-Bs (RoBERTa pre-trained base) - es el modelo base, entrenado con el con-

junto de datos de Wikipedia y Reddit.

2. RoB-RT - es RoBERTa pre-trained base, pero re-entrenado con un conjunto de

datos sin etiquetado de 60 millones de Tweets en inglés.

3. RoB-Tw- es RoBERTa entrenado con el conjunto de datos mencionado anterior-

mente, pero esta variante, no esta pre-entrenada.
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Los resultados de esta investigacién demuestran que la variante que ofrece un rendi-
miento superior es RoB-RT, demostrando que modelos re-entrenados con datos de es-
tructura similar a los de entrenamiento, pueden ofrecer un mejor rendimiento, debido a
que estos modelos son capaces de captar mejor las caracteristicas y patrones especificos
del dominio de los datos. Es decir, los modelos re-entrenados, eran capaces de enten-
der y procesar de manera més efectiva el lenguaje y las particularidades de los tweets,
resultando en una mejora significativa en las tareas de evaluacion de tweets.

Por lo tanto, se puede concluir que la adaptacion de los datos al modelo es crucial. En
este sentido, es necesario considerar el idioma en el que se realiza la tarea de clasifica-
cion de datos. En el contexto de esta tesis, se utiliza el espaifiol. Sin embargo, en el uso
cotidiano, es comun que las personas empleen anglicismos o palabras de otros idiomas,
un fenémeno conocido como code-mixing (Chatterjee, 2022). Esta particularidad puede
representar un desafio al disefiar e implementar modelos de lenguaje. Aunque existen
modelos pre-entrenados en multiples idiomas, como BERT-base multilingual (Devlin
et al., 2019), entrenado en 104 idiomas, no se garantiza un rendimiento 6ptimo al pro-
cesar texto en espaflol con mezcla de c6digos.

Un conjunto de datos fundamental en este contexto es SentiMix (Patwa et al., 2020),
que recopila, clasifica y etiqueta tweets en diversos idiomas que contienen mezcla de
codigos para el andlisis de sentimientos. Patwa et al. (2020) describe que se han reco-
pilado 19 mil tweets en spanglish (espafiol e inglés), con 3 etiquetas que describen la
carga sentimental como positivo, negativo y neutro. A su vez, este articulo presenta la
evaluacion de una competencia que buscaba obtener los mejores resultados en la tarea
de andlisis de sentimientos utilizando distintos tipos de modelos de lenguaje. Partici-
paron 89 equipos, de los cuales 28 trabajaron sobre el conjunto de datos en spanglish.

La mayoria de las arquitecturas participantes estaban basadas en Transformers, como
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BERT o variaciones de este modelo. En los resultados, la mayoria de estos modelos
lograron resultados 6ptimos para ambos idiomas.

Se han realizado otros esfuerzos para ampliar el anélisis de sentimientos y emociones,
empleando métodos ingeniosos para recopilar informacién. Un ejemplo, es la supervi-
sioén a distancia (Distant-Supervision) (Suttles and Ide, 2013), una técnica de etiquetado
de datos que implica identificar palabras clave o etiquetas especificas dentro de una base
de datos para la generacion de conjuntos de datos extensos con poca intervencion hu-
mana. De esta forma, se pueden obtener conjuntos de datos que amplien las capacidades
de los modelos de lenguaje especializados en el andlisis de sentimientos y emociones.
La limitacién de esta técnica es que puede formar conjuntos de datos con ruido, que
pueden sesgar el modelo que se ha entrenado con estos datos.

Otro método empleado para la recoleccion de datos es el etiquetado manual, que fue
el seleccionado por Oprea and Magdy (2020), en su trabajo de isarcasm. En esta in-
vestigacion, se construyé un conjunto de datos especializado para la identificacion de
sarcasmo. Se llevaron a cabo encuestas en las que las respuestas de los usuarios de la
plataforma Twitter contribuyeron a la obtencion de muestras. Cada muestra consistia en
un tweet sarcdstico y tres tweets no sarcasticos. En el caso de los tweets sarcdsticos,
se solicitaba a los autores que proporcionaran una explicacién y una version alternativa
que expresara el mismo mensaje de manera directa, sin utilizar sarcasmo.

Ademads, también se han utilizado otros modelos para el andlisis de sentimientos, algu-
nos de los cuales estan destinados al estudio de GLUE (Wang et al., 2018). GLUE es
una collecion de conjunto de datos, disefiada para evaluar y analizar el rendimiento de
los modelos de lenguaje en nueve tareas distintas: anélisis de sentimientos, vinculacién
textual, question answering, reconocimiento de entidades nombradas que consiste en

identificar y clasificar las identidades nombradas en el texto, implicacién textual, secu-
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laridad semantica, paréfrasis, anélisis sintactico y aceptabilidad lingiiistica. Uno de los
modelos que estudia este conjunto de datos es BILSTM (Huang et al., 2015), con el
optimizador Adam, y una tasa de aprendizaje de 10~ 4. Para hacer comparaciones, otras
variantes del modelo BiLSTM, se le hicieron modificaciones en sus capas ocultas. Los
resultados mostraron que los modelos con entrenamiento multitarea obtuvieron mejores
resultados en comparacion con aquellos que solo fueron entrenados en una sola tarea.

Mental BERT (Ji et al., 2021) es otro modelo de lenguaje que se especializa en el ana-
lisis de texto sobre salud mental. Se creé con el objetivo de identificar problemas psi-
cologicos y tendencias suicidas, sobre todo en situaciones de crisis como la pandemia
de COVID-19, siendo el primero en este dominio. MentalBERT y su variante Men-
talRoBERTa se derivan de los modelos BERT (Devlin et al., 2019) y RoBERTa (Liu
et al., 2019), respectivamente. Ambos modelos fueron entrenados usando Huggingfa-
ce !, una libreria para trabajar con las redes neuronales Transformers. Los modelos se
pre-entrenaron con la técnica de modelado de lenguaje enmascarado, que consiste en
ocultar (enmascarar) algunas palabras al azar en una frase de entrada y hacer que el
modelo prediga las palabras ocultas basandose en el contexto de las palabras que las
rodean. El conjunto de datos fue obtenido de Reddit 2, escogiendo sub-reddits relacio-
nados con la salud mental, tales como,depression, suicideWatch, anxiety, offmychest,
bipolar, mentalillness. Después del pre-entrenamiento, se adapt6 el modelo para la de-
teccion y clasificacion de trastornos mentales. En la configuracién del ajuste se anadié
la incrustacion del token especial en la dltima capa oculta. Los autores utilizaron la fun-
cién de activacion tanh para el clasificador y como optimizador, Adam. Los resultados
respecto a la tarea de deteccion de depresion, mostraron que el modelo MentalRoBERTa

obtuvo los mejores puntajes con respecto a BioBERT, o la version no pre-entrenada de

"https://huggingface.co/
Zhttps://www.reddit.com/
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BERT.

Estigmas reforzados en los Modelos de Lenguaje. Segtn la investigacion de Lin
et al. (2022), los modelos de lenguaje enmascarados pueden perpetuar y amplificar el
estigma de la salud mental de género. Modelos como BERT, RoBERTa y XL.Net (Yang
et al., 2019) tienden a asociar ciertos trastornos mentales con determinados géneros,
lo que refleja y refuerza los estereotipos existentes. Ademads, Lin et al. (2022) sugie-
re que se necesita mds investigacion y concientizacion sobre los sesgos de género en
los modelos de lenguaje enmascarados y sus posibles implicaciones sociales. Se utili-
zaron cuestionarios desarrollados en investigaciones de psicologia para detectar ciertas
condiciones de salud mental. La metodologia de dichos cuestionarios se centré en la se-
leccidn de frases relacionadas con la salud mental y la comparacion de las asociaciones
de género de los tokens generados por los modelos del lenguaje utilizando la técni-
ca de enmascarado. Asimismo, se realizaron experimentos en los que se enmascararon
los sujetos en las frases y se evalud la probabilidad del modelo de llenar los espacios en
blanco con palabras masculinas, femeninas o sin especificar género. Estos experimentos
permitieron observar que los modelos son mds propensos a predecir sujetos femeninos
que masculinos en frases sobre tener una condicién de salud mental, debido a que los
datos recolectados reflejan diferentes estereotipos con hombres y mujeres con proble-
mas de salud mental, especialmente cuando se habla de tratamiento. Lo anterior refleja
el estigma social de que los hombres no buscan ni reciben ayuda para sus problemas de

salud mental.

Toxicidad en los Modelos de Lenguaje. Los modelos de lenguaje generativos son
algoritmos de aprendizaje automdtico que pueden crear contenido nuevo a partir de

datos de entrenamiento, imitando la estructura y el significado del lenguaje natural.
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Modelos como GPT-3 (Brown et al., 2020), se entrenan con texto de distintas fuentes,
como articulos cientificos, libros, paginas web o redes sociales. Sin embargo, algunas de
estds fuentes de texto contienen lenguaje influenciado por el contexto social que puede
ser ofensivo, y ademds, mucho de este contenido se encuentra en el anonimato.

La toxicidad en los modelos del lenguaje se refiere a la propensién de generar len-
guaje que puede ser considerado racista, sexista u ofensivo de alguna otra manera, lo
cual puede perjudicar su uso seguro (Weng, 2021). Se han explorado diversas estrate-
gias para eliminar o reducir esta toxicidad en los modelos del lenguaje. Por ejemplo, se
han desarrollado benchmarks centrados en evaluar la toxicidad de estos modelos, co-
mo RealToxicityPrompts (Gehman et al., 2020). Este conjunto de datos se utiliza para
evaluar la toxicidad de los modelos del lenguaje y consta de 100 mil frases extraidas
de la web, junto con sus puntuaciones de toxicidad calculadas por un clasificador. El
objetivo principal es medir tanto la frecuencia como la intensidad con que los modelos
del lenguaje generan contenido téxico, ofensivo o problemdtico a partir de estas frases.
Otras estrategias para mitigar el contenido téxico en los modelos del lenguaje implican
la eliminacién o modificacién de los datos de entrenamiento que contienen contenido
téxico, ofensivo o problemético. Sin embargo, Welbl et al. (2021) argumenta que la eli-
minacién o alteracion de estos datos de entrenamiento puede impactar negativamente en
la efectividad de estos modelos para generar texto. Especificamente, esta modificacion
repercute en la generacion de texto relacionado con ciertos grupos marginados, redu-
ciendo las muestras que contienen informacion de una naturaleza mas neutral o positiva
de estos grupos.

Igualmente, utilizar un modelo pre-entrenado con un conjunto de datos libre de con-
tenido toxico se presenta como una estrategia adicional para mitigar la toxicidad en

un modelo de lenguaje (HuggingFace, nd). Esto se logra mediante el uso de enfoques
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como el aprendizaje por refuerzo o el aprendizaje adversario. Esta estrategia puede re-

sultar efectiva para corregir o mitigar los sesgos y tendencias téxicas que el modelo haya

adquirido durante su fase de pre-entrenamiento.

Por otro lado, la generacion controlada implica intervenir en el proceso de generacion de

texto del modelo (Weng, 2021). Esto se logra a través de técnicas como la penalizacién

de palabras o frases txicas, la reescritura o edicion del texto generado, o la seleccion de

las mejores opciones de generacion segun algun criterio de calidad o seguridad. Estas

intervenciones contribuyen a evitar o reducir la toxicidad en el texto generado por el

modelo.

2.3. Bases de Datos

Dado que el andlisis de sentimientos es uno de los principales focos de interés en esta

tesis, la tabla 2.2 detalla algunas de las bases de datos mds relevantes en este campo.

Conjunto de datos para el analisis de sentimientos

Base de datos

Descripcion

TweetEval (Barbieri

et al., 2020)

Este conjunto de datos tiene 7 subconjuntos para 7 diferentes tareas:
reconocimiento de emociones, deteccidon de discurso de odio, de iro-
nia, del lenguaje ofensivo, de postura, andlisis de sentimientos y pre-
diccién de Emoji. La tarea de andlisis de sentimientos tiene mayor
numero de muestras, 45, 389. Ademads, tiene tres etiquetas: positivo,

negativo y neutro.

SentiMix (Patwa

et al., 2020)

Contiene 39 mil muestras etiquetadas como positivo, negativo y neu-

tro. 20 mil de las muestras estan en Hinglish, y 19 mil en Spanglish.
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iSarcasm  (Oprea

and Magdy, 2020)

Es un conglomerado de datos para detectar el sarcasmo y otras sub-
categorias relacionadas, tales como sarcasmo, ironia, sitira. Contiene

3, 707 muestras no sarcasticas y 777 muestras sarcdsticas.

GLUE (General

Language Unders-
tanding Evaluation

benchmark) (Wang

Es un benchmark utilizado para medir la efectividad de los modelos
de lenguaje en nueve distintas tareas: CoLA (Corpus de Aceptabi-
lidad Lingiiistica) (Warstadt et al., 2019), SST-2 (tarea de clasifica-
cién binaria) (Socher et al., 2013a), MRPC (consiste en determinar
si dos oraciones tienen el mismo significado) (Dolan and Brockett,
2005), STS-B (Sentencias de similiridad semantica - Benchmark),
QQP (Quora Question Pairs) (Wang et al., 2017), MNLI (consiste
en determinar si una oracién es una contradiccion), QNLI (Ques-
tion NLI) (Wang et al., 2018), RTE (Recognizing Textual Entail-
ment)(Dagan et al., 2009), WNLI (consiste en responder preguntas

de comprension).

Este conjunto de datos consiste en historias felices compartidas por
personas en linea. Las historias fueron recolectadas de Reddit y con-
tienen una variedad de temas, como amor, amistad, familia, logros,
etc. Contiene 100, 000 muestras, etiquetadas con una categoria gene-

ral, como ‘logro”, amor” o amistad”.

etal., 2018)
HappyDB (Asai
etal., 2018)
SARC (Khodak
et al., 2018)

Este grupo de datos estd compuesto por comentarios de Reddit. Es-
tos comentarios se han etiquetado como sarcésticos 0 no sarcdsticos.
Contiene alrededor de 533 millones de comentarios, de los cuales

1.34 millones son sarcasticos.
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SST (Stanford

Sentiment Tree-
bank) (Socher et al.,

2013b)

Contiene 215, 154 frases tnicas, anotadas por tres jueces humanos.
Tiene 5 tipos de etiquetas: negative, somewhat negative, neutral, so-

mewhat positive, positive.

Sarcasm Corpus V2
(Oraby et al., 2016)

Es una version actualizada del conjunto de datos SARC, incluye co-
mentarios de varios subreddits adicionales y también tiene una dis-

tribucién de clases mds equilibrada.

TSATC: Twitter
Sentiment Analysis
Training Corpus

(Naji, 2012)

Contiene 1, 578, 627 muestras clasificadas como positivo (1) y nega-

tivo (0).

Spanish Arilines

Tweets  Sentiment
Analysis (Guillem,

2018)

Es un conjunto de datos en espaiol que se utiliza para entrenar y
evaluar modelos de andlisis de sentimientos en tweets relacionados
con aerolineas espafiolas. El conjunto de datos contiene 8, 781 tweets

etiquetados manualmente como positivos, negativos o neutrales.

IMDb Movie Re-
views (Maas et al.,

2011)

Es una base de datos binaria compuesta por 50, 000 criticas de la

pagina de Internet Movie Database (IMDD).

Tabla 2.2: Bases de datos relacionadas al analisis de sentimientos

33



2.4. Impacto Socioeconémico

Al hablar de salud mental, solemos enfocarnos en su impacto en el individuo, dejan-
do de lado como afecta a la economia global. Sin embargo, es crucial reconocer que,
como seres sociales, la salud mental influye en todos los miembros de una sociedad vy,
por ende, en su desarrollo econémico. Segun el estudio realizado por el Foro Econémi-
co Mundial y la Escuela de Salud Publica de Harvard (Carrefio, 2019), se estima que
la pérdida de produccién econémica acumulada asociada con los trastornos mentales
en todo el mundo serd de 16, 3 billones de dodlares entre 2011 y 2030. Es importante
considerar que la salud mental también afecta al &mbito laboral, causando absentismo,
abandono y rotacién innecesaria (Vera, 2022). Ademads, se precide que os costes direc-
tos e indirectos de la salud mental de la poblacién del mundo, son equivalentes al 4 %
del PIB (Producto Interior Bruto) mundial.

Para mitigar los efectos econémicos de la mala salud mental, se pueden implementar
diversas medidas a nivel individual, social y estructural. Una opcion seria promover y
proteger la salud mental desde la primera infancia hasta la vejez (Organization, 2022),
mediante el desarrollo de habilidades emocionales, el fomento de entornos seguros y el
apoyo a las personas en situacion de vulnerabilidad. Lo anterior implicaria que los go-
biernos establezcan programas enfocados en la salud mental, lo cual incluye aumentar
el gasto publico y destinarlo a servicios comunitarios e integrados (Guerri, 2021), lo que
lo convierte en una opcién complicada. Otra alternativa seria fomentar hdbitos saluda-
bles que contribuyan al bienestar mental, como mantener una alimentacion equilibrada,
hacer ejercicio regularmente, dormir bien, evitar el consumo de alcohol y otras drogas,
practicar técnicas de relajacion y buscar apoyo social cuando se necesite (Lang, 2022).
En esta dltima opcién, un modelo de lenguaje podria ser de gran ayuda, ya que estos

modelos pueden desempeiiar varias tareas, como la clasificacioén y andlisis de emocio-
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nes, generacion de texto, entre muchas otras. En conjunto, se puede crear un sistema
que brinde soporte a las personas y realice tareas de acompafiamiento emocional, lo que

traeria muchos beneficios adicionales.

2.4.1. Beneficios de la Inteligencia Artificial en el Campo de la Psi-
cologia

Un modelo de lenguaje enfocado en el acompafiamiento emocional podria tener un im-
pacto socioecondmico positivo al mejorar el bienestar y la salud mental, especialmente
durante crisis como la pandemia de COVID-19. Este modelo brindaria atencion, escucha
y apoyo a quienes experimentan malestar emocional debido a situaciones estresantes,
pérdidas o cambios de hébitos, ofreciendo respuestas empdticas. No busca reemplazar
a los profesionales de la salud, sino complementar la terapia. La integracion de esta
tecnologia en psicologia ofrece varios beneficios que deben considerarse antes de espe-

cializarse en un area particular (Fiske et al., 2019).

= Una deteccién temprana de problemas de salud.
= Atender a grupos especificos de alto riesgo como veteranos.
= Reducir el malestar que causa el estigma de recibir atencién psicoldgica.

= Para algunos pacientes significa una mejor respuesta al no ser un humano su tera-

peuta.
= Ayuda a mejorar la confianza y apertura de los pacientes.

= Para personas con patologias que no son agudas, puede ser especialmente benefi-

cioso, evitando un escrutinio inicial por parte de su terapeuta.

= Vuelven accesible el servicio de salud mental a personas que viven en poblaciones

remotas.

