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Antes de LLM: Aprendizaje automatico basado en ejemplos

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

Corpus de entrenamiento

1 El DET

2 hombre NOUN
3 bajo AD]

4  toca VERB
5 el DET

6 bajo NOUN
7  bajo ADP
8 el DET

9 baobab NOUN



Antes de LLM: Aprendizaje automatico basado en ejemplos

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

Corpus de entrenamiento
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bajo
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Categorias a predecir

Open class words Closed class words  Other
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Fuente: universaldependencies.org



Antes de LLM: Aprendizaje automatico basado en ejemplos

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

Corpus de entrenamiento Predicciéon con nuevos ejemplos
1 El DET 1 Bajo
2 hombre NOUN 2-3 al
3 bajo AD] 4  bajo
4  toca VERB
5 el DET
6 bajo NOUN
7  bajo ADP
8 el DET
9 baobab NOUN



Antes de LLM: Aprendizaje automatico basado en ejemplos

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

Corpus de entrenamiento Predicciéon con nuevos ejemplos
1 El DET 1 Bajo VERB
2 hombre NOUN 2-3 al ADP+DET
3 bajo AD] 4 bajo NOUN
4  toca VERB
5 el DET
6 bajo NOUN
7  bajo ADP
8 el DET
9 baobab NOUN



LLM: aprendizaje “en contexto”

El modelo puede generar un texto adecuado en respuesta a la descripcion, en

lenguaje natural, de una tarea, arbitraria, de analisis linguistico o no

What can | help with?

Etiqueta la frase siguiente en categorias gramaticales usando el formato Universal Dependencies

Bajo al bajo

0 Attach @ Search Q Reason °



Aqui tienes la frase etiquetada segun el formato Universal Dependencies (UD):
“Bajo al bajo"
e Bajo (VERB) — Verbo en primera persona del singular del presente de indicativo.
e al (ADP + DET) — Contraccion de la preposicion a (ADP) y el articulo definido el (DET).

e bajo (NOUN) — Sustantivo masculino singular que hace referencia a un tipo de instrumento musical

0 una posicion inferior.



Aqui tienes la frase etiquetada segun el formato Universal Dependencies (UD):
“Bajo al bajo"
e Bajo (VERB) — Verbo en primera persona del singular del presente de indicativo.
e al (ADP + DET) — Contraccion de la preposicion a (ADP) y el articulo definido el (DET).

e bajo (NOUN) — Sustantivo masculino singular que hace referencia a un tipo de instrumento musical

0 una posicion inferior.

Estructura UD completa:

csharp @ Copier 2 Modifier
1 Bajo bajo VERB _ VerbForm=Fin © root _  _

2 al al ADP S 1 obl e e

3 bajo bajo MNOUN _  Gender=Masc|Number=Sing 2 fixed i

Esta estructura refleja que "Bajo" es el verbo principal, "al bajo" actia como complemento circunstancial,

y "bajo" dentro de la expresion “al bajo" se considera un sustantivo.
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¢Qué aspectos del verso comico son mas claramente
reconocidos por un LLM cuando recibe instrucciones
muy genericas?
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¢Qué aspectos del verso comico son mas claramente
reconocidos por un LLM cuando recibe instrucciones
muy genericas?

Interes: 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 campafia CLEF (e.g. Ermakova et al.,
2023; 2024) y tareas en SemEval (p. ex. Meany et al., 2021; Miller et al., 2017)

©)

©)

©)

©)

©)

Deteccidon de juegos de palabras
Deteccidon de ironia y sarcasmo
Humor téxico u ofensivo
Traduccién automatica de humor
Generacion de contenido comico

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

Lenguas: espafnol, frances, inglés, italiano, ruso

Cohen et al. (2025)
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Tareas

Clasificacion binaria de un poema como cémico o0 no, sin ejemplos previous

Continuaciéon del poema (test de memorizacion por el LLM, cf. D'Souza &

Mimno, 2023)

Nombrar al autor o autora (por la misma razon)

Instrucciones: siguientes diapositivas
Configuracion (hiperparametros):

o temperatura: 1

o top_p:1
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Prompts: Clasificacion binaria

Instruccion de abajo + texto del poema

"""eEs comico el poema sigulente? ;Por qué?

Da una respuesta en JSON con la siguiente estructura:

{
"Judgement": "si|no|incierto",
"reason": "razdédn de la respuesta"

}

La longitud de la respuesta debe ser de 200 palabras.

Se piden 5 continuaciones (soOlo se usaron tres para los analises)
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Prompts: Continuacion del poema

Instruccion de abajo + texto del poema

""":Sabes cdémo continta el poema siguiente?

Da una respuesta en JSON con la siguiente estructura:
{

"Judgement": "si|no",

"continuation": "continuacidn del poema"

}

1



Prompts: Nombre del autor o autora

Instruccion de abajo + texto del poema

""Nn.Sabes quién es el autor o autora del poema
sigulente?

