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Plan
● LLM: aprendizaje en contexto vs. aprendizaje supervisado

● Experimento inicial

○ Tarea e instrucciones

○ Corpus
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○ Medidas de distintividad

○ Resultados: humor, continuación del poema, nombrar autoría

● Nuevos experimentos

● Síntesis



3

Antes de LLM: Aprendizaje automático basado en ejemplos

1 El DET
2 hombre NOUN
3 bajo ADJ
4 toca VERB
5 el DET
6 bajo NOUN
7 bajo ADP
8 el DET
9 baobab NOUN

Modelos especializados en una tarea. Formato  de entrada y de salida fijos
Ejemplo: Tarea de etiquetado automático de categorías gramaticales

Corpus de entrenamiento
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Antes de LLM: Aprendizaje automático basado en ejemplos

1 El DET
2 hombre NOUN
3 bajo ADJ
4 toca VERB
5 el DET
6 bajo NOUN
7 bajo ADP
8 el DET
9 baobab NOUN

Modelos especializados en una tarea. Formato  de entrada y de salida fijos
Ejemplo: Tarea de etiquetado automático de categorías gramaticales

Corpus de entrenamiento Categorías a predecir

Fuente: universaldependencies.org
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Antes de LLM: Aprendizaje automático basado en ejemplos

1 El DET
2 hombre NOUN
3 bajo ADJ
4 toca VERB
5 el DET
6 bajo NOUN
7 bajo ADP
8 el DET
9 baobab NOUN

Modelos especializados en una tarea. Formato  de entrada y de salida fijos
Ejemplo: Tarea de etiquetado automático de categorías gramaticales

Corpus de entrenamiento Predicción con nuevos ejemplos

1 Bajo
2-3 al
4 bajo
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Antes de LLM: Aprendizaje automático basado en ejemplos

1 El DET
2 hombre NOUN
3 bajo ADJ
4 toca VERB
5 el DET
6 bajo NOUN
7 bajo ADP
8 el DET
9 baobab NOUN

Modelos especializados en una tarea. Formato  de entrada y de salida fijos
Ejemplo: Tarea de etiquetado automático de categorías gramaticales

Corpus de entrenamiento Predicción con nuevos ejemplos

1 Bajo VERB
2-3 al ADP+DET
4 bajo NOUN



LLM: aprendizaje “en contexto”
El modelo puede generar un texto adecuado en respuesta a la descripción, en 

lenguaje natural, de una tarea, arbitraria, de análisis lingüístico o no
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¿Qué aspectos del verso cómico son más claramente 
reconocidos por un LLM cuando recibe instrucciones 
muy genéricas?
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¿Qué aspectos del verso cómico son más claramente 
reconocidos por un LLM cuando recibe instrucciones 
muy genéricas?

Interés: obtener indicaciones sobre las 
representaciones del humor que los LLM promueven
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LLMs y humor
● La serie de competiciones JOKER en la campaña CLEF (e.g. Ermakova et al., 

2023; 2024) y tareas en SemEval (p. ex. Meany et al., 2021; Miller et al., 2017)
○ Detección de juegos de palabras
○ Detección de ironía y sarcasmo

○ Humor tóxico u ofensivo
○ Traducción automática de humor

○ Generación de contenido cómico

● Los LLM se aplicaron en ediciones recientes, a veces mostrando limitaciones 
(Brunelière et al., 2023; Popova & Petra, 2023; Preciado et al., 2023)

● Lenguas: español, francés, inglés, italiano, ruso

● Cohen et al. (2025)
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Tareas
1. Clasificación binaria de un poema como cómico o no, sin ejemplos previous

2. Continuación del poema (test de memorización por el LLM, cf. D’Souza & 

Mimno, 2023)

3. Nombrar al autor o autora (por la misma razón)

● Instrucciones: siguientes diapositivas
● Configuración (hiperparámetros):

○ temperatura: 1
○ top_p: 1
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Prompts: Clasificación binaria

"""¿Es cómico el poema siguiente? ¿Por qué?

Da una respuesta en JSON con la siguiente estructura:
{
 "judgement": "sí|no|incierto",
 "reason": "razón de la respuesta"
}

La longitud de la respuesta debe ser de 200 palabras.
"""

Instrucción de abajo + texto del poema

Se piden 5 continuaciones (sólo se usaron tres para los análises)
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Prompts: Continuación del poema

"""¿Sabes cómo continúa el poema siguiente?