= E] terapeuta virtual tiene un tiempo y paciencia mds flexibles por no decir infini-

tas, ofreciendo un servicio atin més confiable y adecuado para ciertas poblaciones.
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Capitulo I11

Método Propuesto

3.1. Referencia Inicial (Baseline)

3.1.1. Modelos de Referencia Inicial

Llama

Algunos investigadores como Cobbe et al. (2021) y Wei et al. (2022) aseguran que entre
mas grande sea el modelo de lenguaje (en funcién del nimero de pardmetros), mas
eficiente es el modelo. Sin embargo, Fetterman et al. (2023) argumenta que los mejores
rendimientos no se logran con modelos mds grandes, sino con modelos mds pequefios
entrenados con mds datos. Bajo esta premisa, Touvron et al. (2023b) desarrollaron una
gama de modelos de lenguaje conocidos como Llama. Dichos modelos tienen desde 7
hasta 65 billones de pardmetros. Llama logré obtener resultados comparables con los
mejores modelos del afio 2022 como Chinchilla-70B (Hoffmann et al., 2022) y PaLLM-
540B (Chowdhery et al., 2022), y en varias tareas super6 los resultados obtenidos por
GPT-3 (Brown et al., 2020).

Llama capitaliza diversas mejoras propuestas en la arquitectura de Transformers por
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modelos de lenguaje previos como GPT-3 y PaLM. Algunas de estas mejoras se listan a

continuacion:

= Pre-normalizacién (GPT3): Consiste en normalizar la entrada de cada subcapa de
los Transformers en lugar de la salida, utilizando la funcién RMSNorm (Zhang
and Sennrich, 2019). Esta técnica ayuda a estabilizar el entrenamiento y mejorar

el rendimiento.

= Funcién de activaciéon SwiGLU (PalLM): Es una variante de la funcién ReLLU (Fu-
kushima, 1969) que introduce una compuerta sigmoidal. Esta funcién permite que

el modelo sea mds creativo en cuanto a la generacion del texto generado.

= Incorporacion rotativa (GPTNeo): Es una forma de codificar la posicidn relativa
de las palabras en el texto, en lugar de usar la posicion absoluta. Esto permite al
modelo generalizar mejor textos de diferentes longitudes y evitar el sesgo hacia

las posiciones iniciales o finales.

Para entrenar los diferentes modelos de Llama (Touvron et al., 2023b) se usaron con-
juntos de datos publicamente disponibles en distintos idiomas (inglés, francés, aleman,
espafiol, ruso, etc.). Conjuntos de datos como CommonCrawl y C4 (Raffel et al., 2020)
aportaron el 82 % de los datos totales. Los autores, usaron CCNet pipeline (Wenzek
et al., 2019) para eliminar texto duplicado, identificar los diferentes idiomas y eliminar
el texto de baja calidad.

Llama ha destacado por su rendimiento excepcional en diversas tareas, tales como el
razonamiento de sentido comun, la respuesta a preguntas, superando en gran medida a
modelos como GPT-3, PaLM y Chinchilla. Estos resultados demuestran su gran poten-

cial para mejorar las aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural.
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OpenLlama

OpenLlama (Geng and Liu, 2023) es una implementacion de c6digo abierto del modelo
de lenguaje Llama de Meta Al. Los creadores de Openllama entrenaron sus modelos
con el conjunto de datos RedPajama (Computer, 2023), que a su vez es una reproduc-
cién del conjunto de datos de entrenamiento Llama que contiene mds de 1, 2 billones de
tokens. Los autores usaron los mismos hiper-pardmetros de preprocesamiento y entre-
namiento usados en el articulo original de Llama, incluida la arquitectura del modelo,
la longitud del contexto, los pasos de entrenamiento, el valor de la tasa de aprendizaje
y el optimizador. La dnica diferencia entre OpenlLlama y Llama original es el conjunto

de datos de entrenamiento utilizado.

Llama2

Llama2 (Touvron et al., 2023c) es la nueva version del modelo de lenguaje de cddi-
go abierto de Meta. Diseflado para competir con modelos como GPT-3 (Brown et al.,
2020), representa la evolucion de su predecesor, Llama. Las diferencias principales entre

Llama2 y su version anterior incluyen:

» Tamafio: Llama-2 es notablemente mas grande que su predecesor, ya que cuenta
con 10 billones de parametros, en comparacion con los 1.2 billones presentes en
la versién anterior.

= Cddigo abierto: Llama?2 es de cédigo abierto, lo que significa que el cdigo y los
pesos del modelo estan disponibles de forma gratuita para uso comercial y no
comercial.

= Disponibilidad: Llama2 estd disponible para que las empresas emergentes y las
empresas establecidas accedan y creen sus propios productos.

m Colaboracion: El modelo Llama?2 se desarrolla en colaboracion con Microsoft.
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3.1.2. Técnica de Low Rank Adaptation (LoRA)

Propagacién Modelo Nuevo
hacia Delante (Ajustado)

Embeddings Embeddings
¥

Retro-propagacién

Se calcula el descenso
- del Gradiente: —
AW= al-Tiw)

Se Actualizan

Pesos Pre-entrenados
105 pesos

W=W+AW

Del Modelo

¥

Vector de entrada Vector de entrada

Figura 3.1: Proceso de fine-tuning

El entrenamiento de redes neuronales es un proceso complejo que consta de diversos
pasos. Inicialmente, se lleva a cabo la propagacién hacia adelante, que implica alimentar
a la red con los datos de entrada. Durante esta fase, cada capa de la red realiza célculos
y transformaciones en los datos, permitiendo que la informacién fluya a través de la
arquitectura. Esta etapa es fundamental para generar predicciones iniciales basadas en
los pardmetros de la red. Estds predicciones son el resultado de una serie de operaciones
matematicas que se realizan en cada capa intermedia de la red neuronal, estableciendo
asi las bases del proceso de entrenamiento. A continuacioén de describe este proceso

matematicamente:

1. Célculo de la activacion ponderada (ecuacién 3.1):

20 = w0a= 4 0 (3.1)

Donde:

= 2() es el vector de activacién ponderado para la capa [.
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» WU es la matriz de pesos para la capa I/, cominmente se asignan aleatoria-

mente.

» a(’~Y es el vector de activaciones de la capa anterior [ — 1. En el caso de la

capa de entrada, a es el vector de datos de entrada.

= b() es el vector de sesgos para la capa [.

2. Aplicacion de la funcién de activacion (ecuacién 3.2):

a® = (=) (3.2)
Donde:

» a(®) es el vector de activaciones para la capa [.

= f(-) es la funcidn de activacién aplicada elemento a elemento.

El proceso se repite para cada ejemplo en el conjunto de datos de entrenamiento, y
las salidas finales se comparan con las salidas reales (gold standard) para calcular el
error y, posteriormente, ajustar los pesos de la red mediante el método de retropropaga-

cion (Werbos, 1974; Roy, 2022):

1. Cdlculo del error en la capa de salida (ecuacién 3.3):

s =V, Eo f(2P) (3.3)

Donde:

» 51 es el vector de error en la capa de salida L.

» V. FE es el vector de derivadas parciales del error respecto a las activaciones

en la capa de salida L.
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= f'(-) es la derivada de la funcién de activacion aplicada a las activaciones

ponderadas en la capa de salida L.

2. Propagacion del error hacia atras (ecuacion 3.4):

(5(1) _ ((W(l+1))T5(l+1)) 0 f/(Z(l)) (34)

Donde:

6" es el vector de error en la capa [.
» WU+ es la matriz de pesos entre la capa [ y la capal + 1.

§(+1) es el vector de error en la capa [ + 1.

f'(+) es la derivada de la funcion de activacion aplicada a las activaciones

ponderadas en la capa (.

3. Célculo de gradientes de los pesos (ecuacidn 3.5) y sesgos (ecuacién 3.6), respec-

tivamente:
ok
_ (), (1=IN\T
D o (a") (3.5)
oF
2= 50
250 o (3.6)
Donde:
. % es la derivada del error respecto a la matriz de pesos W en la capa L.

] % es la derivada del error respecto al vector de sesgos b") en la capa [.

1-1)

= all~Y es el vector de activaciones de la capa [ — 1.
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» 9" es el vector de error en la capa [.

4. Estos gradientes se utilizan posteriormente para ajustar los pesos y los sesgos
de la red neuronal en la direccién que minimiza el error durante el proceso de

optimizacion, tal como lo indican las ecuaciones 3.7 y 3.8, respectivamente:

AW = a(—VLy) 3.7)

Wnuevo = viejo + Oé(—VLw) (38)

Estds ecuaciones permiten que la red aprenda y mejore en funcion de los datos de en-
trenamiento y las salidas deseadas. El proceso anteriormente descrito, se muestra de

manera grafica en la figura 3.2.

Modelo Nuevo
(Ajustado)

Embeddings
h=WxerAW

Figura 3.2: Separacion de pesos

Una vez explicado el flujo basico de los datos en una red neuronal, se explica LoRA (por
sus siglas en inglés Low-Rank Adaptation), un enfoque de adaptacién de bajo rango
aplicado a los modelos de lenguaje propuesto por Hu et al. (2021). LoRA ajusta un

modelo con pesos pre-entrandos como se indica en la ecuacion 3.9.
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|yl

méx Y log(Po(yile, y<i)) (3.9)

(zy)ez t=1

= ® representa el conjunto de pardmetros para el modelo de lenguaje.

= 7/ es el conjunto de datos de entrenamiento que consta de pares de contexto y

objetivo (z,y).

= 1 e y son secuencias de tokens, que representan el texto de entrada y el texto

objetivo, respectivamente.
= ¢ es el indice del token en la secuencia y.

» Py (yt|z, y<1) el modelo pre-entrenado representado por la probabilidad condicio-

nal de predecir el token y; dado el contexto x y los tokens generados previamente

Y<t-

Siendo Pg(y:|x,y~;) el modelo pre-entrenado, para poder ajustarlo a una tarea en con-
creto, es necesario ajustar los pesos del modelo entero, lo cual se traduce en una tarea
ardua en términos computacionales, energéticos y econdmicos, haciendo este proceso
ineficiente. En consecuencia, LoORA surge como un método més eficiente que utiliza
una separacion de la matriz de pesos pre-entrenados y un adaptador de pesos como se

muestra en la figura 3.2. La ecuacion 3.10 describe el adaptador.

ly]

max DD 10g(paerase) (vilr, y<i) (3.10)

(zy)ez t=1

= AD(O) es el adaptador que aplica el incremento de los pardmetros especificos de

la tarea que se estd optimizando.
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= O representa los pardmetros de adaptacién A®(0O) que se optimizan para ajustar

el modelo pre-entrenado a una tarea especifica.
" Pogtas©)(Yi|T, y<i) es el modelo pre-entrenado adaptado a una tarea especifica.

El adaptador AP (O) se define como una matriz AW que incrementa a la matriz de pe-
sos pre-entrenados W,.. A su vez, AW se descompone en dos matrices de menor rango
WAy W B. Al comienzo del entrenamiento, la matriz de rango bajo W A se inicializa
con una distribucién gaussiana aleatoria, mientras que la matriz de rango bajo W B se
inicializa con cero. Lo anterior significa que el producto de W B 'y W A, corresponde a
la aproximacién de bajo rango de la matriz de adaptacién AW, que también es cero.
El motivo de esta inicializacion es garantizar que la matriz de adaptaciéon AW comience
con una magnitud pequefa y aprenda gradualmente las caracteristicas especificas de la
tarea durante el entrenamiento. Al inicializar la matriz de rango bajo W B en cero, se
establece la aproximacion inicial de la matriz de adaptacion AWW. Esto significa que
el modelo comienza con los pesos previamente entrenados debido a que W, y AW se
suman, permitiendo que AW se adapte gradualmente a las caracteristicas especificas de
la tarea, aprendiendo la matriz W B de rango bajo durante el entrenamiento.

Para conocer los pardmetros especificos de la tarea, la matriz de rango bajo W B se esca-
la mediante un factor de <, donde « es una constante y r es el rango de la aproximacion
de rango bajo. Esta escala ayuda a garantizar que la aproximacién de rango bajo de la
matriz de adaptaciéon AW aun amplifique las caracteristicas importantes para la tarea
posterior, incluso cuando el rango r varia.

Ajustar el factor de escala « es aproximadamente equivalente a ajustar la tasa de apren-
dizaje cuando se utiliza el optimizador Adam, siempre y cuando la inicializacién se
escale adecuadamente. Por lo tanto, Hu et al. (2021) establecen « en el primer valor de

r que prueban y no lo modifican mds. Esto ayuda a reducir la necesidad de reajustar los
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hiperparametros al variar el rango de 7.

El tamafio de la matriz de rango bajo IV B estd determinado por el ndmero de filas en la
matriz de peso original que se estd adaptando. Por ejemplo, si la matriz de peso original
W tiene dimensiones Az B, entonces la matriz de rango bajo W B tiene dimensiones
Baxr, donde r es el rango de la aproximacion de rango bajo, mientras que W A tiene

dimensiones 7z A como se muestra en la figura 3.3.

1011101101
1110100101
1111111110 101
1010101011 110
AW= Ji111011101 A WA= Jo1o _ 101110
(AxB) J1 011101101 (rxa) 111 A XWB*{110110 T
1110100101 010 (r=A) 010010
1111111110 101
1010101011 B
1111011101
Y

Figura 3.3: Descomposicion de la matriz AW en matrices de menor rango

3.2. Trainy Validation Loss

El valor de pérdida es el resultado de la funcién de pérdida, que evalda la diferencia
entre los valores reales y los valores predichos de la red neuronal. Este valor es esencial
en la optimizacién del modelo, pues permite hacer los ajustes necesarios a los pesos del
modelo para refinar las respuestas del modelo hasta que ese valor sea el minimo posible.
El valor ideal en cualquier modelo seria 0, pues hablaria de un modelo que no genera
ningun error a partir de una entrada dada. Sin embargo, en el caso de modelos complejos
como son los modelos del lenguaje, 1a meta realista es alcanzar los valores mas pequefios

posibles.
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Valor de pérdida en el conjunto de entrenamiento. La pérdida es una métrica pri-
mordial en el mundo del deep learning, que permite visualizar que tan bien o mal, un
modelo se estd adaptando a los datos de entrenamiento. Esto se conoce como valor
de pérdida sobre el conjunto de entrenamiento (training loss). Esta evaluacion se hace
cuando la red neuronal termina de procesar cada uno de los lotes de datos (batch) del
conjunto de datos de entrenamiento. Es decir, cada uno de los lotes de datos de entrena-
miento genera una pérdida, entonces al terminar una época de entrenamiento se calcula
el promedio de todas las pérdidas obtenidas en cada uno de los lotes. Sin embargo, el
obtener valores pequefios de pérdida en el entrenamiento, no significa necesariamente
que todo estd bien con el modelo, pues puede esconder un sobre ajuste, un sesgo en
los datos o algtn error en la métrica de evaluacién, por lo que es muy importante un
subconjunto para probar al modelo. Cada modelo tiene un propésito diferente, pero los
modelos del lenguaje son usados normalmente para clasificar o predecir fokens dada
una entrada nueva, que a pesar de sus similitudes al conjunto de entrenamiento, no son
exactamente iguales. Por lo tanto, el modelo debe de ser capaz de procesar nuevos datos

y poder inferir de manera correcta nueva informacion.

Valor de pérdida en el conjunto de validacion. El valor de pérdida sobre el conjunto
de datos de validacion (validation loss) es otra medida de control. Este conjunto de datos
se utiliza para ver si la pérdida se comporta de la misma manera que el conjunto de datos
de entrenamiento. Este conjunto de datos no es conocido por la red neuronal, puesto que
es diferente al conjunto de datos de entrenamiento. Es decir, la pérdida obtenida en el
conjunto de datos de validacion es una guia para asegurar que el modelo no solo esta
memorizando los datos de entrenamiento, si no, que ademas, sea capaz de inferir nuevos
datos de la misma naturaleza. A continuacion se describen los posibles comportamientos

e interpretaciones de la pérdida obtenida en los conjuntos de entrenamiento y validacion.
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Good Fit, Overfitting y Underfitting

Good Fitting es el término que se le da a un escenario en el que el modelo tiene
un valor de pérdida similar sobre los dos conjuntos de datos de entrenamiento y
evaluacion (Science and Science, 2023). Idealmente, el comportamiento 6ptimo

del valor de pérdida en ambos conjuntos de datos, es de decremento (figura 3.4).

Loss

Loss

Validation Loss

0.3 e Training Loss

0 100 200 300 400 500 600
Epochs

Figura 3.4: Good Fit, ejemplo ilustrativo extraido de (Science and Science, 2023)

Underfitting es el término que se usa para describir a un modelo de machine
learning que no se ajusta lo suficiente a los datos de entrenamiento y por lo tanto

no captura bien las relaciones subyacentes (ver la primera mitad de la figura 3.5).

Underfitting Overfitting

Loss

o— training

early stopping \_) Epochs

Figura 3.5: Ejemplo ilustrativo deunderfitting y overfitting extraido de (Ryanholbrook,
2023)
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Overfitting es el caso contrario al underfitting. overfitting es cuando un mode-
lo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, incluyendo el ruido, y no

generaliza bien a los nuevos datos (ver la segunda mitad de la figura 3.5).

3.3. El Conjunto de Datos

En esta seccion se describen los diferentes conjuntos de datos creados durante el proce-
so de elaboracién de la presente tesis hasta llegar al conjunto de datos definitivo usado
para entrenar el modelo. El primer conjunto de datos se compone de diversas fuentes
centradas en el andlisis de emociones, con el propdsito de dotar al modelo con el cono-
cimiento de identificacién de emociones (ver seccion 3.3.1). El segundo conjunto (ver
seccion 3.3.2 ) de datos se usé para entrenar al modelo a generar respuestas adecuadas
en una conversacion orientada al acompafiamiento emocional. Cada respuesta debe de-
mostrar empatia por la situacion de la persona y si es posible, alentar a el individuo a

sentirse comodo con el propdsito de seguir hablando de su sentir.

3.3.1. HRECPW: Hispanic Responses for Emotional Classification

based on Plutchik Wheel
Preparacion de los Datos

Los datos que se obtienen de Twitter u otras redes sociales requieren un preprocesa-
miento para garantizar la privacidad de la informacién. Esto implica eliminar cualquier
dato personal, y la eliminacion de enlaces a sitios web que no sean relevantes para el
andlisis. Para el entrenamiento del modelo, es necesario segmentar el conjunto de datos,
destinando la mayor parte al entrenamiento y una menor proporcion a la validacion y las

pruebas. Por lo tanto, la proporcién que usamos fue en este caso 70 % para el conjunto
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de datos de entrenamiento, 20 % y 10 % para los datos de prueba y validacién, respec-
tivamente. La distribucién de datos anterior se decidié asi para maximizar el uso de los

datos disponibles sin comprometer la calidad de la evaluacion.

Recopilacion de Fuentes de Informacion para el Conjunto de Emociones

Para la construccion del conjunto de datos que serd utilizado a lo largo de los experi-
mentos, se llevo a cabo una exhaustiva recopilacion de distintas fuentes en internet, en-
focadas en el andlisis de emociones y sentimientos en el lenguaje. Estas fuentes fueron
seleccionadas con el objetivo de proporcionar una diversidad de ejemplos y contextos
que enriquezcan el conocimiento del modelo Llama en la identificacion y generacion de
expresiones emocionales. A continuacidn, se detallan las principales fuentes que contri-

buyeron a la construccién del conjunto de datos:

= TweetEval (Barbieri et al., 2020) ofrece un conjunto de datos diverso con mul-
tiples propositos de evaluacion. En este estudio, nos centramos en el andlisis de
emociones, que incluye etiquetas para distintas categorias emocionales, como ira,

alegria, optimismo Yy tristeza.

= DailyDialog (Li et al., 2017) es una fuente que contribuye con didlogos coti-
dianos en varios contextos. Aunque no se utiliz6 en su totalidad, ciertas partes
del conjunto de datos aportaron ejemplos valiosos de expresiones emocionales en

conversaciones informales.

= HappyDB (Asai et al., 2018) proporciona una perspectiva unica al contener ex-
presiones relacionadas con la felicidad y emociones positivas en situaciones co-
tidianas. Algunos fragmentos seleccionados se incorporaron al conjunto de datos

para enriquecer la diversidad emocional.
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= Emotion(Saravia et al., 2018) contiene mensajes de Twitter en inglés etiquetados
con seis emociones bdsicas: ira, miedo, alegria, amor, tristeza y sorpresa. Estas

etiquetas ofrecen un enfoque detallado en la clasificacién de emociones.

= Encuestas realizadas a 72 personas: Se le pidi6 a 72 personas que respondie-
ran preguntas sobre 11 emociones, proporcionando respuestas vinculadas a estas

emociones o a experiencias que las hayan evocado.

Técnicas de muestreo

Se utiliz6 un muestreo aleatorio de todos los conjuntos de datos mencionados en la sec-
cién 3.3.1 con el objetivo de obtener una muestra representativa de la poblacion objetivo
(Econdmica, 2022). Al seleccionar los ejemplos de muestreo de manera aleatoria, se mi-
nimiza el sesgo y se maximiza la probabilidad de capturar la variabilidad presente en

todo el conjunto de datos.

Utilizacion de Etiquetas Contextualizadas

Dado que Llama opera como un generador de texto altamente contextual, se considera
inapropiado recurrir a las convencionales etiquetas numéricas, como 0 y 1, ya que ca-
recen de relevancia en el contexto del lenguaje natural. En lugar de esto, se optd por
un enfoque mds expresivo y coherente al implementar un modelo basado en consul-
tas y respuestas. Este enfoque se alinea de manera maés efectiva con la comprension y
generacion de lenguaje humano enriquecido emocionalmente.

En esta estrategia, cada muestra de texto es tratada como una “consulta”, en la cual se
plantea una situacién, experiencia o pensamiento especifico. La respuesta asociada a

esta consulta es la “emocién”. Por ejemplo:
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= “Consulta: <Mi tan esperado y deseado viaje prolongado de Velankanni...> emo-

cion:”

La estructura del prompt utiliza “Consulta” y “emocion” como palabras clave. Ademas

de los tokens “<”y “>” como indicativos de inicio y fin de una oracion, respectivamente.

El uso de Instrucciones o Prompts

En la utilizacion efectiva de los LLMs, el prompting es una técnica indispensable (Cao
et al., 2024; Huang et al., 2024). En el campo de la inteligencia artificial, un prompt
se refiere a una consulta o entrada del usuario que instruye al modelo de IA a seguir
un comportamiento o una serie de pasos para obtener una respuesta especifica (Yasar,
2023). La técnica de prompting define la estructura del prompt (Saravia, 2022), y existen
muchas variaciones con diferentes propositos. Entre las técnicas més usadas estd Zero-
Shot (Saravia, 2022), que consiste en no brindar mas informacién al modelo que la
propia instruccion, sin ejemplos adicionales. Por otro lado, Few-Shot (Saravia, 2022) es
la contraparte de zero-shot; mientras que zero-shot puede fallar en tareas mas elaboradas
y complejas de generalizar con el contexto natural del modelo, few-shot proporciona
ejemplos al modelo para que desempeiie la tarea, brinddndole contexto adicional.

Para este proyecto de investigacion, se utilizard una técnica distinta, mds simple pero
efectiva para los propdsitos de la tarea que se espera que el modelo realice. La técnica
en cuestion es conocida como instructional prompting (Chen, 2024), y funciona como
una especie de guia o punto de partida que da contexto al modelo sobre lo que se espera
que haga.

La instruccién y el contexto en el ejemplo 3.1 le brindan al modelo mds detalles sobre
la tarea que llevard a cabo. La estructura del prompt del conjunto de entrenamiento,

estd inspirado en el conjunto utilizado en el modelo basado en Llama-1 de Stanford
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nombrado Alpaca (Taori et al., 2023). El propdsito de Alpaca era obtener un modelo
de capacidades similares a ChatGPT, el cual estd basado en el modelo GPT-3(Brown
et al., 2020). A diferencia de Alpaca, nuestro modelo esta ajustado a la identificacion de

emociones, para posteriormente responder de forma empdtica al usuario.

“Below is an instruction that describes a task, paired with an input that
provides further context.

### instruction:

You are an emotion recognition system. From the following input in Spanish,
analyze its content and determine which of the following emotions fit the text
of the input. Emotions in Spanish: [afecto, admiracion, alegria, ira,
optimismo, tristeza, odio, miedo, sorpresa, calma, asco].

### input: Le regalé a mi papa un collage de ...

### emotion: afecto</s>"

Tabla 3.1: Instruccién para clasificacion de emociones

La instruccién utilizada en nuestro modelo, fue basada en la informacién expuesta en el
articulo de Brown et al. (2020): los modelos del lenguaje son buenos infiriendo informa-
cion si se les instruye de forma especifica en el prompt incluso si no han sido ajustados
para dicha tarea. En este caso, estamos condicionando al modelo a actuar s6lo como un
sistema de identificacién de emociones con respuestas cerradas a un dominio de valores,
tales como afecto, admiracion, alegria, ira, optimismo, tristeza, odio, miedo, sorpresa,
calma y asco.

b

Ademas, el uso de palabras clave como “### instruction:’ ’y “### emotion” utiliza una
situacion que el codificador replica indistintamente de las veces que se utilice, marcando
asi la pauta para que el modelo siempre se comporte de la misma forma al ver estas
palabras y condiciondndolo a responder de la misma manera. Con cada iteracion del
entrenamiento este comportamiento se refuerza.

La siguiente seccidon explora como los conjuntos de datos DailyDialog y HappyDB

contribuyen a mejorar la generacion de texto con contenido emocional.
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Clasificacion de Emociones segin la Rueda de Plutchik

Ademads de las fuentes de datos previamente mencionadas, se incorpord una clasifica-
cién de emociones propuesta por Plutchik (Plutchik, 1980), conocida como la rueda de
Plutchik. Esta clasificacion ofrece una perspectiva profunda y matizada de las emocio-
nes humanas al dividirlas en ocho emociones primarias y sus combinaciones.

La Rueda de Plutchik identifica las siguientes emociones primarias: alegria, confianza,
miedo, sorpresa, tristeza, disgusto, ira y anticipacion. Cada emocién primaria se en-
cuentra en un punto cardinal de la rueda y puede combinarse con emociones vecinas
para formar emociones secundarias, lo que enriquece la comprension de las sutilezas

emocionales en el lenguaje humano. La Rueda de Plutchik se muestra en la figura 3.6.

Figura 3.6: Rueda de Plutchik

Por lo tanto, las muestras del conjunto de datos se etiquetaron siguiendo la clasificacion
de emociones de la rueda de Plutchik. Cada muestra se asigné a una emocion prima-
ria 0 secundaria segun el contenido emocional expresado en el texto. Este etiquetado
enriquece la capacidad del modelo Llama-2 para reconocer y generar una variedad de
emociones en el texto generado.

Las muestras primarias consideradas para el etiquetado de datos son la alegria, el mie-

do, la sorpresa, la tristeza, el asco y la ira. Y las emociones secundarias consideradas
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son la admiracion, la calma, el optimismo, el afecto y el odio.

La incorporacién de la clasificacion de emociones de la rueda de Plutchik permite que
el conjunto de datos abarque una amplia gama de expresiones emocionales, desde las
emociones basicas hasta las mas complejas y mezcladas. Esto proporciona al modelo la
capacidad de generar respuestas contextualmente apropiadas y emocionalmente ricas.
Finalmente, se combinaron las muestras de las distintas fuentes de informacidn, se-
leccionando solo aquellas que contribuyen al conjunto de datos y se alinean con las
emociones identificadas en la rueda de Plutchik. Posteriormente, se dividi6 el conjun-
to de datos, en 70 % datos de entrenamiento, 20 % datos de prueba, y 10 % datos de

validacion. La tabla 3.2 describe la distribucién especifica del conjunto de datos.

Primera version
Emociéon | Entrenamiento | Validacion | Prueba
afecto 32837 4221 9478
alegria 25001 3014 7170
admiracién 23809 2487 4443
ira 8322 971 1954
tristeza 6490 847 1252
optimismo 6304 718 1191
odio 3783 427 1065
sorpresa 2163 223 422
miedo 2083 187 241
calma 1252 169 182
asco 303 3 47

Tabla 3.2: Primera version de conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y prueba
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Balanceo de los Conjuntos de datos

A lo largo de la experimentacion, se encontraron algunos problemas en el proceso de
fine-tuning del modelo. Uno de ellos fue el desbalanceamiento del conjunto de datos.
Mas de la mitad de las categorias emocionales presentan un desbalance considerable.
Para compensar este problema se aplic la técnica de oversampling, la cual consiste
en obtener mas muestras sintéticas (Andrews, 2021) de las categorias subrepresentadas
hasta igualarlas con las categorias mds grandes del conjunto. Esto supuso un reto, pues
en el conjunto de entrenamiento la categoria con mas elementos era afecto con mas de 32
mil muestras, seguida por alegria y admiracién que cuentan con mas de 25 mil y 23 mil
muestras, respectivamente. Mientras que la categoria con menor nimero de elementos
era asco con 303 elementos. Aplicar un oversampling con tremenda desigualdad, seria
costoso, asi que se optd por aplicar undersampling a las categorias con mds de 11 mil
muestras y aumentar las categorias subrepresentadas también a 11 mil. De esta forma
solo se necesitaron generar alrededor de 48, 500 muestras sintéticas, en comparacidn
a las mas de 200 mil que se hubieran necesitado para balancear solo el conjunto de
datos de entrenamiento. Este mismo principio se utilizé en los conjuntos de prueba y
evaluacion, limitdndose a 120 y 200 muestras por categoria, respectivamente.

Para generar las muestras sintéticas, se utilizé el modelo GPT-3.5 (OpenlA, 2022) me-
diante la API de OpenAl, con un costo total aproximado de $15.

Para generar las muestras sintéticas, se utilizé el modelo GPT-3.5 (OpenlA, 2022) a
través de la API de OpenAl, con un costo aproximado de $15 por todas las muestras
generadas. Se empaquetaban 20 muestras en un solo prompt, y con una instruccion de
35 tokens (ver ejemplo en la tabla 3.3), se le indic6 al modelo que generard 40 muestras

a partir de las 20 muestras previas.
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“You have to generate 40 text samples related to the emotion 'surprise’, all
texts in Spanish, and numbered as follows:

1. text...
2. text...
Take these examples as a reference:

1. “Me tomo por sorpresa la noticia de que mi equipo favorito habia
ganado el campeonato.”

2. “Me llevé una gran sorpresa al ver que mi amigo de infancia se
convertiria en el nuevo alcalde de nuestra ciudad.”

3. “No puedo creer lo que acabo de presenciar. Es asombroso.”

4. “La sorpresa en la cara de mi madre al recibir un ramo de flores fue
encantadora”.

5. “Fue increible...”

Tabla 3.3: Prompt para generar muestras sintéticas

El 98 % de las muestras generadas fueron de alta calidad, de amplio 1éxico y contextos
variados. También se observé que las muestras basadas en informacion real tenian una
calidad superior a las que se fundamentaban tnicamente en el contexto de la emocion
tristeza. El 2 % restante consistia en muestras incompletas o carentes de originalidad,
por lo que aportaban poco al conjunto de datos y fueron descartadas.

La tabla 3.4 describe el conjunto de datos balanceado en los tres conjuntos de datos,

entrenamiento, validacion y prueba.

Version Definitiva

Emocion | Entrenamiento | Validacion | Prueba

afecto 11000 200 120
alegria 11000 200 120
admiracion 11000 200 120
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ira 11000 200 120
tristeza 11000 200 120
optimismo 11000 200 120
odio 11000 200 120
sorpresa 11000 200 120
miedo 11000 200 120
calma 11000 200 120
asco 11000 200 120

Tabla 3.4: Version definitiva de los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion.

3.3.2. HEAR Dataset: Hispanic Emotional Accompagnement Respon-

ses

El conjunto de datos de respuestas de acompafiamiento emocional hispano, conocido
como HEAR por sus siglas en inglés, estd disefiado para entrenar modelos de lenguaje
modernos, como GPT-3, en la tarea de brindar apoyo emocional a los usuarios. Este
conjunto de datos permite a los modelos generar respuestas empéticas, demostrando
comprension de los sentimientos y del contexto, y ayudando asi a los usuarios a afrontar
situaciones emocionales complejas de diversas indoles.

La creacion de respuestas sintéticas se llevo a cabo de manera similar al caso anterior,
empleando la API de OpenAl con el modelo GPT-3.5(OpenlA, 2022). En este proceso,
se desarrollé un sistema (consulte la figura 3.7) que incluye un nimero especifico de
muestras por prompt. Al disefiar el prompt, también se tuvo en cuenta no exceder el
limite maximo de tokens en la ventana de contexto del modelo utilizado, que en el caso

de GPT-3.5 es de 4096 tokens por solicitud al servidor. Adicionalmente, se construy6
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un prompt que le permitiera al sistema delimitar el papel que juega en la conversacion

con el usuario.

Prompt

Sistema de
—>  Preprocesamientoy ———3
creacién de Prompts

Mensajes Conjunto de Datos Conjunto de Datos
de arios € Para Identificacion de Para Generacién d

Sistema de
e

G o

45 mil mucsires) Emociones Respuestas Empiicas

Prompt de
entrenamiento

Conjuntos de Datos

Figura 3.7: Proceso de creacion del conjunto de respuestas empaticas

Prompt de Generacion de Respuestas Empaticas

Cuando se busca obtener una respuesta especifica de un modelo como GPT-3 o Llama-
2, se requiere construir un prompt que sea claro con lo que se requiere del modelo. En el
caso de obtener respuestas empdticas, y sensibles a las emociones que puede contener
un mensaje, es preciso delimitar el papel que el modelo juega en esta conversacion. Con

lo anterior en mente se escribid el prompt mostrado en la tabla 3.5.
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“Below is an instruction that describes a task, paired with an input that
provides further context.

### instruction:

You are an emotional assistant, respond empathetically in Spanish to each of
the messages. If the user seems sad or upset, you should offer words of
encouragement. If the user seems happy or excited, the assistant should share
that joy and respond enthusiastically. In all cases, the assistant should
maintain a respectful tone, if possible, encouraging you to talk more about it.
Don’t say hello, unless necessary. Use the username and pronoun to respond
in a personalized way.

### input:
{ “Username”: “Sohel”, "pronoun": “el”, "message":.® miedo me paraliza

cuando tengo que tomar decisiones importantes en mi vida."}

### response:

Tabla 3.5: Prompt en inglés para generar las respuestas de HEAR Dataset limitando el
comportamiento de GPT-3.5 (OpenlA, 2022)

En la instruccion de la tabla 3.5 se incluye el texto “You are an emotional assistant”, 10
que limita el comportamiento del modelo al definirlo como un asistente emocional desti-
nado a ayudar a las personas en situaciones complicadas. Sin embargo, esta descripcion
es demasiado general para abordar adecuadamente una situacién emocional. Para ser
mads especifico, se indica: “If the user seems sad or upset, you should offer words of
encouragement”, lo que establece un patrén més claro. Si el usuario se muestra triste o
enojado, el modelo debe utilizar palabras de aliento que reflejen amabilidad y respeto

en el contexto de la situacion.

Prompt De Entrenamiento de la Base de Datos HEAR

A diferencia del prompt utilizado en GPT-3.5 para la generacion de muestras sintéti-
cas del conjunto de datos HEAR (Hispanic Emotional Accompaniment Responses), el

prompt empleado para instruir al modelo “Solo Escuchame” se simplificé con el objeti-
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vo de reducir el nimero de tokens necesarios y, de esta forma, tener un contexto menor
en la entrada del modelo. De esta manera, se utiliza un promedio de solo 201 tokens pa-
ra todo el prompt, incluyendo tanto la instruccién como el contexto (input). El prompt

utilizado se muestra en la tabla 3.6.

Below is an instruction that describes a task, paired with an input that
provides further context.

### instruction:

You are an emotional assistant, respond in Spanish in a respectful and
appropriate way to the user’s emotional situation. If the user appears sad or
upset, the assistant should respond empathetically and offer words of
encouragement.

### input:
{ “Username”: “Sohel”, "pronoun":“el”, "message":.F miedo me paraliza
cuando tengo que tomar decisiones importantes en mi vida."}

### response:Entiendo que el miedo te paralice al tomar decisiones
importantes en tu vida. Recuerda que tomar decisiones es parte natural del
crecimiento y que siempre hay opciones y apoyo disponible si te sientes
abrumado. ;Hay alguna decision especifica que te preocupe en este
momento?</s> "

Tabla 3.6: Hispanic Emotional Accompagnement Responses (HEAR). Prompt en inglés.

El token “</s>” al final del prompt indica al modelo que la oracién ha terminado. Esto
resulta ttil durante la inferencia, ya que sefiala cudndo es pertinente finalizar una ora-
cion. Estas instrucciones limitan al modelo de manera conveniente para la generacion

de respuestas adecuadas.

Cambios en el Tamaiio del Dataset

Como se mencioné anteriormente, para el conjunto de datos HEAR (disponible en hug-

gingface'), se tomaron todos los elementos del conjunto HRECPW (seccién3.3.1) pro-

'https://huggingface.co/datasets/BrunoGR/HEAR-Hispanic_Emotional_
Accompaniment_Responses
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puesto en este mismo trabajo, el cual cuenta con 11 categorias emocionales y 11 mil
muestras por categoria.

Inicialmente, se seleccionaron aleatoriamente 900 muestras del conjunto HEAR para el
subconjunto de entrenamiento, mientras que para los subconjuntos de pruebas y valida-
cién se utilizé el 100 % de sus elementos (tabla 3.4). Esto se hizo con el propdsito de
asegurar que las 11 categorias tuvieran la misma representacion y evitar problemas de
desequilibrio como en la primera version de HRECPW (seccién 3.3.1). A continuacién

se describe la evolucion de los cambios realizados en la base de datos HEAR.