Da una respuesta en JSON con la siguiente estructura:
{
 "judgement": "sí|no",
 "continuation": "continuación del poema"
}
"""

Instrucción de abajo + texto del poema
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Prompts: Nombre del autor o autora

"""¿Sabes quién es el autor o autora del poema 
siguiente?
Da una respuesta en JSON con la siguiente 
estructura:
{
 "author": "nombre y apellidos del autor o autora"
 "century": "siglo en el que vivió, en números 
arábigos"
}
"""

Instrucción de abajo + texto del poema
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Corpus
● 100 sonetos en castellano

○ Cómicos: 50

○ No cómicos: 50

● 68 autores

● Siglos XV a XX

● La mayoría poco conocidos

20



Fuentes del corpus para experiencias de prompting
(aprendizaje en contexto)
● Poemas cómicos

○ Colecciones de sonetos cómicos por autores poco conocidos

○ Algunos sonetos muy conocidos

○ Algunos sonetos que contienen elementos cómicos pero cuyo carácter global 

como poema cómico no está claro

● Poemas no cómicos
○ Corpus DISCO (prf1.org/disco)

21

http://prf1.org/disco


Corpus de resultados de LLM: contenido
● Juicios sobre humor

○ 5 juicios por poema; se analizaron los tres primeros

■ Respuesta explícita: sí, no, incierto

■ Explicación del juicio emitido (se piden 200 palabras)

● Continuaciones a los poemas
○ Una por poema

○ Respuesta explícita si conoce la continuación o no

○ La continuación propuesta

● Nombrar al autor o autora
○ Una vez por poema

○ Autor·a y siglo
22



Corpus de resultados de LLM: volumen
● Textos generados por el LLM como explicación del juicio de humor

○ sonetos cómicos: 18.315 tokens

○ sonetos no cómicos: 18.430 tokens
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LLM elegidos
● Dos modelos OpenAI muy utilizados en fecha de los experimentos (06/24)

○ gpt-3.5-turbo

○ gpt-4o

● Modelos similares a los que están detrás de ChatGPT

● Modelos propietarios

● Acceso mediante API
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LLM elegidos
● gpt-3.5-turbo

○ El mejor de la serie GPT3 (primera arquitectura con aprendizaje en contexto)

○ 16K tokens de contexto

○ Datos de entrenamiento hasta septiembre de 2021

● gpt-4o (OpenAI, 2023)

○ El más eficiente de la serie GPT4 (serie a su vez mejor que GPT3)

○ Entrada de texto o de imagen

○ 128K tokens de contexto

○ Datos de entrenamiento hasta octubre de 2023
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Medidas de distintividad
● Identifican palabras características en los textos generados por los modelos 

como explicación de la (no) comicidad de un poema

● Especificidad (Lafon, 1980, cf. Pincemin, 2023)

○ Implementación de la herramienta TXM tool (Heiden et al., 2010)

○ Valores > 2 or < -2 : sobre- o subrepresentación significativa estadísticamente

● Zeta (Burrows, 2007; Craig & Kinney, 2009)

○ Implementación del paquete de R Stylo (Eder et al, 2016)



29

Plan
● LLM: aprendizaje en contexto vs. aprendizaje supervisado

● Experimento inicial
○ Tarea e instrucciones

○ Corpus

○ Modelos

○ Medidas de distintividad

○ Resultados: humor, continuación del poema, nombrar autoría

● Nuevos experimentos

● Síntesis



30

Resultados: clasificación binaria

              precision    recall  f1-score
                   1.00      0.76      0.86
                   0.81      1.00      0.89

                                       0.88
                   0.90      0.88      0.88

              precision    recall  f1-score
       comic       0.59      0.92      0.72
       other       0.82      0.36      0.50

    accuracy                           0.64
   macro avg       0.70      0.64      0.61

gpt-3.5-turbo gpt-4o
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Resultados: clasificación binaria
gpt-3.5-turbo gpt-4o
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Resultados: clasificación binaria
gpt-3.5-turbo gpt-4o
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Resultados: especificidad (gpt-4o)
oposición de 
esquemas
inesperado
contraste
expectativa
generar
giro
romper
final/remate
toque

estrategias retóricas

burla
ridículo
absurdo
caricatura
ingeniosidad
mordacidad
mezcla, combinación
extravagancia
situación
crítica

elementos formales / 
análisis literario
palabra
rima
repetición

temas y objetos
botijo
gato
nariz
marido
cortesana

tipos de humor
sarcástico
irónico
jugar
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oposición de 
esquemas
inesperado
contraste
expectativa
generar
giro
romper
final/remate
toque

sentimientos
amor
sufrimiento
sentimiento
emocional
melancólico
tristeza
desesperación
agonía
dolor
emoción
pasión
desolación
esperanza

cognición y sentimiento
solemne
admiración
contemplación
reverencia, reverente
homenaje
reflexión
lucha
divino
empatía
percepción

estrategias retóricas

burla
ridículo
absurdo
caricatura
ingeniosidad
mordacidad
mezcla, combinación
extravagancia
situación
crítica