= En su primera version, HEAR tuvo solo 9,900 elementos en el subconjunto de

entrenamiento, manteniendo el balance desde su concepcion.

= Debido a los resultados del tercer fine-tuning, se requirié aumentar el nimero de
elementos en el subconjunto de entrenamiento. Se realiz6 un nuevo muestreo alea-
torio del conjunto original (HRECPW), descartando los elementos ya utilizados.
En esta ocasién, se tomaron 1,450 elementos por categoria (un total de 15,950

elementos), es decir, un aumento de 550 elementos respecto a la primera version.

= Losresultados de la cuarta prueba mostraron una mejora significativa, lo que llevo
a aumentar por ultima vez el nimero de elementos en el subconjunto de entrena-
miento. Se increment6 de 1,450 a 3, 810 elementos, lo que representa un aumento

del 323.3 % respecto a la primera versién de 9, 900 elementos.

Este proceso resulté en un tamafio total de 45,450 elementos para el conjunto HEAR,
siendo el subconjunto de entrenamiento mds significativo, con 41, 910 elementos en su

version final.
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3.4. Fine-Tuning del Modelo de Identificacion de Emo-
ciones

Con el objetivo de que Llama-2 pueda identificar y clasificar correctamente las emo-
ciones a partir de las consultas de los usuarios, es necesario ajustar el modelo a esta
tarea especifica. Cada una de las siguientes pruebas se evaluard en funcién del valor de

pérdida tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion.

3.4.1. Primer Fine-Tuning

En el presente experimento, se entrena un modelo de lenguaje llamado Open Llama (Geng
and Liu, 2023). Llama es una familia de modelos de lenguaje con diferentes versiones
basadas en el nimero de pardmetros. En los experimentos que se describen a continua-
cion, se utilizo la version libre de 7 mil millones de parametros, que es una recreacion
del trabajo original de Meta y muestra un rendimiento equivalente al modelo original
de Meta L1aMA (Touvron et al., 2023b). Para su implementacién, se empled la biblio-
teca Huggingface’s Transformers (Wolf et al., 2020). EI objetivo es realizar anélisis de
emociones en consultas de texto.

Para el primer experimento, se utiliz6 LoRA (Hu et al., 2021), una técnica de apren-
dizaje automatico que reduce el tamafio de los modelos de lenguaje al transformar las
matrices de peso del modelo a un formato de menor precision. Esto permite que los
modelos se ejecuten mds rapido y usen menos memoria. A continuacion, se describen

los pardmetros utilizados en los experimentos correspondientes a la primera etapa.
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Configuracion del Tokenizador y Funcién de Mapeado de Datos

Para la utilizacion de los datos a lo largo del ajuste que se le hard al modelo, es necesario
hacer una ultima preparacién o preprocesamiento. En este caso se usa el tokenizador
del modelo Llama, al cual se le tienen que hacer algunos ajustes en sus parametros al
momento de codificar los textos de nuestros datos. Esto se hace debido a que el conjunto
de datos se encuentra en un dataframe de pandas, que tiene las columnas de “texto” y
“etiqueta”. Estas columnas deben ser unidas en una cadena que seré codificada para que

pueda ser utilizada para entrenar al modelo.

= Funcion generate_prompt. Esta funciéon toma un punto de datos (data_point)
como entrada y genera un "prompt"formateado que se utilizara para guiar al mo-
delo en la generacion de texto. La idea detrds de este prompt es proporcionar una
estructura constante para todas las entradas. La funcién concatena la instruccién
Instruccién: Analiza la Consulta, y determina la Emocién.con el texto del punto
de datos y su etiqueta correspondiente. Lo anterior establece una guia clara para

que el modelo comprenda la tarea y el contexto de generacion.

= Funcion tokenize. Esta funcion se encarga de tokenizar el prompt generado por
generate_prompt para prepararlo para el modelo. Utiliza el tokenizador para rea-
lizar la tokenizacidn, asegurando que los textos cumplan con la longitud maxima
definida de 1024 (CUTOFF_LEN). Cualquier texto con mayor nimero de tokens
seré truncado a esta longitud para asegurarse de que se ajuste dentro de los requisi-
tos del modelo. Ademds, verifica si el dltimo foken es el token de fin de secuencia
(eos_token) y, sino lo es y la longitud esta por debajo de CUTOFF_LEN, agrega
el token de fin de secuencia. Luego, crea una mascara de atencion correspondien-

te. Finalmente, asigna las etiquetas como los tokens de entrada tokenizados.
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= Funcién generate_and_tokenize_prompt. Esta funcion combina las etapas ante-
riores. Toma un punto de datos, genera un prompt mediante generate_prompt y
luego tokeniza este prompt utilizando la funcidn tokenize. El resultado final es un

prompt tokenizado y listo para ser utilizado en la generacion de texto.

Por defecto en los argumentos de Training Arguments, esta predefinido el scheduler
como lineal. El ajuste de la tasa de aprendizaje decae de forma lineal, empezando en los

primeros pasos en 84 x 1074, hasta llegar en los dltimos pasos a 9.68 x 1075.

Resultados del Fine-Tuning

Debido a las restricciones de tiempo en el entorno de trabajo, el proceso de ajuste del
modelo se llevé a cabo en multiples fases. Siguiendo los pardmetros previamente de-
tallados, se implementd una estrategia que utiliza puntos de control. Estos puntos de
control permitieron reanudar el proceso de ajuste desde la posicién en la que el entrena-
dor habia registrado la ultima actualizacion. En cada ejecucion del script de Python, se
recuperd el estado de entrenamiento desde el punto de control mds reciente.

Para monitorear el proceso de ajuste, se empled la plataforma Wandb 2. Esta herramienta
proporciona un seguimiento constante del train loss (o en espaiiol pérdida en la etapa de
entrenamiento) del modelo en cada iteracion del proceso. Esta métrica es fundamental
para evaluar el rendimiento y la convergencia del modelo durante el ajuste.

Como se muestra en la figura 3.8, los valores de pérdida en el conjunto de entrenamiento
en los diferentes puntos de control, representados por las lineas punteadas de multiples
colores, reflejan la evolucién del rendimiento del modelo durante el proceso de ajuste.
Las lineas continuas representan los valores de pérdida en el conjunto de evaluacion, lo

que permite visualizar como el modelo se comporta con nuevos datos. Es de esperarse

2https://wandb.ai/
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que los valores de pérdida sean altos en los primeros pasos del entrenamiento, pero que
disminuyan a lo largo de la primera época a medida que el modelo se ajusta. En este
experimento, se observa una disminucion en la primera mitad de la primera época, pero
después de este punto, el modelo se estanca en valores entre 1.2 y 0.9. Esta primera
prueba se interrumpié debido al pardmetro early_stopping_patience, configurado en 5

oportunidades para evitar un overfitting.

eval/loss, train/loss

train/epoch

1

Figura 3.8: Valores de pérdida del primer fine-tuning

Deficiencias del Experimento

Uno de los problemas con este primer experimento es la forma en la que se realizan
las consultas y se codifican, existiendo consultas que superan por mucho los 1024 to-
kens permitidos por el rokenizador, y dejando fuera la respuesta de la emocién. Por lo
tanto, lo anterior afecta seriamente el rendimiento del modelo al momento de hacer la
prediccion de la emocion.

El mayor desafio al finalizar esta prueba es identificar qué estd limitando al modelo a
obtener valores de pérdida més bajos en ambos conjuntos. En esta etapa de la experi-

mentacion, pueden ser varios los factores que impiden un buen ajuste del modelo, por
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ejemplo, un desbalance en el conjunto de datos, un datacollator que no esté funcionan-
do correctamente o la cantidad de datos. Mds experimentos ayudardn a identificar mas

deficiencias.

3.4.2. Segundo Fine-Tuning

Basado en el experimento anterior, en este experimento se realizaron varios ajustes en
el entrenamiento y la preparacion de los datos. Es decir, no se descartaron elementos
significativos del script del experimento, pero se hicieron cambios en los pardmetros
del Trainer, y restricciones en el tamafio del texto en cada muestra del conjunto de datos
de entrenamiento y en la evaluacién 3.4.2. La experimentacién del segundo fine-tuning

recae en un cambio de pardmetros y del prompt.

Cambios en la generacion de Prompts y Tokenizacion

Para no omitir la respuesta del andlisis de emociones, se realiz6é un ligero cambio en
la forma de generar el prompt, limitando el tamafio de la consulta a 2460 caracteres,
dejando suficiente espacio para los dltimos 4 tokens necesarios para la respuesta después
de la palabra clave “Emocion:” o “‘Sentimiento:”. Es decir, todos los textos con menor
longitud a 2460 caracteres, no serian truncados, mientras los que superan este niimero de
caracteres, serian truncados. De esta forma no se eliminan elementos que podrian ayudar

a condicionar al modelo a responder con el andlisis de emociones dada una consulta.

Ajuste de Parametros de Entrenamiento

Se increment6 el learning rate con el objetivo de acelerar el ajuste del modelo y observar
cambios en las etapas mds tempranas de cada época. Como consecuencia, se aumento

el nimero de épocas de 3 a 6, permitiendo al modelo tiempo suficiente para ajustarse
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0, en su defecto, desajustarse. Esto permitio evaluar la mejor configuracion en términos
de épocas y learning rate. Ademas de cambiar el [r_scheduler_type de lineal a coseno,
este parametro regula el ajuste del learning rate durante el entrenamiento, de este modo
la varianza de este pardmetro se vuelve mds fino al aumentar o disminuir su valor. El

valor del resto de pardmetros se pueden consultar en la tabla 3.7.

Pardmetros del Trainer 1°F-T 2°F-T 3°F-T
Batch 64 64 256
Micro_Batch 8 16 16
Warmup steps 2000 2000 200
LEARNING_RATE 2¢4 4e° 5e°
Epocas 3 6 6
EVALUATION_STRATEGY | “steps” | “steps” | “steps”
SAVE_STRATEGY “steps” | “steps” | “steps”
eval_steps 1000 300 100
save_steps 1000 300 100
save_total_limit 3 4 6
lr_scheduler_type “linear” | “cosine” | “cosine”
Pardmetros de LoRA

LoRA_R 8 8 16
LoRA_ALPHA 16 16 32
LoRA_DROPOUT 0.05 0.05 0.05
Resultados

Train Loss 0.9869 0.98 0.1852
Val Loss 1.2 0.99 0.2419

Tabla 3.7: Tabla comparativa de los pardmetros de cada experimento y sus valores de
pérdida durante el fine-tuning (FT)
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Resultados

El experimento mostré que el modelo no logré una buena adaptacion a los datos de
entrenamiento, pues el valor de pérdida en ambos conjuntos de datos se mantuvo entre
1.03 y 0.99 durante el proceso (ver figura 3.9). Al alcanzar el paso 9610, se evidencié un
desajuste en los pesos de la red, dando como resultado el peor rendimiento del experi-
mento, lo cual puede ser debido al sobre-ajuste. El sobre-ajuste en las redes neuronales
es un comportamiento no deseado que ocurre cuando el modelo de aprendizaje automéa-
tico se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no generaliza bien con nuevos

datos (Amazon Web Services, sf).

eval/loss, train/loss

aMA_2FT-Teval/loss = OpenlLLaMA_2FT-6 eval/loss
1A_2FT-8 train/loss == OpenLLaMA_2FT-7 s == OpenLLaMA_2FT-6
of aMA_2FT-2 train/loss oj

OpenLLaMA_2FT-8 eval/loss

Oper
OpenLLaMA_2FT-1 eval/loss Open -0

i 2 g S A o

train/epoch
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Figura 3.9: Segundo fine-tuning

Deficiencias del Experimento

Uno de los mayores problemas en este experimento, al igual que en el anterior, es el
conjunto de datos, ya que la cantidad de datos disponibles en cada categoria esta desba-
lanceada. Por ejemplo, la categoria de afecto cuenta con 32 mil muestras, la de alegria
con 25 mil, mientras que asco solo tiene 303. Esto provoca que las categorias con menos

muestras estén subrepresentadas en los pesos del modelo, lo que impide un rendimiento
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Optimo en la inferencia. Se necesita realizar un proceso de undersampling, que limitaria
la cantidad de muestras de todas las categorias al nimero de la categoria con menos
datos, en este caso 303. Sin embargo, esto resultaria en un conjunto de entrenamiento
muy reducido. Una mejor solucion seria el oversampling, aunque esto podria presentar

mas desafios.

3.4.3. Tercer Fine-Tuning

En este tercer intento se busca maximizar los resultados al hacer ajustes con respecto a
los experimentos anteriores, corrigiendo deficiencias e indagando més en las alternativas
disponibles. Para este experimento se decidi utilizar la version mds reciente de Llama-
2 (Touvron et al., 2023c). A diferencia de Llama original(Touvron et al., 2023b), en esta
version META permiti6 al publico tener un acercamiento con mayor apertura, lo que
en un inicio habia obligado al presente proyecto a utilizar openL.lama (Geng and Liu,

2023), una reproduccion del trabajo original.

Balanceo de Datos en el Conjunto y Cambio de Prompt

PPara esta tercera etapa se identificé que el conjunto de datos tenia un problema con la
cantidad de muestras que contenia cada categoria de emociones. Esto significa que hay
categorias menos representadas, y esto representa una dificultad para que el modelo pue-
da dicha emocién. Por lo tanto, se aplicaron técnicas de balanceo, como el oversampling

explicadas en la seccién 3.3.1.

Generacion de Prompts y Tokenizacion

Para guiar al modelo en la generacion de respuestas contextualizadas, se generan prompts

que combinan la instruccién “You are an emotion recognition system...” con el texto de
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las consultas y sus etiquetas emocionales. Estos prompts se ajustan a una longitud ma-
xima de 1536 tokens, y para asegurarnos de que no se pasen de esta longitud, limitamos
el contexto o input de la consulta a 2460 caracteres, asegurando que la respuesta y la

emocion se incluyan adecuadamente en el prompt.

DataCollatorForCompletionOnlyLM

En este experimento se utilizaron nuevas herramientas de desarrollo optimizadas para
Llama-2 (Touvron et al., 2023c), especificamente la clase DataCollatorForCompletio-
nOnlyLM del framework trl (Transformer Reinforcement Learning). Esta clase se em-
plea para preparar los datos de entrada para el entrenamiento de modelos de lenguaje
de completado de texto, permitiendo el uso de palabras clave incluidas en un prompt.
En este caso, las palabras clave utilizadas fueron “### emotion: ” e “### instruction”.
Ademads, se emple¢ el codificador del fokenizer de Llama-2 para codificar estas palabras
clave, agrupando y alistando los datos del conjunto para su uso durante el entrenamien-

to.

Configuracion de LoRA

Las modificaciones que se le hicieron a la configuracién de LoRA con respecto a los

experimentos anteriores son:

= "r"(ndmero de factores): Se establece en 16, determinando la complejidad de la
descomposicion de las matrices de peso del modelo original. Esto permite aumen-

tar el nimero de pardmetros entrenables del modelo.

= "lora_alpha": configurado en 32 para aplicar una moderada restriccion en la re-

gularizacién durante el proceso de factorizacion.
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Argumentos del Entrenamiento

Los argumentos configurados para el entrenamiento del modelo son los siguientes:

Tamafio del batch de entrenamiento = 256: se aumentd para disminuir los tiempos

de entrenamiento.

Tamafo del micro_batch de entrenamiento = 16: para que procese mds textos en

el GPU.

Gradient accumulation steps= 16 debido al aumento del batch y micro_batch.

Warmup steps= 200: se disminuyeron los pasos de calentamiento debido a que
el modelo ya estd pre-entrenado y no se necesita tanto calentamiento (Geeksfor-

Geeks, 2024).

Nimero de épocas de entrenamiento= 6

eval_steps=100: se disminuyeron los pasos de evaluacién, para observar el com-

portamiento del modelo con més frecuencia.

save_steps=100: se redujeron los pasos de guardado, para evitar que se quede a
medias el entrenamiento, debido al tiempo de ejecucién maximo de paperspa-

ce (Van Dyne, know).

Aumentar el tamafio del batch permite que el modelo procese mds datos en paralelo

durante cada paso de entrenamiento. Esto mejora la eficiencia computacional y reduce

el tiempo total requerido para completar todas las épocas de entrenamiento. Aunque

requiere mds memoria, se logra un balance 6ptimo que acelera el proceso de entrena-

miento general sin comprometer la calidad del modelo. Dado que un mayor tamafio de

batch y micro_batch pueden resultar en un uso elevado de memoria, la acumulacién de
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gradientes ayuda a mitigar este problema al dividir el cdlculo en pasos mds pequefios y
manejables, debido a que la acumulacién de gradientes permite simular un tamafio de
batch mayor acumulando gradientes sobre multiples mini-batches antes de realizar una

actualizacion de los pesos del modelo.

DataCollatorForCompletionOnlyLM

DataCollator es un término que generalmente se utiliza en el contexto del aprendi-
zaje automadtico y la mineria de datos para referirse a una funcién o componente que
se encarga de recopilar, organizar y preparar los datos antes de ser utilizados para en-
trenar un modelo o realizar analisis (Sahai, 2022). En el caso concreto de DataCo-
llatorForCompletionOnlyLM es una herramienta de TRL (Transformers Reinforcement
Learning) (von Werra et al., 2020), un framework de huggingface que permite entrenar
modelos de lenguaje con aprendizaje por refuerzo.

Este Data Collator se utiliza para tareas de generacion de texto donde el objetivo es
completar una respuesta en funcién de una instruccién o contexto. En el caso de este ex-
perimento, la instruccion es:“### Emocion:”. Esta simple configuracion asegura que el
calculo de pérdida y el entrenamiento del modelo se realicen tinicamente en funcién de
las respuestas generadas por el asistente, excluyendo cualquier contenido previamente

proporcionado.
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Resultados

Figura 3.10: Tercer fine-tuning

Con este ultimo experimento se observd que un conjunto de datos balanceado marca
una diferencia en el rendimiento del modelo durante el entrenamiento. La pérdida en el
conjunto de entrenamiento disminuy9 significativamente, pasando de un valor de 0.986
a 0.185, y la pérdida en el conjunto de evaluacion se redujo a 0.24 como se puede ver
en la figura 3.10. Esto representa una mejora notable, especialmente cuando se evalia el
rendimiento con un conjunto de evaluacion que tiene 200 muestras por categoria. Ahora
tenemos una pérdida del 24 %, en comparacion con el 120 % o 98 % que se tenia con el
conjunto de datos anterior, que no evaluaba equitativamente cada una de las 11 posibles
emociones. Los cambios aplicados en este nuevo experimento fueron de gran ayuda.
Aumentar el rango de la matriz de bajo rango utilizada en LoRA (Hu et al., 2021) acelerd
los resultados al permitir un mayor ajuste de los pesos del modelo. Ademas, el uso del
DataCollatorForCompletionOnlyLM (von Werra et al., 2020), que utiliza la codificacion
de palabras clave, permitié crear mejores agrupaciones, ayudando al modelo a tener un

mejor rendimiento durante el entrenamiento.
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3.4.4. Conclusiones de los fine-tuning

La mejora en el rendimiento del modelo durante los tres experimentos de fine-tuning
puede atribuirse en gran medida a ajustes clave en el conjunto de datos y en la prepara-
cién de los mismos. Los primeros dos fine-tuning se realizaron en un conjunto desbalan-
ceado, donde solo tres de las once categorias tenfan mds de 10 mil muestras, mientras
que las demads estaban significativamente subrepresentadas. Esto afectd directamente la
capacidad del modelo para generalizar a clases menos frecuentes o con menor nimero
de muestras.

Para el tercer fine-tuning, se abordé esta limitacién equilibrando el conjunto de datos
mediante técnicas de oversampling y la generacién de muestras sintéticas basadas en
datos de personas reales con la ayuda de modelos generativos de texto como GPT-3.5
(OpenlA, 2022). Las clases menos representadas se incrementaron a 11 mil muestras,
mientras que las mds frecuentes se limitaron a la misma cantidad mediante undersam-
pling. Esta estrategia proporcioné al modelo una distribucién mdas uniforme de datos,
mejorando su capacidad para aprender patrones en todas las categorias.

Ademas, se implement6 un DataCollator especialmente disefiado para modelos de len-
guaje que completan textos. Este enfoque particular en la preparacién de datos pudo ser
la razoén para facilitar la asimilacién de patrones y relaciones en el conjunto de datos,
contribuyendo a la mejora del rendimiento del modelo.

Finalmente, al modificar el valor del rango (Lora_R) de la matriz de representacion, de
8 a 16, permiti6 al modelo aprender representaciones mds detalladas de las palabras y
su contexto. Ademads, acelerd la convergencia en los datos de entrenamiento.

La combinacién de un conjunto de datos balanceado, un mayor rango en la matriz y un
enfoque especializado en la preparacion de datos ha demostrado ser fundamental para

el éxito del tercer experimento de fine-tuning, evidenciado por la dréstica reduccién en
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la pérdida de validacion. Estos hallazgos subrayan la importancia critica de considerar
y ajustar la distribucion de clases y la preparacion de datos en la implementacién de
modelos de lenguaje, particularmente aquellos destinados a tareas de completado de

texto relacionadas con emociones.

3.5. El Modelo Generativo Basado en HEAR

En esta serie de experimentos, se utiliz6 como base el modelo de lenguaje Llama2-7b-
chat de 7 mil millones de parametros (Touvron et al., 2023c). Este modelo fue ajustado
para generar texto enfocado en un agente artificial en una conversacion, lo cual es una
ventaja para el proyecto, ya que uno de los objetivos es contar con un modelo generativo

de texto capaz de interactuar con el usuario a través de un chat.

3.5.1. El Acompanamiento Emocional en los Modelos del Lenguaje

Actuales

El acompafiamiento emocional como tarea para los modelos de lenguaje actuales no
ha sido formalmente descrito en investigaciones hasta la fecha en que se escribe este
trabajo. Sin embargo, esto no impide observar si, utilizando un prompt adecuado que
describa al modelo de forma general o paso a paso lo que debe hacer, se puede lograr
cierto nivel de acompafiamiento emocional.

Por ejemplo, GPT-3.5 (OpenlA, 2022) es capaz de realizarlo si se le proporciona una
instruccion detallada y el contexto adecuado, permitiendo asi la generacién de muestras
sintéticas. Para este experimento, se reutilizé el mismo prompt que se usé para obtener
las muestras sintéticas (ver figura 3.7). Se hizo un submuestreo de 20 elementos del

conjunto de prueba para probarlos con el modelo base, con el objetivo de observar si
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un modelo de menor tamafo (7 mil millones de parametros) sin ajustes puede igualar el

rendimiento de GPT-3, que cuenta con 175 mil millones de pardmetros.

3.5.2. Fine-Tuning de Llama2-7b-chat para el Acompanamiento Emo-

cional

Figura 3.11: Valores de pérdida de los experimentos

Para entrenar el modelo Llama2-7b-chat, con 7 mil millones de pardmetros (Touvron
et al., 2023c), se realizaron un total de 60 pruebas. Estas pruebas se agruparon por
ndmero de experimento y se filtraron para identificar aquellas que aportaban mds infor-
macién sobre el comportamiento del valor de pérdida. Este enfoque fue de gran ayuda
para determinar los pardmetros de entrenamiento que mejor ajustan el modelo, logrando
asi una generalizacion e inferencia 6ptimas a partir de los datos de entrenamiento.

Se llevaron a cabo 7 experimentos (figura 3.11), cada uno con el mismo numero de
épocas, utilizando una version especifica del modelo y del conjunto de datos. En esta
seccion, discutiremos los aspectos generales de cada experimento y los detalles especi-
ficos de cada prueba, asi como su impacto en el rendimiento del modelo, especialmente

en términos del valor de pérdida.
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Primer Fine-Tuning

En este primer experimento se llevd a cabo una sola prueba, con el modelo base de
Llama2-7b-chat de 7 billones de pardmetros (figura 3.12). Se utiliz6 la primera version
del conjunto de datos para entrenar al modelo a responder empaticamente que contenia

9, 900 muestras (véase en la seccion 3.3.2).

eval/loss, train/loss
LAB4 2609 evalfloss -~ displayName: IFineTune emo-9 Ok rSemS_r22LAG4 2609 train/loss

15 2 25

Figura 3.12: Valor de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y valor de pér-
dida durante la validacion (linea continua) durante el 1°FT

La longitud maxima de cada oracién por tokens en este primer fine-tuning fue de 822.
Ademads, se usaron las palabras clave codificadas con el tokenizer del propio modelo pa-
ra configurar el DataCollatorForCompletionOnlyLM, que nos permite ajustar modelos

en completar textos, tal y como lo muestra el fragmento de cédigo 3.13.

response_template_with_context = "\n### response:"

instruction_template="instruction:"

response_template_ids = tokenizer.encode (
response_template_with_context, add_special_tokens=
False) [2:]

collator = DataCollatorForCompletionOnlyLM (
response_template_ids,instruction_template, tokenizer=
tokenizer)

Figura 3.13: Configuracién del DataCollatorForCompletionOnlyLM.

El resto de parametros de cada prueba destacada se pueden ver de forma mds explicita

en la tabla 3.8.
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Tabla 3.8: Tabla comparativa de pardmetros y valores de perdida durante cada fine-tuning

Hyper- 1° 2°FT | 3°FT 4°FT | 5°FT | 6°FT | 7°FT | &°
pardmetros FT FT
del Trainer

No. muestras en | 9900 | 9900 9900 15950 | 41910 | 41910 | 41910 | 41910
el conjunto de

entrenamiento

Batch size 3 3 3 3 15 15 15 15
Micro batch 1 1 1 1 ) ) ) )
learning rate 5¢7® | b 5e~4 5e7? 5e7? 5e~4 56 5e7?
Adam betal 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.9
Adam beta2 0.95 | 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.15 0.95
Adam epsilon le—=8|1le—8 | 2¢—8 | 2e—8 | 2e—8 |2e—8 | 2e—8 | 2e—8
weight decay 0.1 0.09 0.09 0.5 0.5 0.5 0.5 0.1
Epocas 3 3 3 3 3 5 5 3
Pardmetros de LoRA

R 32 64 64 64 64 64 64 64
alpha 64 64 64 64 32 32 64 128
dropout 0.05 | 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.1
Valores de pérdida

Validacién 0.86 | 0.8637 | 0.8678 | 0.8554 | 0.8344 | 0.845 | 0.8565 | 0.826
Entrenamiento 0.71 | 0.7983 | 0.7241 | 0.7186 | 0.7474 | 0.572 | 0.7216 | 0.653
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Observaciones: En esta primera prueba, el valor de pérdida con el conjunto de datos
de validacién fue de 0.86, mientras que el valor de pérdida del conjunto de entrenamien-
to fue de 0.71. Aunque la diferencia no es significativa, un menor diferencial entre estos
valores indica un mejor rendimiento del modelo. Sin embargo, ambos valores siguen
siendo altos. Por ejemplo, en un escenario donde el objetivo es que el modelo prediga
10 tokens, se equivoca en 8 0 9 ocasiones. Aun asi, esto no es catastrofico, ya que es
necesario evaluar la calidad de las predicciones. Aunque no coincidan exactamente con

los resultados esperados, podrian ser coherentes con el contexto del prompt de entrada.

Segundo Fine-Tuning

Para la segunda prueba, se trabaj6 con el modelo obtenido del fine-tuning anterior, con
el objetivo de evaluar si mds épocas y diferentes condiciones podrian mejorar su rendi-
miento. Se mantuvieron la mayoria de los parametros utilizados en la prueba anterior,
ajustando unicamente los valores de LoRA, especificamente el valor de R, que se incre-
ment6 de 32 a 64. Este ajuste permite actualizar un mayor nimero de pesos del modelo,
con la esperanza de realizar ajustes mds precisos y generalizar mejor a partir del con-

junto de entrenamiento sin necesidad de aumentar su tamaio.

Observaciones: Gracias a los valores obtenidos en esta prueba, es evidente que el
modelo estaba desaprendiendo la tarea. Inicialmente, alcanzé un valor de pérdida de
0.8637 en el conjunto de validacién y 0.75 en el de entrenamiento. Sin embargo, con
el avance de las épocas, el modelo se desajustod (overfitting), aumentando el valor de
pérdida en el conjunto de entrenamiento a 0.9217 y en el de validacién a 0.567. Este
desajuste se puede visualizar en la gréfica 3.14, que se asemeja a la grafica de ejemplo

3.5.
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eval/loss, train/loss
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Figura 3.14: Valor de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y Valor de pér-
dida durante la validacién (linea continua) durante el 2°FT

Tercer Fine-Tuning

En esta tercer prueba, se continud trabajando sobre el modelo ajustado en el primer fine-
tuning y para evitar un overfitting se disminuyo el valor del parametro early_stopping_patience
de 5 a 2. Ademas, se corrieron mds de una version de la prueba con variaciones mini-
mas, con el objetivo de ver como cambiaba el rendimiento del modelo ajustando para-
metros como el learning rate (Ir), o los pardmetros de lora al mismo tiempo. En una
de estas pruebas se puso bajo observaciéon como es que un valor mas pequefio del [r
junto con un valor mayor del rango de la matriz de representacién (LoRA R) influyen
sobre el modelo, y viceversa. Como se muestra en la figura 3.15 todas estas pruebas
fueron irrelevantes pues el rendimiento fue casi el mismo que en el 2°FT, pero debido
a early_stopping_patience que fue disminuido, muchas de estas pruebas se terminaron

antes.
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Figura 3.15: Valores de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y valores de
pérdida durante la validacién (linea continua) durante las pruebas del 3°fine-tuning

Observaciones: Una vez finalizadas estas pruebas, se concluy que era necesario tra-
bajar con mds muestras en el conjunto de entrenamiento. Al observar el rendimiento
de las pruebas en las grificas de wandb (figura 3.15), la diferencia entre los valores
de pérdida hacia evidente que el modelo estaba memorizando el conjunto de entrena-
miento y se estancaba al inferir con nueva informacién. Ademads, se decidid trabajar
sobre el modelo base de Llama2-7b-chat en lugar de usar el modelo ajustado en el pri-
mer fine-tuning (1° FT). De esta forma, se podria observar si el tamafio del conjunto de

entrenamiento es un factor clave para optimizar el modelo.

Cuarto Fine-Tuning

Considerando las observaciones hechas en las pruebas previas, se aumento el tamafio del
conjunto de entrenamiento de 9, 900 muestras a 15 mil. Al igual que en el 3°FT, se eje-
cutaron diferentes versiones de esta cuarta version, variando tanto la tasa de aprendizaje

(Ir) como el valor de R en LoRA.
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Figura 3.16: Valores de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y valores de
pérdida durante la validacion (linea continua) durante las pruebas del 4°FT

Observaciones: Aunque se variaron los valores de Ry de la tasa de aprendizaje (Ir),
no se logro el resultado esperado. El comportamiento del modelo se mantuvo similar a
las pruebas anteriores, aunque se observé con menor frecuencia el overfitting. Esto se
debié al aumento del conjunto de datos de entrenamiento y a la utilizacién del modelo
base. Sin embargo, la mejora no fue significativa en comparacion con los fine-tuning
previos. El valor de pérdida en el conjunto de validacién disminuyé de 0.86 a 0.85, y en
el conjunto de entrenamiento de 0.79 a 0.72.

Lo mas destacado del rendimiento observado en la imagen 3.16 es que, aunque en una
de las pruebas (4thFineTune_emo_FineTune-15k-bs3nl_r321LA64_MD) se evidencia
un overfitting, en el resto se nota una marcada diferencia entre los valores de pérdida.
Esto podria indicar la necesidad de aumentar atin més el conjunto de entrenamiento y

ajustar algunos otros pardmetros para mejorar el rendimiento del modelo.
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Quinto Fine-Tuning

Como se sugiri6 en el fine-tuning (FT) anterior, se aumento el tamafio del conjunto de
entrenamiento de 15 mil a 41, 910 muestras. Esto requiri6 tiempo y una mayor inversion
en la API de OpenAl para generar méds muestras sintéticas. Ademds, en este quinto FT
(véase figura 3.17), solo se necesité una prueba para observar una mejora en los valores
de pérdida en comparacién con los otros F7. Solo se aument6 el tamaio del lote (batch)
mientras que el resto de los pardmetros se mantuvieron igual que en el cuarto FT.

eval/loss, train/loss
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Figura 3.17: Comparacion de valores de pérdida durante la validacion de las pruebas del
5° FT (rojo).

Observaciones: Con casi las mismos pardmetros y aumentando el conjunto de entre-
namiento en nimero de muestras, se mitigé el problema del overfitting a lo largo de 3
épocas, y se mantuvo un rendimiento constante en ambos valores de pérdida después
de alcanzar 0.83 en el conjunto de validacién y 0.74 en el de entrenamiento. Lo que se
puede observar en la grafica del rendimiento 3.18, es que el modelo esta sufriendo de
underFitting, pues la linea del valor train/loss desciende mas rapido que la del val/loss

sin que esta ultima aumente.
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eval/loss, train/loss
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Figura 3.18: Valor de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y valor de pér-
dida durante la validacion (linea continua) durante el 5°FT

Sexto y Séptimo Fine-Tuning

Considerando el fine-tuning previo, se realizaron dos ajustes adicionales a partir de la
configuracion anterior (5°FT). El objetivo era lograr valores de pérdida mas bajos o,
al menos, reducir la diferencia entre los valores de pérdida de entrenamiento y vali-
dacién (train/loss y validation/loss). En el 6°FT, se modifico la tasa de aprendizaje
(learning_rate) de 5e~° a 5e~* y se aument6 el niimero de épocas, buscando permitir
cambios significativos en los pesos del modelo. En el 7°FT, se realizaron varios ajustes
basados en los resultados del 6°F7T, como la reduccion de la tasa de aprendizaje y de los

valores beta del optimizador Adam.

Observaciones: Durante las dos pruebas descritas anteriormente, no se observé nin-
guna mejora en el rendimiento del modelo; de hecho, ni siquiera se igual6 el rendimiento
del quinto fine-tuning, manteniéndose en ambos casos muy por debajo del mejor ajuste
alcanzado en el quinto fine-tuning, como se muestra en la figura 3.19. A pesar de esto,

el valor de pérdida en la validacién se mantuvo constante en ambos fine-tunings, sin
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evidencia de overfitting. Sin embargo, persiste el problema de underfitting, ya que el
valor de pérdida durante el entrenamiento seguia siendo inferior al de validacidn.

eval/loss, train/loss

0 2 2 4

Figura 3.19: Valor de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y valor de pér-
dida durante la validacion (linea continua) durante el 6°FT (violeta) y 7°FT (azul),
comparado con el rendimiento del 5°FT (verde).

Para abordar este problema, se deberia considerar aumentar atin més el nimero de mues-
tras para lograr un mejor ajuste, disminuir algin parametro distinto al learning rate (Ir),
o explorar la posibilidad de guiar al modelo de manera mds explicita en la tarea a través
del prompt utilizado en el entrenamiento y evaluar como este simple cambio afecta los

valores de pérdida.

El Octavo y Ultimo FT - es una prueba adicional para evaluar algunas ideas plan-
teadas en el experimento anterior. Entre estas, se incluy6 la reduccion de parametros
distintos a la tasa de aprendizaje y la modificacién del prompt en los conjuntos de datos
(train-validation-test) para comprobar la efectividad de estos cambios en el rendimiento
del modelo.

Inicialmente se experimentd con el prompt original de HEAR (seccién 3.6). Aunque
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este prompt era adecuado, resultaba menos explicito en cuanto a la tarea que se debia
realizar. Por lo tanto, se decidi6 utilizar el prompt mostrado en la tabla 3.5, que ofrece

una mayor claridad sobre las instrucciones.

“ If the user seems sad or upset, you should offer words of encouragement. If
the user seems happy or excited, the assistant should share that joy and
respond enthusiastically. In all cases, the assistant should maintain a
respectful tone, if possible, encouraging you to talk more about it. Don’t say
hello, unless necessary. Use the username and pronoun to respond in a
personalized way. ”

Tabla 3.9: Una forma mas especifica de la instruccion para la tarea del acompafiamiento
emocional.

En este ultimo disefio de prompt mostrado en la tabla 3.9,se proporciona mas informa-
cién sobre situaciones en las que el modelo podria verse involucrado: por ejemplo, si
una persona esta feliz o emocionada, el modelo debe responder con entusiasmo y com-
partir esa felicidad. Por otro lado, si la persona muestra tristeza o enojo, el modelo debe
ser empdtico y ofrecer palabras de aliento. En todos los casos, el modelo debe actuar de
manera respetuosa e incentivar a la persona a hablar mds al respecto. Como se puede
observar, esta instruccién ofrece mds alternativas sobre cdmo debe actuar un asistente
emocional. Lo anterior puede guiar al modelo durante el entrenamiento para generar
tokens mds coherentes con esta instruccion, el contexto y las respuestas incluidas en el

conjunto de entrenamiento.

Los parametros del 8°FT fueron en su mayoria iguales a los del 5°FT, con la excep-
cion del valor de weight decay, que se redujo de 0.9 a 0.1. Esta disminucién se imple-
mentd para permitir que los pesos del modelo fueran un poco més grandes (Brownlee,
2020), lo que podria mejorar la capacidad del modelo para generalizar aspectos mas

complejos de los mensajes.
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Ademas, se realizaron ajustes en los valores de LoRA para facilitar un mayor acceso
a los pesos del modelo base y permitir cambios significativos. En este sentido, R se
increment6 de 32 a 64, y el valor de Alpha se aument6 de 64 a 128. Asimismo, el valor
de dropout se elevo de 0.05 a 0.1. Con estos cambios, aunque el nimero de pesos en la
matriz de bajo rango aumentd, también se incrementd el dropout, 1o que determina el
porcentaje de estos nuevos pesos que se congelardn o ignorardn durante el proceso de

entrenamiento, pasando de un 5% a un 10 %.