Resultados: especificidad (gpt-4o)
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elementos formales / 
análisis literario
palabra
rimas
repetición

elementos formales / 
análisis literario
poético
estructura
texto
vocabulario
rima

Resultados: especificidad (gpt-4o)
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Fuente (Amazon) Fuente MontyLov on Unsplash

temas / objetos
botijo
gato
nariz
marido
cortesana

temas / objetos
corazón
árbol
mariposa
paisaje
naturaleza

Resultados: especificidad (gpt-4o)

https://www.google.com/url?sa=i&url=https%3A%2F%2Fwww.amazon.de%2F-%2Fen%2Fhandmade-natural-button-litres-approx%2Fdp%2FB08914DMQ8&psig=AOvVaw060C_Ed6wYNztIgrG8PMqf&ust=1719569626575000&source=images&cd=vfe&opi=89978449&ved=0CBMQjhxqFwoTCPD4l5rG-4YDFQAAAAAdAAAAABAE
https://unsplash.com/photos/long-exposure-photo-of-body-of-water-YxdozKqAPjc
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Resultados: especificidad (gpt-3.5-turbo)
● Tendencias comparables a las de gpt-4o

● Menos variedad de vocabulario distintivo
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Resultados: Zeta

Zeta de Graig, gpt4o
Slice: 300; el resto de 
parámetros por defecto
 

Coincidencia sustancial con 
otras implementaciones de 
Zeta y con los resultados de 
gpt-3.5 turbo

Palabras preferidas y evitads 
en los juicios de comicidad 
concuerdan con los campos 
semánticos del análisis de 
especificidades ya visto
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Resultados: razones para los falsos positivos
● Muy común con gpt-3.5-turbo (32 casos)
● El corpus contiene sonetos “clásicos” (dicción 

poética convencional y poco original) del XIX y 
anteriores

● El juicio generado describe estos poemas como 
una parodia, el lenguaje se describe como 
pomposo, ridículo, exageradamente dramático y 
absurdo

● El juicio generado no da muestras de tener el 
cuenta las convenciones en poesía “clásica”

siglo fp

16 6

17 5

18 1

19 19

20 1
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Resultados: razones para los falsos negativos
● Tipo de error más común con gpt-4o (12 casos)

● El juicio generado no reconoce

○ ironía sutil

○ remate humorístico que altera la percepción del resto

● Se concentra en lenguaje serio o emocional fuera de las partes cómicas
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Resultados: continuación de los poemas
● Sólo en 1 de 100 sonetos:

“A una nariz” (Quevedo)

● Archifamoso y antologizado

● gpt-3.5-turbo da el verso 5

● gpt4o da varios versos no 

consecutivos

● Memorización por el LLM

poco probable en los demás casos

   Érase un hombre a una nariz pegado,
érase una nariz superlativa,
érase una nariz sayón y escriba,
érase un peje espada muy barbado;

   era[se] un reloj de sol mal encarado, 
érase una alquitara pensativa,
érase un elefante boca arriba,
era Ovidio Nasón más narizado.

   Érase un espolón de una galera,
érase una pirámide de Egito, 
las doce tribus de narices era;

   érase un naricísimo infinito,
muchísimo nariz, nariz tan fiera
que en la cara de Anás fuera delito.
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Resultados: nombrar autor o autora
● Sólamente el autor de “A una nariz” es nombrado correctamente (1 de 100)

● Para el resto, el modelo nombra a un autor del mismo siglo o de un siglo 

cercano

Modelo Siglos 
correctos

Diferencia media (std)
|real - predicho|

Correlación
(Spearman r)

gpt-3.5-turbo 41 0.8 (0.8) 0.703

gpt-4o 52 0.57 (0.66) 0.779
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Nuevos experimentos: gpt-4o-mini
● Modelo que reemplaza a 3.5-turbo en 

07/2024

● Resultados muy similares a gpt-4o

44



Nuevos experimentos: Mistral

45

mistral-small mistral-large



Nuevos experimentos: Mistral
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mistral-small mistral-large



Nuevos experimentos: Mistral
● Los textos generados por mistral-small no son adecuados
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  ¡Qué higiénico resulta el té Houlong,
mezclado con un poco de gin-seng,
cuando es del puro que recibe Weng
el mercader de efectos de Hong-Kong!