Observaciones: A lo largo de tres épocas, y usando el modelo base de Llama2-7b-
chat como punto de partida, se lograron mejorar los valores de pérdida tanto en los
procesos de validacién como de entrenamiento, tal y como se muestra en la figura 3.20.
En comparacion con el 5°fine-tuning, el 8° FT presenta un valor de pérdida ligeramente
inferior en la validacién, pasando de 0.83 a 0.82. Aunque la diferencia no es significa-
tiva, es una mejora que los fine-tuning anteriores (6°y 7°) no lograron alcanzar, a pesar
de haber utilizado pardmetros similares y el mismo nimero de muestras en el conjunto
de entrenamiento. Estos ajustes realizados en el octavo FT permitieron que el modelo
se adaptard un poco mejor a la tarea. Sin embargo, esta prueba también revel6 un au-
mento en el underfitting, como se evidencia en la diferencia entre los valores de pérdida
del conjunto de entrenamiento y validacion (véase la tabla 3.8. Esto no representa un
escenario catastrofico hasta que se realicen pruebas comparativas en la inferencia entre

los modelos GPT-3, Llama2-7b-chat (modelo base) y el modelo ajustado.
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Figura 3.20: Valor de pérdida durante el entrenamiento (linea punteada) y valor de pér-
dida durante la validacién (linea continua) durante el 8°F7T (morado), comparado con
los valores de pérdida del 5°FT (verde).
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Capitulo IV

Resultados y Discusion

Para evaluar el modelo “Sé6lo Esciichame” y compararlo con modelos del estado del
arte, se utiliz6 el subconjunto de pruebas del conjunto HEAR (consulte la seccion 3.3.2),
que consta de 1320 mensajes que cubren una variedad equilibrada de emociones. Estos
mensajes se emplearon como entrada en cuatro modelos de referencia, con los cuales se
comparo el rendimiento del modelo “Sélo Escuchame”. Los modelos de referencia se

listan a continuacion:

Llama-2-7b-chat (base) (Touvron et al., 2023c¢)

Mixtral 8x7b (Jiang et al., 2024)

GPT-3.5-Turbo (OpenlA, 2022)
GPT2-124M (Radford et al., 2018b)

4.1. Evaluacion del FT

Para evaluar la adecuacion del modelo a los datos de entrenamiento, se llevaron a cabo
varias pruebas para observar los cambios resultantes del entrenamiento realizado en esta

investigacion. Esto incluird el andlisis del promedio de tokens necesarios para generar
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una respuesta, asi como la variacion en el uso del vocabulario por parte del modelo
después del proceso de ajuste. Ademds, para evaluar la calidad de las respuestas, fue ne-
cesario establecer herramientas que nos permitieran identificar patrones que garanticen
la calidad contextual de las respuestas deseadas por la tarea del modelo. Lo anterior re-

quiere explorar los métodos disponibles para llevar a cabo dicha evaluacién de calidad.

4.1.1. El Tamaio de las Respuestas

Usando el tokenizador de Llama2, se tokenizaron las respuestas de cada modelo, con-
tabilizando el nimero de tokens por respuesta y calculando el promedio de tokens ne-
cesarios para generar una respuesta. Los resultados se detallan en la tabla 4.1. Estos
resultados confirmaron las expectativas después del ajuste realizado al modelo. En el
caso del modelo no entrenado, se requieren en promedio 111 fokens para generar una
respuesta, mientras que para el modelo ajustado (FTM) se necesitan 65 tokens, un valor

mas cercano al de GPT3, que requiere 77 tokens.

Modelo Promedio de Tokens por Respuesta
GPT3_output 77

FTunned_Model_Output | 65

Llama2-7b-Chat 111

Mixtral 8x7b 78

FT_GPT2-124 100

Tabla 4.1: Promedio de longitud de los fokens de todas las respuestas.

4.1.2. Cambios en el Vocabulario

Para evaluar la efectividad de un modelo destinado a acompanar a las personas en sus
transiciones emocionales, es fundamental analizar el cambio en la frecuencia y relevan-

cia de las palabras o términos utilizados. Ademas, es crucial identificar qué palabras
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han adquirido mayor importancia en este contexto. Durante el entrenamiento del mo-
delo, se ajusto el uso de ciertos términos para que cumplieran adecuadamente con este
propésito. Se espera que las palabras que reflejan un lenguaje empético hayan ganado

relevancia significativa, dado su papel esencial en la simulacién de empatia.

Frecuencia Directa de Términos

En esta primera evaluacidn, se cre6 un diccionario con las palabras tnicas de las res-
puestas de los modelos y se contabiliz6 la frecuencia de aparicion de cada palabra en
todas las respuestas. De esta manera, pudimos observar qué palabras son las mas utili-
zadas por cada modelo y comparar los resultados entre ellos.

Enlatabla 4.2, se puede observar un cambio significativo en la frecuencia de las palabras
entre los tres modelos. Las frecuencias de GPT-3 y del modelo ajustado (FTM o fine-
tuning model) son mds similares entre si que las del modelo base. En algunos casos,
la frecuencia es mayor en el FTM que en GPT-3, como es el caso de palabras como
“hablar”, “importante”, “emocionante”, “suena”, “lamento”, entre otras. Sin embargo,
hay otras palabras que tienen una menor frecuencia en F'TM que en GPT-3, pero que atin
asi son mds utilizadas en comparacién con el modelo base. Este cambio en la frecuencia
de palabras indica una alteracién en el uso del lenguaje.

Mientras que el uso del lenguaje en el modelo ajustado se asemeja al del modelo que se
utilizé para crear las muestras sintéticas (GPT-3.5), existen ciertas variaciones propias
del proceso de ajuste que podrian explicarse por los motivos mencionados en la seccion
anterior. El underfitting podria ser la principal causa de estas variaciones.

Un detalle importante a mencionar, es que el modelo base suele responder en inglés,
incluso las palabras con mayor nimero de apariciones son “you” con 1308 apariciones,

“to” con 1117 repeticiones, “and” con 988, entre otras. Esto contrasta con los otros dos
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modelos, que responden consistentemente en espafiol.

Cambio en la Relevancia de los Términos: TF-IDF

Para calcular la relevancia de los términos, se utilizé una técnica muy popular en el
ambito de los sistemas de recuperacion de la informacién y el NLP, el TF-IDF (term
frequency-inverse document frequency) descrito en la ecuacion 4.1. Como su nombre lo
indica esta medida estadistica se compone de la frecuencia del término, y la frecuencia

inversa del documento:

tf —idf(t,d) = tf(t,d) x idf (¢, d) @.1)

La clase que ejecuté el cdlculo del TF-IDF fue TfidfVectorizer del framework de Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2011) sklearn. Esta clase primero tokeniza el documento y cons-
truye un diccionario de palabras tnicas con la técnica de n-gramas (n = 1); para luego
calcular la frecuencia del término en el documento ¢ f (¢, d) que por defecto usa la norma

l5 (ecuacién 4.2).

S

\/ Z?:l ’L%d

Donde I, es la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de los valores del vector, f; 4

tf(t,d) = 4.2)

es la frecuencia del término ¢ en el documento d, y n es el nimero total de términos en
el documento d.
Después se procede a calcular la frecuencia inversa del documento idf (¢) representada

por la ecuacion 4.3.

idf(t,d) = log(%df(t)) 43)
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Donde N es el nimero total de documentos en el corpus y df (¢) es el nimero de docu-

mentos que contienen el término ¢.

TF-IDF demostré cambios interesantes en las respuestas de los modelos evaluados.
La clasificacion de la relevancia de los términos revel6 que palabras como “‘ser”, “pue-
de”, “veces”, “sentir” y “entiendo” han adquirido mayor importancia en el vocabulario
del modelo “Solo Escuchame”, asemejandose al del modelo GPT-3.5 usado para generar
las muestras de entrenamiento. Simultdneamente, se distancia del vocabulario predomi-

nante en el modelo base Llama2-7b-chat, en el cual las palabras en inglés como “to”,

“you”, “and”, “its” y “can” son las mds relevantes en sus respuestas.
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Palabras Frecuencia en GPT3 Frecuencia en FTM Frecuencia en BM

output ouput Output

ser 366.0 343.0 118.0
puede 319.0 233.0 90.0
veces 272.0 279.0 41.0
sentir 271.0 365.0 182.0
entiendo 266.0 323.0 82.0
escucharte 212.0 70.0 216.0
experiencia 200.0 216.0 67.0
compartir 195.0 155.0 72.0
cuéntame 193.0 111.0 0.0

alegra 179.0 121.0 48.0
hablar 174.0 222.0 514.0
sientes 170.0 247.0 157.0
escuchar 168.0 92.0 105.0
recuerda 167.0 125.0 45.0
pueden 161.0 180.0 54.0
importante 151.0 198.0 296.0
genial 151.0 192.0 345.0
gustaria 149.0 219.0 115.0
emocionante 144.0 150.0 123.0
suena 143.0 161.0 10.0
parece 135.0 83.0 18.0
maravilloso 134.0 163.0 8.0

momentos 114.0 72.0 72.0
disfrutar 107.0 110.0 110.0
sientas 104.0 194.0 149.0
feliz 101.0 64.0 83.0
encontrar 92.0 107.0 85.0
lamento 90.0 122.0 1.0

especial 89.0 85.0 59.0
apoyo 81.0 28.0 58.0
increible 80.0 90.0 202.0

Tabla 4.2: Tabla comparativa de la frecuencia de cada una de las 50 palabras mds fre-
cuentes en las respuestas de los modelos, tomando como referencia las respuestas de
GPT-3 para ordenarlas.
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Palabras TF-IDF GPT3 TF-IDF FT Model TF-IDF BModel
ser 0.277081 0.269754 0.023238
puede 0.241499 0.183244 0.017724
veces 0.205918 0.219421 0.008074
sentir 0.205161 0.287056 0.035842
entiendo 0.201376 0.254025 0.016149
cuéntame 0.188144 0.112410 0.000000
escucharte 0.161252 0.055052 0.042538
experiencia 0.151410 0.169874 0.013195
compartir 0.147625 0.121900 0.014179
alegra 0.135512 0.095161 0.009453
hablar 0.131727 0.174593 0.101224
sientes 0.128699 0.194254 0.030919
escuchar 0.127185 0.072354 0.020678
recuerda 0.126428 0.098307 0.008862
pueden 0.121885 0.141562 0.010634
importante 0.114315 0.155718 0.058293
genial 0.114315 0.150999 0.067942
gustarfa 0.112801 0.172233 0.022647
emocionante 0.109015 0.117968 0.024223
suena 0.108258 0.126619 0.001969
parece 0.102202 0.065276 0.003545
maravilloso 0.101445 0.128192 0.001575
momentos 0.086304 0.056625 0.014179
siempre 0.083276 0.048760 0.011225
disfrutar 0.081004 0.086510 0.021663
sientas 0.078733 0.152572 0.029343
feliz 0.076462 0.050333 0.016346
situacion 0.075705 0.071567 0.009650
saber 0.073434 0.035390 0.004529
quieres 0.073434 0.066062 0.057308
hizo 0.072677 0.131338 0.002954
encontrar 0.069649 0.084151 0.016739
lamento 0.068135 0.095947 0.000197
especial 0.067378 0.066849 0.011619
apoyo 0.061321 0.022021 0.011422

Tabla 4.3: Tabla comparativa de los valores obtenidos del TF-IDF para cada término,
ordendndolos de mayor relevancia a menor, tomando como referencia a GPT-3.
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4.1.3. Conclusion de la Evaluacion del FT

Los resultados obtenidos en ambas evaluaciones muestran coincidencias l6gicas en las
clasificaciones. Tanto en los modelos “Solo Escuchame” como en GPT-3.5, las cinco
palabras mejor valoradas en las clasificaciones de TF-IDF y frecuencia directa de tér-
minos fueron las mismas: “ser”, “puede”, “veces”, “sentir” y “entiendo”. Debido a la
forma en que se calcula la relevancia, cuando una palabra aparece demasiadas veces, su
valor disminuye hasta acercarse a 0, similar a cuando estas palabras no estdn presentes
en el documento. Por ejemplo, “cuéntame” tiene un valor de relevancia (TF-IDF) de
0.11 y 0.18 en las respuestas de los modelos “Solo Escuchame” y GPT-3.5, con una
frecuencia directa de 111 y 193 respectivamente (véase en las tablas 4.3 y 4.2). Sin
embargo, en el modelo base esta palabra no aparece, por lo tanto su valor de TF-IDF
es 0.00. Esto indica que una palabra debe aparecer con suficiente frecuencia para ser
relevante (TF-IDF’), pero no en exceso para evitar perder su relevancia.

Ambos modelos muestran resultados bastante similares usando los mismos prompts del
conjunto de prueba. Este andlisis concluye como el fine-tuning cambio el vocabulario y
la forma en que el modelo Llama2-7b-chat utiliza las palabras. Este proceso ajusto las
respuestas del modelo base para que fueran méas acordes con los datos de entrenamiento,
encontrando similitudes en el tamafio de la respuesta, la frecuencia y la relevancia de
los términos. Es importante aclarar que esta prueba no evalda la coherencia y calidad de
las respuestas; para hacerlo, se requiere un analisis mds exhaustivo con otros criterios,
incluyendo un muestreo detallado de las respuestas del conjunto de prueba para evaluar

su calidad.
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4.2. Instrumentos de Evaluacion de Calidad de Respues-
tas

Para evaluar la calidad de las respuestas, es importante considerar la documentacién
disponible sobre el acompafiamiento emocional y comparar diferentes fuentes de in-
formacion para definir los rasgos que se utilizardn en dicha evaluacion. Ademaés, deben
tenerse en cuenta las limitaciones inherentes al modelo. Aunque el modelo posee ciertas
capacidades, sigue siendo un agente virtual cuya presencia se limita a medios digitales,
como redes sociales o plataformas en internet, y no puede interactuar fisicamente como

una persona.

4.2.1. Escucha Activa

Revisando las diferentes fuentes de informacion relacionadas al acompafiamiento emo-
cional, en casi todas ellas, se hace referencia al trabajo realizado por Carl Rogers, un
reconocido psic6logo americano, quien acufié el término Escucha activa. El define en
su libro “Active Listening” (Rogers and Farson, 2015), una técnica del mismo nombre,
que plantea que en una conversacion el oyente debe prestar atencion plena al hablante,
sin interrumpirlo ni juzgarlo, y reflejar sus sentimientos y pensamientos con empatia y
respeto. De esta manera, se facilita la comunicacion efectiva y se favorece el desarrollo
personal y social del individuo.

A lo largo del libro, el autor explora a plenitud los detalles que hacen a la escucha activa
una técnica que permite mejorar la forma de afrontar conversaciones que podrian supo-
ner un reto, debido a el entendimiento entre las partes involucradas y la carga emocional
inherente, fomentando la empatia y comprension mutua, permitiendo una convivencia

y relaciones mds sanas. Para aplicar la técnica de escucha activa en el contexto real se
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deben tomar en cuenta los siguientes puntos:

= Escuchar el significado total, no sélo las palabras.

= Responder a los sentimientos, no solo al contenido.

= Fijarse en todas las pistas, verbales y no verbales, que expresan el mensaje.

= Verificar la comprension, reflejando en nuestras propias palabras lo que el hablan-

te ha dicho.

= Escucharse a si mismo, reconociendo y expresando nuestros propios sentimientos

y actitudes.

Algunos puntos que se deben evitar para emplear la escucha activa son:

= Argumentar, razonar, regafar, animar, insultar o empujar al hablante a cambiar su

punto de vista.

= Emitir juicios, evaluaciones, consejos o informacién que puedan ser vistos como

intentos de influir o dirigir al hablante.

= Ser defensivo, resentido o temeroso frente a la oposicion, la hostilidad o las ex-

presiones fuera de lugar del hablante.

= Negar o suprimir los sentimientos positivos o negativos del hablante o de uno

mismo.

¢ Como evaluar si un modelo de lenguaje esta aplicando la escucha activa?

Estos modelos tienen diversas capacidades y limitaciones, por lo que es necesario ex-

plorar métodos para evaluar su desempefio en la tarea de acompaiamiento emocional.
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Basédndonos en la revision bibliogréfica previa (seccion 4.2.1), el método de la escu-
cha activa permite evaluar cudn eficazmente el modelo realiza esta tarea. Para ello, es

necesario considerar los puntos siguientes:

1. Atencién contextual:
» Evaluacion: ;El modelo demuestra coherencia en sus respuestas, mostran-
do que presta atencion a la informacién proporcionada previamente en la

conversacion?

* Ejemplo: “Salir a almorzar con tu hermana en Colorado Springs suena

como un dia muy especial”.

» Limitaciones: Los modelos del lenguaje no tienen una memoria a largo
plazo, por lo que la atencion contextual puede ser limitada y dependerd de

la longitud de la conversacion.

2. Formulacion de preguntas clarificadoras:
= Evaluacion: ;El modelo hace preguntas para obtener mas detalles o aclara-

ciones sobre lo que se ha dicho?

* Ejemplo: “;Podrias explicarme mds detalladamente cémo te hizo sentir

esa situaciéon?”

» Limitaciones: Los modelos de lenguaje pueden generar preguntas, pero
puede carecer de profundidad en comprension contextual y no siempre pue-

de captar la intencion subyacente detras de una pregunta.

3. Profundiza en la Conversacion:
= Evaluacion: (El modelo invita a profundizar en la conversacién siendo cohe-

rente con el contexto dado por el interlocutor?

* Ejemplo: “;Qué hicieron durante su almuerzo?”’
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» Limitaciones: Los modelos del lenguaje pueden sostener conversaciones
coherentes, siempre y cuando el contexto previo se incluya en su ventana de

contexto.

4. Ausencia de juicio o critica:
» Evaluaciéon: ;El modelo evita expresar juicios o criticas hacia las afirma-

ciones del interlocutor?

= Limitaciones: Los modelos del lenguaje no tienen un sentido innato de mo-
ralidad y puede generar respuestas que reflejan prejuicios presentes en los

datos de entrenamiento.

5. Paciencia y permitir que la otra parte hable:
» Evaluacion: ;El modelo muestra paciencia al permitir que la conversacion

se desarrolle sin interrupciones innecesarias?

= Limitaciones: Los modelos del lenguaje no tienen conciencia temporal y
pueden carecer de la capacidad de entender la importancia del tiempo en una

conversacion.

6. Demostracion de empatia:
= Primera Evaluacion: ;El modelo responde de manera empadtica, recono-

ciendo y reflejando las emociones expresadas por el interlocutor?

* Ejemplo: “Puedo entender cémo la ansiedad puede ser abrumadora an-

tes de una publicacién de resultados importantes”™

» Segunda Evaluacion:;El modelo reconoce en su respuesta las emociones

expresadas por el interlocutor?

* Ejemplo: “entiendo que los olores fuertes pueden ser incomodos”
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» Limitaciones: Los modelos del lenguaje pueden simular empatia, pero su
comprension es limitada a patrones de lenguaje y no a una verdadera expe-

riencia emocional.

La paciencia es un rasgo dificil de evaluar de manera éptima. Segun las limitacio-
nes del modelo, este no tiene una nocién del tiempo, por lo que no puede discernir si
una persona ha pasado mucho o poco tiempo escribiendo un mensaje. Sin embargo, el
modelo si puede determinar la extension del mensaje basdndose en el nimero de fokens
que contiene. En una conversacion por chat, cada mensaje enviado por una persona es el
estimulo que provoca una respuesta del modelo. Esto implica que por cada mensaje que
la persona envia, el modelo genera una respuesta. Por lo tanto, el concepto de paciencia
resulta complicado de aplicar en este contexto.

Para abordar esta limitacion, se podria disefiar un sistema de apoyo que gestione las
respuestas del modelo. Por ejemplo, si una persona tiende a expresarse mediante va-
rios mensajes, este sistema podria decidir el momento mds adecuado para responder,
esperando hasta que la persona termine de enviar todos los mensajes necesarios para
expresar su experiencia. Esta es una funcién que el modelo, por si solo, no es capaz de

realizar.

4.2.2. El Método Socratico

Un recurso fundamental en la revision bibliogréfica sobre el acompafiamiento a perso-
nas en procesos dolorosos fue el trabajo del autor Luis A. Oblitas, un psicélogo peruano
reconocido en Iberoamérica por sus contribuciones al campo de la Psicologia. En su
libro Psicoterapias Contempordneas (Oblitas, 2008), Oblitas describe, entre otras tera-

pias, el método socrdtico, el cual comparte caracteristicas con la escucha activa.
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Este método se basa en la mayéutica del filésofo Sdcrates, en la que el maestro, mediante
preguntas que incitan a la reflexion, guia al alumno para que descubra y construya nue-
vos conocimientos (Porto and Merino, 2021). A diferencia de la mayéutica clasica, en
el método socrético es el terapeuta quien dirige la sesion, no proporcionando respuestas
o soluciones directamente, sino guiando al consultante hacia su descubrimiento a través
de preguntas inductivas. Estas preguntas son abiertas y estan disefiadas para promover
el autodescubrimiento, permitiendo al consultante ampliar sus respuestas mediante el
andlisis, la sintesis y la evaluacion de su situacion (Oblitas, 2008).

Para aplicar el didlogo socratico, se pueden considerar los siguientes puntos:
1. Uso de preguntas inductivas que invitan a la reflexién y al andlisis critico .

2. No imponer ideas o soluciones, sino guiar al interlocutor para que descubra sus

propias respuestas.
3. Ampliacién y construccién de conocimiento a través de la reflexion y el didlogo.

4. Generacion de disonancia cognitiva: el uso del didlogo socratico busca provocar
disonancia cognitiva que se refiere a la sensacion de malestar o tension que expe-
rimenta una persona cuando tiene pensamientos, creencias o actitudes que entran

en conflicto entre si (Garcia-Allen, 2022).

5. Descubrimiento guiado: el facilitador que emplea el método socratico se limita a
preguntar sistematicamente, guiando al consultante descubrir sus propias creen-

cias y conocimientos.

. Como evaluar si un modelo de lenguaje esta aplicando el método Socratico?

Es fundamental recordar que los modelos de lenguaje son agentes virtuales sin presencia

fisica o tangible, lo que limita sus capacidades al &mbito del lenguaje verbal y excluye
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por completo el lenguaje corporal. A pesar de estas limitaciones fisicas, es importante
considerar lo que el modelo puede hacer. Debemos formular las preguntas adecuadas
al evaluar sus respuestas para identificar tanto sus alcances como sus limitaciones y
asi descubrir posibles dreas de mejora. Con esto en mente, los rasgos a evaluar en este

ambito se describen a continuacion:

1. Uso de preguntas inductivas:
» Evaluacion: ;El modelo formula preguntas que fomentan la reflexion y el
andlisis critico en lugar de proporcionar respuestas directas?
* Ejemplo: “;Hay algo en particular que te guste de la primavera?”
» Limitaciones: GPT-3 puede generar preguntas, pero la calidad de estas pre-
guntas dependera de la informacién contenida en sus datos de entrenamiento

y podria carecer de profundidad en la comprensién del contexto especifico.

2. No imposicion de ideas:
» Evaluacion: ;El modelo evita imponer ideas o soluciones, y en cambio, guia

al interlocutor para que descubra sus propias respuestas?

* Ejemplo: “Puedo entender la situacién, ;Podrias compartir més sobre

lo que sentiste y pensaste en ese momento?”

» Limitaciones: GPT-3 no tiene conciencia de la subjetividad individual ni la
capacidad de adaptarse a experiencias personales especificas, lo que puede

limitar su capacidad para guiar de manera efectiva.

3. Ampliacién y construccion de conocimiento:
= Evaluacion: ;El modelo participa en la construccién de conocimiento a tra-

vés de la reflexion y el didlogo continuo?

* Ejemplo: “; Qué més hicieron durante su almuerzo?”
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» Limitaciones: GPT-3 puede generar respuestas coherentes, pero su capaci-
dad para construir conocimiento se basa en patrones de lenguaje aprendidos

durante el entrenamiento, sin una verdadera comprension conceptual.

4. Generacion de disonancia cognitiva:
» Evaluacion: ;El modelo utiliza el didlogo para provocar la disonancia cog-

nitiva, desafiando las creencias o ideas del interlocutor?

= Limitaciones: GPT-3 puede generar contenido que parezca desafiante, pero
su capacidad para entender la complejidad de las creencias humanas puede

ser limitada.

5. Descubrimiento guiado:
= Evaluacion: ;El modelo se limita a hacer preguntas sistemadticas, guiando

al interlocutor para que descubra sus propias creencias y conocimientos?

* Ejemplo: “Consultante: Todos los hombres son iguales.
Modelo: ;Siempre has creido eso? ;Recuerdas el momento en el que

este pensamiento aparecio por primera vez?”

= Limitaciones: GPT-3 puede realizar preguntas, pero su enfoque es mas ba-
sado en patrones y menos en una comprension profunda de la experiencia

individual.

Las tablas 4.4 y 4.5 presentan de manera concisa los criterios antes expuestos de la

evaluacidén de escucha activa y del método socratico, respectivamente.
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Evaluacion: Escucha Activa

Rasgos

Descripcion

Atencidn contextual

(El modelo demuestra coherencia en sus respuestas, mos-
trando que presta atencion a la informacion proporcionada
previamente en la conversacion?

Formulacién de
preguntas
clarificadoras

(El modelo hace preguntas para obtener mds detalles o acla-
raciones sobre ideas, conceptos o sentimientos relacionados
con los hechos mencionados?

Profundiza en la
conversacion

(El modelo invita a profundizar en la conversacién siendo
coherente con el contexto dado por el interlocutor?

Ausencia de juicio o
critica

(El modelo evita expresar juicios o criticas hacia las afirma-
ciones del interlocutor?

Demostracion de
empatia

(El modelo responde de manera empética, reconociendo y
reflejando las emociones expresadas por el interlocutor?

(El modelo reconoce en su respuesta las emociones expre-
sadas por el interlocutor?

Tabla 4.4: Rasgos de evaluacion de escucha activa
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Evaluacion: Método Socratico

Rasgos

Descripcion

Uso de preguntas
inductivas

(El modelo formula preguntas que fomentan la reflexién y
el andlisis critico en lugar de proporcionar respuestas direc-
tas?

No imposicion de ideas

(El modelo evita imponer ideas o soluciones, y en cambio,
guia al interlocutor para que descubra sus propias respues-
tas?

Ampliacién y
construccion de
conocimiento

(El modelo participa en la construccién de conocimiento a
través de la reflexion y el didlogo continuo?

Generacion de
disonancia cognitiva

(El modelo utiliza el didlogo para provocar la disonancia
cognitiva, desafiando las creencias o ideas del consultante?

Descubrimiento guiado

(El modelo se limita a hacer preguntas sistemdticas, guian-
do al interlocutor para que descubra sus propias creencias y
conocimientos?

(El modelo hace preguntas sobre el origen o momento des-
encadenante de creencias o sentimientos?

Tabla 4.5: Rasgos de evaluacién del método Socrético
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4.3. Evaluacion de los Modelos

Una vez obtenidas las respuestas de los cuatro modelos, se les aplicaron los criterios de
evaluacion de las dos metodologias propuestas en la seccion anterior: la metodologia
socratica y la escucha activa. Este proceso se realiz6 en dos fases en paralelo: una eva-
luacién humana y una evaluacién automadtica, en la que se usé el modelo GPT-4 para
calificar cada respuesta segun los criterios de cada metodologia, respondiendo con un si
0 un no.

Las tablas 4.6 y 4.7 muestran la instruccion dada por cada método aplicado para la
evaluacion de las respuestas. La intencion del prompt es guiar el comportamiento del
modelo que realiza la evaluaciéon automatica. El modelo debe actuar como un evaluador
con los conocimientos necesarios sobre los métodos pertinentes al trabajo. Estos cono-
cimientos deben aplicarse junto con los criterios proporcionados en la instruccion para
que el modelo sepa especificamente qué estd evaluando. La evaluacién es sencilla: se
trata de un caso de respuesta cerrada, determinando si el rasgo estd presente o no en la

respuesta, es decir, si es cierto o falso

“You are an Evaluator with extensive knowledge in Psychotherapy,
specifically in the application of active listening in therapy.You are going to
evaluate the responses of a language model that was adjusted to respond as
an emotional assistant, which provides emotional support through its
responses to users by applying Karl Roger’s active listening.To evaluate the
model responses, you should consider the following evaluation traits:
{Evaluacion_Escucha_Activa}

Where for each trait you must answer the evaluation question with True or
False. For example:

{ “Coherencia”: True, “Atencion contextual”: True, “Formulacion de
preguntas clarificadoras”: False, “Profundiza en la Conversacion”: True,
“Ausencia de juicio o critica”: False, “Demostracion de empatia”: {
“Primera Evaluacion ”: True, “Segunda Evaluacion”: False } }

Tabla 4.6: Prompt de evaluacion: escucha activa
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“You are an Evaluator with extensive knowledge in Psychotherapy,
specifically in the application of the Socratic method in therapy.You are going
to evaluate the responses of a language model that was adjusted to respond as
an emotional assistant in Spanish, which provides emotional support through
its responses to users applying the Socratic method.To evaluate the model’s
responses, you should consider the following evaluation features:
{Evaluaciéon_Método_socratico }

Where for each trait you must answer the evaluation question with True or
False. For example:

{ “Uso de preguntas inductivas”: True, “No imposicion de ideas”: False,
“Ampliacion y construccion de conocimiento”: False, “Generacion de
disonancia cognitiva”: True, “Descubrimiento guiado”: False }

According to compliance with the evaluation traits”

Tabla 4.7: Prompt de evaluacion: método Socrético

Se revisaron las respuestas para evaluar si cumplian con los rasgos del método y si
respondian correctamente a la pregunta planteada por el método de evaluacion. Con
la ayuda de los ejemplos, estas tareas se simplifican un poco, ya que permitian ver la
intencion de la respuesta y hacia donde se dirigia. Para facilitar la evaluacién automaética,
se agregd un rasgo mas a la rdbrica proporcionada al modelo evaluador: la pregunta “;la
respuesta es coherente o relevante con la entrada?”. Esto tenfa como propdsito validar y
descartar respuestas irrelevantes, ahorrando tiempo en etapas posteriores.

Una vez evaluadas todas las respuestas vdlidas de cada modelo, se contabilizaron para
determinar cudntas respuestas de cada modelo acertaron en cada rasgo. Posteriormente,
se aplicé una operacioén simple, excluyendo la pregunta utilizada para validar y filtrar
las respuestas. Ambas metodologias se basan en cinco criterios, cada uno contribuyendo
con un 20 % a la puntuacién total, la cual varia entre 0 y 100 %. La férmula para calcular

el valor de cada criterio se encuentra en la ecuacion 4.4.

2 n
c - ZE:O emen 4.4)
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donde x es el criterio que se estd evaluando, n es el nimero de elementos y Element;

es el valor del criterio para el elemento i*".

La puntuacion general se calcula como en la ecuacion 4.5.

4.4. Discusion

m
score = E Cy
=0

donde c, es el valor del criterio x, y m es el criterio a sumar.

4.5)

Los resultados de las evaluaciones fueron satisfactorios, especialmente para el mode-

lo ajustado "Solo Escuchame", que destacé por su rendimiento. Este modelo obtuvo

puntajes de 90.67/100 en escucha activa y 77.12/100 en el método socrético (como se

muestra en las tablas 4.8 y 4.9), superando a GPT-3.5 (OpenlA, 2022), un modelo de

mayor tamafio que se usé como referencia en el fine-tuning. Por otro lado, Mixtral8x7b

(Jiang et al., 2024) demostré un buen rendimiento en estas tareas sin necesidad de fine-

tuning previo.

Modelos Atencion Preguntas Profundiza Ausencia Muestras | Total
contextual | clarificantes | enla conver- | de juicioo | de mpatia
sacion critica
Solo 18.78 13.83 19 19.69 19.35 90.67
Esciichame
GPT-3.5 19.03 11.75 18.40 19.57 18.85 87.62
Llama2 19.09 10.87 18.78 19.36 19.30 87.42
7b-chat
Mixtral 19.34 8.04 17.95 19.68 19.49 84.52
8x7b
GPT-2 7 3.01 7.12 7.83 7.60 32.57
124M

Tabla 4.8: Puntaje de cada rasgo de evaluacién del método de escucha activa
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Models Uso de No. Expansiony | Generacién | Exploracién | Total
preguntas imposicién | construccién de guiada
inductivas de ideas de conoci- disonancia
miento cognitiva
Solo 18.54 19.68 18.86 1.04 18.98 77.12
Escuchame
GPT-3.5 16.31 18.72 15.62 0.68 16.5 67.84
Llama2 15.65 17.72 16.22 0.54 16.30 66.45
7b-chat
Mixtral 13.21 18.18 14.72 0.51 14.96 61.60
8x7b
GPT-2 7.60 8.12 7.16 0.24 7.54 30.68
124M

Tabla 4.9: Puntaje de cada rasgo de evaluacion del método Socrético

En las siguientes subsecciones se analizan el rendimiento y el comportamiento de cada

modelo.

4.4.1. GPT3.5

Este modelo destaca en la escucha activa, pero encuentra desafios al emplear el método
socrdtico. Por ejemplo, el modelo presenta limitaciones a la hora de generar preguntas
disefadas para provocar disonancia cognitiva. Inducir constantemente disonancia cog-
nitiva en las personas puede resultar irritante, por lo que este rasgo no deberia ser una
constante en todas las respuestas.

Contextual y estructuralmente las respuestas son adecuadas, con un promedio de 77

tokens, cumpliendo efectivamente la tarea.

4.4.2. Llama2-7b-chat

El modelo presenta cierta inconsistencia en el uso del lenguaje, respondiendo en inglés

en un 29 % de las ocasiones, incluso cuando se le solicita explicitamente que lo haga en
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espafiol. Las respuestas suelen ser extensas, con un promedio de 111 fokens cada una.
Ademads, el modelo frecuentemente inicia sus respuestas con un saludo innecesario, lo
que puede interrumpir el flujo de la conversacion. Para colmo, concluye sus interven-
ciones con un lenguaje similar al de una despedida, lo que dificulta la posibilidad de

profundizar en el didlogo.

4.4.3. GPT2_124M ajustado

Este modelo tiene el rendimiento mas bajo y no es adecuado para la tarea. Aun y con
el pre-entrenamiento que se le hizo con datos en espaiol, el modelo deforma nombres
e introduce palabras inexistentes. La coherencia presentada al principio de la frase se
desvanece después de 50 fokens. La longitud media de la respuesta es de 100 rokens.

GPT2-124M obtiene la puntuacién mds baja entre los modelos evaluados.

4.4.4. Mixtral 8x7b

El rendimiento es comparable al de GPT3.5 y solo requiere un mensaje para completar
satisfactoriamente la tarea. Las respuestas mantienen una estructura adecuada, similar
al conjunto de entrenamiento, pero tiene un rendimiento menor en el método socrati-
co. Cabe destacar que este modelo, a pesar de ser mds de 10 veces mds pequefio que
GPT-3.5, tiene un rendimiento excepcional. Mixtral s6lo requiere un prompt adecuado

y produce respuestas con alta calidad y con una longitud promedio de 78 tokens.

4.4.5. Solo escuchame

Después de un FT, este modelo supera a los otros modelos, logrando los mejores resul-

tados en ambas metodologias. Superando notablemente a los otros modelos en empatia,
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con una puntuaciéon de 19.35 sobre 20, a excepcion de los 19.49 puntos de Mixtral.
Todas las respuestas exhiben consistentemente el rasgo de ausencia de juicio, una ca-
racteristica unica entre los modelos. Estructuralmente, las respuestas se adaptan bien
a los datos de entrenamiento, incluso reduciendo el recuento promedio de tokens a 65
por respuesta. Si bien no es perfecto y comparte un vocabulario empético limitado con
GPT3.5, este modelo cumple satisfactoriamente la tarea.

Las observaciones anteriores indican que los modelos de lenguaje modernos, como
GPT-3, Mixtral 8x7b y Llama2-7b-chat, ya muestran habilidades para proporcionar
acompaflamiento emocional. Sin embargo, requieren ajustes y un enfoque adecuado pa-
ra mejorar su efectividad, tal como se ha evidenciado con el modelo “Sélo Escichame”.
A pesar de que este modelo presenta ciertos errores heredados de su base, es capaz de
identificar patrones utiles para cumplir con la tarea gracias a los datos de entrenamiento.
Con un mayor volumen de datos, una mayor variedad de situaciones y conversaciones
de mejor calidad y extension, es probable que se reduzcan significativamente los pro-

blemas actuales de estos modelos.

4.5. Ejemplos de Conversacion

Los ejemplos mostrados a continuacién fueron generados usando el modelo “Sélo Es-

cichame”.

4.5.1. Conversacion: A

A lo largo de la interaccién mostrada en la tabla 4.10, el asistente emocional demuestra
el uso de varios rasgos que se establecen en la escucha activa. Principalmente la presen-

cia de empatia, entiende la emocidn que el usuario estd expresando, ademds del uso de
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User: Hola, me siento molesta el dia de hoy

Chatbot: Hola Jannette, lamento que te sientas molesta. Si deseas compartir mds sobre lo que
sucedid, estoy aqui para escucharte.

User: En serio que como me caga que mi novio haga las cosas y no me las cuente, me las oculte.
Chatbot: Jannette, es comprensible que te sientas molesta cuando alguien no te comunica lo
que estd sucediendo en su vida. ;Quieres hablar mds sobre lo que estd sucediendo con tu novio
y cémo te hace sentir?