   Comprendo que no teman a un Armstrong
los chinos de Tsung-Hái y de Tái-Yuéng,
de Kwansi, de Ning-Kiang y de Chung-Tiéng,
de Ning-Pó, de Nankín y de Souchóng.

   Bebido el té, me pongo el Smocking;
y fumando mi pipa de Kwantúng,
me paso un rato en el Skáting-Ríng.

   Vuelvo a casa: reposo la Zeitúng;
y después de saber que aún vive el King,
pido el sueño a otra taza de Yuén-Súng.

Augusto E. Madan (S. XIX)



Nuevos experimentos: Mistral
● Los textos generados por mistral-small no son adecuados

«La temática del poema se centra en la descripción de una bebida de té y las 

sensaciones que experimenta el hablante después de beberla, sin ningún 

elemento cómico explícito o inherente a la forma o al contenido del poema.»
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  ¡Qué higiénico resulta el té Houlong,
mezclado con un poco de gin-seng,
cuando es del puro que recibe Weng
el mercader de efectos de Hong-Kong!

   Comprendo que no teman a un Armstrong
los chinos de Tsung-Hái y de Tái-Yuéng,
de Kwansi, de Ning-Kiang y de Chung-Tiéng,
de Ning-Pó, de Nankín y de Souchóng.

   Bebido el té, me pongo el Smocking;
y fumando mi pipa de Kwantúng,
me paso un rato en el Skáting-Ríng.

   Vuelvo a casa: reposo la Zeitúng;
y después de saber que aún vive el King,
pido el sueño a otra taza de Yuén-Súng.

Augusto E. Madan (S. XIX)



Nuevos experimentos: Mistral
● En los falsos negativos de mistral-large, los juicios generados muestran 

duda si el poema es cómico o no, proponiendo más de una interpretación
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  ¡Qué higiénico resulta el té Houlong,
mezclado con un poco de gin-seng,
cuando es del puro que recibe Weng
el mercader de efectos de Hong-Kong!

   Comprendo que no teman a un Armstrong
los chinos de Tsung-Hái y de Tái-Yuéng,
de Kwansi, de Ning-Kiang y de Chung-Tiéng,
de Ning-Pó, de Nankín y de Souchóng.

   Bebido el té, me pongo el Smocking;
y fumando mi pipa de Kwantúng,
me paso un rato en el Skáting-Ríng.

   Vuelvo a casa: reposo la Zeitúng;
y después de saber que aún vive el King,
pido el sueño a otra taza de Yuén-Súng.

Augusto E. Madan (S. XIX)



Nuevos experimentos: Mistral
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El poema 'Soneto chino' presenta una mezcla de elementos que pueden ser 
interpretados de diferentes maneras, lo que hace que su carácter cómico 
sea incierto.

La mención de actividades cotidianas como beber té, fumar una pipa y leer 
el periódico, combinadas con la vestimenta formal y el patinaje, añade un 
toque de surrealismo que puede ser percibido como cómico

Sin embargo, por otro lado, el poema también puede ser leído como una 
reflexión seria sobre la intersección de culturas y la adopción de 
costumbres extranjeras.
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● Tamaño del corpus

● Representatividad de los poemas

● Generar varios juicios para el 

mismo poema puede introducir un 

sesgo en el vocabulario

● Tarea simplista y poco natural, ya 

que el humor no es una cuestión 

binaria sí/no

52

Limitaciones
● pero se podría aumentar

● más difícil de corregir

● pero con un corpus más 

grande, no sería necesario

● En interés de la tarea reside 

en ver qué elementos son 

presentados por los modelos 

como características del 

verso cómico y no cómico

Cómo superarlas
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Resumen
● Los modelos emiten juicios bastante convencionales, según características 

comúnmente aceptadas del verso cómico

● Sin dar orientación al modelo, a veces el juicio no se genera desde la 

perspectiva de un lector de poesía, creando juicios anacrónicos (falsos 

positivos que consideran poemas clásicos como una parodia de los 

mismos)

● Mucha variedad según los modelos, implicaciones pedagógicas
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