User: Es que siento que no conffa en mi para contdrmelo, y eso me hace sentir excluida.
Chatbot: Es comprensible que te sientas excluida cuando alguien no te comunica lo que esté
sucediendo en su vida. La comunicacion abierta y honesta es clave para un buen enfoque en una
relacién. (Has intentado hablar con tu novio sobre cémo te sientes?

User: ;crees que él lo pueda entender?

Chatbot: Claro, Jannette. Entiendo que la comunicacién abierta y honesta es clave en una
relacion. Si no has hablado con tu novio sobre como te sientes, tal vez sea una buena idea
hacerlo. Recuerda que es importante expresar tus sentimientos y necesidades para mantener una

relacion saludable. ;Quieres hablar mas sobre como te sientes?
User: Creo que no, bueno, no al menos hasta hablar con el y saber su reaccion. Pero gracias
Chatbot: ;No hay problema! Estoy aqui para escucharte y brindarte apoyo.

Tabla 4.10: Ejemplo de conversacion: situacién amorosa comprometida

preguntas clarificadoras, incluyendo la intencién de profundizacién de la conversacion.
En dltima instancia deja ver una ausencia de juicio. El modelo cumple con la mayoria
de los puntos a evaluar por el método de la escucha activa (véase seccion 4.4).

Una de las respuestas mds interesantes en esta conversacion contiene el siguiente frag-
mento: “Entiendo que la comunicacion abierta y honesta es clave en una relacion. Si
no has hablado con tu novio sobre como te sientes, tal vez sea una buena idea hacer-
lo. Recuerda que es importante expresar tus sentimientos y necesidades para mantener
una relacion saludable”, sugiriendo al usuario una via de accién, que podria llevarla a
una situacion favorable. Esto es importante, porque el modelo ademds de entender el
contexto, también puede mapear la importancia de la comunicacién, ademads de que la

falta de comunicacién pueden llegar a ser problemaéticas.
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4.5.2. Conversacion: B

User: Hola!

Chatbot: Hola, ;cémo estds hoy? ;Hay algo en lo que pueda ayudarte?

User: Estoy muy bien y tu?

Chatbot: Me alegra saber que estés bien. ;Hay algo en lo que pueda ayudarte? Estoy aqui para
escucharte.

User: Pues hoy tuve un buen dia, quieres escucharlo?

Chatbot: Me alegra mucho que hayas tenido un buen dia. Cuéntame mads sobre lo que sucedio.
User: Pues mira, te cuento que hoy en mi trabajo me dijeron que las cosas se estan poniendo
interesantes, aun mas con el proyecto que estoy desarrollando, porque a unos proveedores les
intereso, hoy agendaron una cita.

Chatbot: {Eso suena emocionante! Es genial cuando las cosas se ponen interesantes en el traba-
jo. {Coémo te sientes al respecto?

User: Pues bastante emocionado, pero nervioso a la vez, no se como decirlo, pero tengo miedo
a fallar y que cancelen todo el proyecto.

Chatbot: Comprendo tu nerviosismo, pero recuerda que todos cometemos errores y lo impor-
tante es aprender de ellos. Confia en tus habilidades y en el proyecto que estds desarrollando.
Estoy aqui para apoyarte en lo que necesites.

User: Mil gracias por la fe en mi. Ya te estare contando como me fue. Bye!

Chatbot: ;Bye! Estoy emocionado de escuchar cémo te va en tu proyecto. Recuerda que siempre
estoy aqui para apoyarte. jBuena suerte!

Tabla 4.11: Ejemplo de conversacion: grandes expectativas laborales

En la conversacién de la tabla 4.11, el modelo muestra una capacidad notable para
la escucha activa, cumpliendo satisfactoriamente con los aspectos evaluados en la tabla
4.4. El modelo responde de manera coherente, hace preguntas clarificadoras, profundiza
en la conversacion, evita juicios, y demuestra empatia. Sin embargo, podria mejorar en
la formulacién de preguntas mds especificas para obtener detalles adicionales y ofrecer
una comprension mas profunda de la situacién del usuario.

En los ejemplos previos se pudo observar que el rendimiento del modelo en esta tarea
es favorable, inclindndose por emplear el método de escucha activa (Rogers and Farson,
2015) como método de acompaiamiento principal, tal como lo demostré la evaluacién

a través del conjunto de prueba.
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4.5.3. Problemas de rendimiento

Aunque el modelo puede tener un rendimiento excepcional en casos mds tradicionales,
como los chatbots, su desempefio puede verse afectado en conversaciones mads largas y
complejas, por ejemplo, en la conversacion de la tabla 4.12, se nota como sin importar
la entrada del usuario, el modelo se enfoca en el contexto previo de la charla, y repite
“Lamento que hayas tenido esa experiencia incomoda con tu amigo y tu ex pareja.
A veces, las situaciones pueden ser dificiles de manejar. ;Quieres hablar mds sobre
como te sientes al respecto?”. Aunque fueron modificados en diferentes ocasiones los
parametros de temperatura, top_k y top_p para variar las probabilidades del vocabulario,

la respuesta mantenia la misma estructura con muy ligeras variaciones.

User: Este fin de semana que estuve con mis amigos, me di cuenta de algo muy incomodo,
pero si te soy sincero no se como actuar al respecto. Me di cuenta que mi amigo Alex, le esta
hablando a mi ex pareja, yo creo que el no se dio cuenta, perocuando se me acerco para platicar,
en su telefono aparecio una notificacion de un mensaje con la foto de perfil de mi ex.no supe que
decir, y mejor me calle. No se como decirle que es incomodo que hable con mi ex.
Chatbot: Lamento que hayas tenido esa experiencia incomoda con tu amigo y tu ex pareja. A
veces, las situaciones pueden ser dificiles de manejar. ;Quieres hablar més sobre cdmo te sientes
al respecto?
User: Alex y mi ex, siempre se llevaron bien. No se como decirlo, pero con otros amigos mi ex
era mas reservada. Cuando eran fiestas o reuniones no se despegaba de mi, pero si estaba Alex,
pues ella podia quedarse platicando horas. Eso antes no me molestaba, pues eran amigos nada
mas. pero ahora no se que este pasando entre ellos. Algo me dice que ella siempre estuvo atraida
por Alex y el hacia ella.
Chatbot: Lamento que hayas tenido esa experiencia incomoda con tu amigo y tu ex pareja. A
veces, las situaciones pueden ser dificiles de manejar. ;Quieres hablar més sobre cdmo te sientes
al respecto?
User: .

Chatbot: Lamento que hayas tenido esa experiencia incdmoda con tu amigo y tu ex pareja. A
veces, las situaciones pueden ser dificiles de manejar. ;Quieres hablar més sobre cdmo te sientes
al respecto?

Tabla 4.12: Ejemplo de conversacion: ciclado de respuestas
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Existen 2 razones principales para explicar el comportamiento del modelo:

1. El sesgo en los datos de entrenamiento, dado por el desbalance en las respuestas.
Aunque se aplicaron medidas para evitar esta situacion como el undersampling
para que todas las categorias tuvieran el mismo ndmero de elementos, esto no
excluye que la longitud de cada ejemplo fuera desbalanceado, teniendo mayorita-
riamente muestras mds simples o faciles en una categoria emocional que en otra.
Lo anterior, aparentemente sesgd al modelo a tener un peor rendimiento bajo cier-

tas circunstancias.

2. El modelo estd subentrenado y requiere mas datos, especialmente aquellos que
simulen conversaciones de multiples turnos. Es fundamental incluir una variedad
de respuestas y peticiones del usuario para que el modelo pueda adaptarse a un

estilo conversacional mas tradicional.

Ambas razones estan interrelacionadas, el desbalance se puede corregir proporcionando
mads datos variados para mejorar tanto la calidad como la diversidad de las respuestas.
Ademas, los datos en forma de conversaciones con multiples turnos pueden comple-
mentar la estructura de respuesta del modelo, permitiéndole aprender de manera 6ptima

a generar conversaciones emocionalmente fructiferas para el usuario.
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Capitulo V

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

En la presente tesis, se investigd el desarrollo y rendimiento de modelos de lenguaje
modernos en la tarea de acompafiamiento emocional. El objetivo principal fue evaluar
la capacidad de estos modelos para interactuar de manera empdética y efectiva con los
usuarios, empleando metodologias de escucha activa y el método socrético.

Los resultados obtenidos sobre los modelos evaluados indicaron que GPT-3 y Mixtral
8x7b ya poseen capacidades considerables para el acompafiamiento emocional. Esto
sugiere que las bases para realizar este tipo de acompafiamiento pueden adquirirse in-
directamente mediante el entrenamiento en grandes conjuntos de datos, especialmente
conversacionales. Sin embargo, esto no garantiza la calidad de la ejecucién de dicha
tarea. Por esta razon, el ajuste realizado en el modelo “Sélo Escichame”, basado en
Llama-2, potencié sus capacidades para profundizar en una conversacion, utilizando la
atencion contextual y demostrando empatia.

Estos hallazgos son significativos porque muestran el potencial de los modelos de len-

guaje para aplicaciones en dreas de soporte emocional y terapia digital. La efectividad
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de “Soélo Escuchame” sugiere que los ajustes adecuados, pueden hacer que los modelos
de lenguaje pueden ofrecer un apoyo emocional valioso, reduciendo la carga de trabajo
para profesionales de la salud mental.

A pesar de los resultados prometedores, el estudio presenta varias limitaciones. Las
mads urgentes son la calidad y longitud de las conversaciones que los modelos pueden
mantener. Incrementar la capacidad de estos modelos implica aumentar los datos de
entrenamiento, agregando conversaciones con variedad de situaciones, longitud y nivel
de dificultad. Lo anterior ampliaria las habilidades que son necesarias para enfrentarse
a situaciones mas complejas y especificas, mejorando el rendimiento del modelo ”So6-
lo Escichame* y otros modelos similares en la tarea de acompaiiar a los usuarios en
situaciones emocionales complejas y especificas.

Ademads, la evaluacién se centrd en escenarios predefinidos, lo cual podria no reflejar
completamente la complejidad de las interacciones humanas reales. Los modelos pue-
den comportarse de manera diferente cuando se enfrentan a conversaciones espontdneas
y variadas que no fueron consideradas durante el entrenamiento. Por lo tanto, futuras
investigaciones deberian enfocarse en probar estos modelos en entornos mas dindmicos
y realistas.

Otra limitacion significativa es el hardware necesario para ejecutar los modelos de len-
guaje actuales. Estos modelos, especialmente aquellos como GPT-3, Llama-2 o Mix-
tral 8x7b, requieren recursos computacionales sustanciales. La necesidad de hardware
potente no solo implica altos costos, sino también una infraestructura tecnolégica ade-
cuada, lo cual puede ser una barrera para su adopcion en organizaciones mas pequefias
0 en regiones con menos recursos. Esta limitacion destaca la importancia de investigar
formas de optimizar estos modelos para que puedan funcionar eficientemente en entor-

nos con recursos limitados. En este sentido GGUF (Gerganov, 2023) puede ofrecer una
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solucion, pero hacen falta més pruebas para ver como estds soluciones impactan en el
redimiendo, pues es bien sabido que cuantizar los pesos de un modelo de 32-bits a 8-bits
le resta precision a la hora de inferir.

Finalmente, la salud mental es una necesidad fundamental y se encuentra en el centro
de muchos problemas que afectan a la sociedad en la actualidad. Por ello, es priorita-
rio investigar las causas de los problemas de salud mental y desarrollar herramientas
eficaces para diagnosticarlos, tratarlos o mitigar sus efectos negativos en individuos y
comunidades.

En este sentido, el uso de modelos de lenguaje en el acompafiamiento emocional es
factible y puede proporcionar un apoyo significativo en el dia a dia de las personas,
miembros de cualquier comunidad u organizacién. Sin embargo, su implementacién no
debe tomarse a la ligera, ya que plantea varios desafios éticos y morales que deben ser
abordados con seriedad. La privacidad y confidencialidad de los datos de los usuarios
son de mdxima importancia, asi como el consentimiento informado para el uso de estos
sistemas. Ademads, es crucial reconocer las limitaciones actuales de estos modelos y
educar a los usuarios sobre cuando deben buscar ayuda profesional.

La identificacién y mitigacion de sesgos inherentes a los modelos es otro aspecto critico
para garantizar interacciones justas y equitativas. Las organizaciones deben asumir la
responsabilidad y rendicién de cuentas por el uso de estas tecnologias, implementando
mecanismos para resolver problemas y mejorar continuamente la seguridad y efectivi-

dad de estos sistemas.
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5.2. 'Trabajo futuro

Las metas a corto plazo para este proyecto incluyen mejorar el conjunto de datos au-
mentando el nimero de elementos por clase, con el objetivo de crear un conjunto mas
grande y diverso. También es prioritario darle un enfoque conversacional al conjunto,
incorporando didlogos completos de dos turnos entre el usuario y el asistente emocional.
Se planea recopilar ejemplos de conversaciones que apliquen eficazmente el método so-
cratico y la escucha activa, los cuales se utilizardn para generar mds variaciones y asi
ampliar los datos de entrenamiento disponibles para la tarea de acompanamiento emo-
cional. Ademads, contar con este tipo de didlogos serd beneficioso para las muestras de
texto ya incluidas en el conjunto de datos HEAR (seccién 3.3.2), ya que permitird ins-
truir a un modelo como GPT-4 (OpenAl et al., 2024) utilizando técnicas de prompting
para generar conversaciones alrededor de las 45, 450 muestras (véase seccion 3.3.2) del
conjunto propuesto en esta tesis.

No solo hay planes a corto plazo; los avances recientes en la comunidad de machine
learning han sido, sin duda, impresionantes. Los modelos de lenguaje se han conver-
tido en herramientas cada vez mas relevantes en diversos medios de produccion. Estas
redes neuronales, disefiadas para analizar, clasificar y generar texto, han evolucionado
y ahora pueden manejar multiples tipos de datos, incluyendo texto, imdgenes y audio,
de manera secuencial o simultdnea, un enfoque conocido como multimodalidad (Hsu,
2023). Estas redes neuronales son tan potentes que comprenden cémo funcionan ciertos
elementos de la realidad y pueden simular, hasta cierto punto, el funcionamiento del
mundo. Un ejemplo notable es SORA (Openai, 2024), un modelo multimodal capaz
de analizar y generar videos y secuencias cinematograficas complejas a partir de texto,
imagenes o videos. Con una dosis de creatividad, SORA logra mantener una coherencia

sorprendente en relacion con cémo operan las cosas en el mundo real.
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Los modelos multimodales y arquitecturas como MoE ofrecen una amplia gama de
oportunidades para desarrollar agentes virtuales especializados en la salud mental, cons-
tituyendo una herramienta valiosa para los profesionales de este campo. Un agente vir-
tual que pueda comprender el lenguaje humano en toda su complejidad debe ser capaz
de analizar y captar la carga emocional que este transmite. La comunicacién verbal abar-
ca multiples formas de expresion, tanto orales como escritas. La voz, ademds de ser un
elemento fundamental de la expresion oral, aporta matices emocionales significativos
(Cabrelles Sagredo, 2023). Por ejemplo, aspectos como el tono, la melodia y la velo-
cidad de la voz pueden transmitir diferentes estados de 4nimo; un tono alto y variado,
junto con un ritmo rapido, puede indicar alegria.

Asimismo, el lenguaje corporal es una forma no verbal de comunicacién (Carrera, 2021)
que a menudo acompaiia la expresion oral, aunque en ocasiones puede ser la tinica via
de interaccion. Factores como la postura, el contacto visual y las expresiones faciales
proporcionan informacién valiosa sobre el estado emocional y la intencion de una per-
sona. En este sentido, entender y analizar ambos tipos de comunicacién —verbal y no
verbal— es crucial para el desarrollo de agentes virtuales que realmente comprendan y
apoyen la salud mental.

Por lo tanto, a incorporacién de andlisis de audio y reconocimiento de gestos a través
de imagenes podria mejorar significativamente la capacidad de los agentes virtuales
para comprender y responder de manera adecuada a la carga emocional de los usuarios.
Esto permitiria una interaccién mds rica y matizada, acercdndose a la experiencia de
una conversacion humana real. Esta multimodalidad, puede implementarse de diversas
maneras, ya que la expresion oral y corporal son fuentes de informacién que pueden
ser representadas por diferentes tipos de entradas, como imégenes, audio y texto. Un

sistema que combine modelos de visidn, audio y procesamiento del lenguaje natural
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podria beneficiarse enormemente de esta integracion.

Otra alternativa es adoptar un modelo multimodal que procese entradas multimedia, co-
mo el video, tal como lo hace SORA (Openai, 2024). Sin embargo, en ambas enfoques,
el principal desafio radica en la obtencion de informacion para entrenar estos modelos.
Aunque contamos con una base para un conjunto de datos conversacional basado en
texto (HEAR 3.3.2), la recoleccion, clasificacion y etiquetado de otros tipos de datos,
como imégenes, puede resultar especialmente complicado. Estas imdgenes deben cap-
turar una amplia gama de emociones y situaciones variadas para permitir que un modelo
multimodal o uno de visién generalice los aspectos mas importantes de las escenas. Lo
mismo ocurre con las fuentes de audio. A pesar de estos desafios, estos esfuerzos son
fundamentales para desarrollar un sistema que comprenda en su totalidad el lenguaje
natural humano.

Por dltimo, GGUF (Gerganov, 2023) es un formato de archivo unificado disefiado es-
pecificamente para almacenar y ejecutar modelos como Llama-2 de manera optimiza-
da. Utilizando mmap, asigna una regién de memoria virtual a un proceso, permitiendo
cargar y guardar modelos de forma eficiente. GGUF contiene toda la informacion ne-
cesaria para su uso sin requerir archivos adicionales, optimizando los modelos para ser
ejecutados en hardware menos potente. Esto lo hace mds accesible para usuarios con
presupuestos limitados (Gimmi, 2023), permitiendo que ejecuten estos modelos en sus
propios dispositivos sin necesidad de hardware especializado costoso o servicios en la
nube. GGUF es adaptable a una variedad de modelos de lenguaje y arquitecturas de
hardware, convirtiéndose en una herramienta valiosa para la investigacion y el desarro-
llo de nuevos modelos de lenguaje.

Todas las tecnologias mencionadas durante estd seccion podrian usarse para mejorar el

proyecto de varias maneras. Por ejemplo, los modelos multimodales pueden proporcio-
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nar una experiencia de acompafiamiento mads rica e intuitiva al combinar texto, imagenes
y audio, lo que podria simular mejor una interaccién humana completa. La adopcién de
modelos MoE puede permitir que el sistema utilice el experto mas adecuado para cada
situacion, optimizando las respuestas y haciéndolas mds pertinentes y ttiles para los
usuarios. Ademads, se vislumbra pertinente el uso de GGUF para cargar al modelo en un
solo archivo y asi reducir los requerimientos de hardware. Estas mejoras podrian hacer
este tipo de acompafiamiento emocional mds accesible, poniéndolo disponible en dis-
positivos de uso comtn como una PC o teléfonos méviles, dispositivos loT (Internet of
Things o internet de las cosas), democratizando el acceso al acompafiamiento emocional

de alta calidad.
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