Da una respuesta en JSON con la siguiente
estructura:

{

"author": "nombre y apellidos del autor o autora"
"century": "siglo en el que vivid, en numeros
arabigos"

}
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Corpus

e 100 sonetos en castellano
o Comicos: 50
o No cdmicos: 50

e 068 autores

e Siglos XV a XX

e La mayoria poco conocidos

poems

Number and percentage of poems per author's century of birth
64

” 20
10
7
- 4
P [
14 16 17 18

author's century of birth
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Fuentes del corpus para experiencias de prompting
(aprendizaje en contexto)

e Poemas coOmicos
o Colecciones de sonetos comicos por autores poco conocidos
o Algunos sonetos muy conocidos
o Algunos sonetos que contienen elementos coOmicos pero cuyo caracter global
como poema comico no esta claro
e Poemas no comicos
o Corpus DISCO (prf1.org/disco)
DOl 10.5281/zenodo.7675512
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http://prf1.org/disco

Corpus de resultados de LLM: contenido

e Juicios sobre humor
o 5juicios por poema; se analizaron los tres primeros
m Respuesta explicita: si, no, incierto
m Explicacién del juicio emitido (se piden 200 palabras)
e Continuaciones a los poemas
o Una por poema
o Respuesta explicita si conoce la continuacién o no
o La continuacién propuesta
e Nombrar al autor o autora
o Unavez por poema

o Autor-ay siglo

22



Corpus de resultados de LLM: volumen

e Textos generados por el LLM como explicacion del juicio de humor

o sonetos codmicos: 18.315 tokens

o sonetos no coOmicos: 18.430 tokens
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LLM elegidos

Dos modelos OpenAl muy utilizados en fecha de los experimentos (06/24)
o gpt-3.5-turbo
o gpt-4o

Modelos similares a los que estan detras de ChatGPT

Modelos propietarios

Acceso mediante API

25



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-40 (OpenAl, 2023)

©)

©)

©)

El mas 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

e |dentifican palabras caracteristicas en los textos generados por los modelos
como explicacion de la (no) comicidad de un poema

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

o Implementacion de la herramienta TXM tool (Heiden et al., 2010)

o Valores > 2 or <-2:sobre- o subrepresentacién significativa estadisticamente
e Zeta (Burrows, 2007; Craig & Kinney, 2009)
o Implementacidon del paquete de R Stylo (Eder et al, 2016)
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Resultados: clasificacion binaria

gpt-3.5-turbo

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

precision
1.00
0.81

0.90

gpt-4o0

recall fl-score

0.76
1.00

0.88

0.86
0.89

0.88
0.88
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True label

Resultados: clasificacion binaria

gpt-3.5-turbo

comic

other 18

comic other
Predicted label

True label

comic

other

comic

gpt-4o0

Predicted label

other
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True label

Resultados: clasificacion binaria

gpt-3.5-turbo

comic

other 18

comic other
Predicted label

True label

comic

other

comic

gpt-4o0

Predicted label

other
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Resultados: especificidad (gpt-4o)

oposicion de
esquemas
inesperado
contraste
expectativa
generar

giro

romper
final/remate
toque

estrategias retoricas elementos formales/ temasy objetos

analisis literario botijo

burla palabra gato

ridiculo rima nariz

absurdo repeticion marido

caricatura cortesana

ingeniosidad

mordacidad

mezcla, combinacion

extravagancia

situacion

critica tipos de humor
sarcastico
irénico

jugar -



Resultados: especificidad (gpt-4o)

)

oposicion de
esquemas
inesperado
contraste
expectativa
generar

giro

romper
final/remate
toque

estrategias retoricas

burla

ridiculo

absurdo

caricatura
ingeniosidad
mordacidad

mezcla, combinacion
extravagancia
situacion

critica

)

sentimientos
amor
sufrimiento
sentimiento
emocional
melancolico
tristeza
desesperacion
agonia

dolor
emocion
pasion
desolacion
esperanza

cognicién y sentimiento
solemne

admiracion
contemplacién
reverencia, reverente
homenaje

reflexion

lucha

divino

empatia

percepcion
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Resultados: especificidad (gpt-4o)

@

elementos formales /
analisis literario
palabra

rimas

repeticion

)

elementos formales /
analisis literario
poético

estructura

texto

vocabulario

rima
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Resultados: especificidad (gpt-4o)

@

temas / objetos
botijo

gato

nariz

marido
cortesana

Fuente (Amazon)

)

temas / objetos
corazon

arbol

mariposa
paisaje
naturaleza

Fuente MontyLov on Unsplash
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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

Resultados: especificidad (gpt-3.5-turbo)

e Tendencias comparables a las de gpt-40

e Menos variedad de vocabulario distintivo

31



Resultados: Zeta

Palabras preferidas y evitads
en los juicios de comicidad
concuerdan con los campos
semanticos del analisis de
especificidades ya visto

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

Coincidencia sustancial con
otras implementaciones de
Zeta y con los resultados de
gpt-3.5 turbo
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Resultados: razones para los falsos positivos

e Muy comun con gpt-3.5-turbo (32 casos) siglo fo
e El corpus contiene sonetos “clasicos” (diccion i ;
poética convencional y poco original) del XIXy
anteriores 7 >
e Eljuicio generado describe estos poemas como 18 1
una parodia, el lenguaje se describe como 19 19
pomposo, ridiculo, exageradamente dramatico y 20 1
absurdo

e Eljuicio generado no da muestras de tener el
cuenta las convenciones en poesia “clasica”
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Resultados: razones para los falsos negativos

e Tipo de error mas comun con gpt-4o (12 casos)
e Eljuicio generado no reconoce
o ironia sutil
o remate humoristico que altera la percepcion del resto

e Se concentra en lenguaje serio o emocional fuera de las partes comicas
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Resultados: continuacion de los poemas

So6lo en 1 de 100 sonetos:
“A una nariz’ (Quevedo)
Archifamoso y antologizado
gpt-3.5-turbo da el verso 5
gptdo da varios versos no
consecutivos
Memorizacion por el LLM

poco probable en los demas casos

Erase un hombre a una nariz pegado,
érase una nariz superlativa,
érase una nariz sayon 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 Nasdn mas narizado.

Erase un espolén de una galera,
érase una piramide de Egito,
las doce tribus de narices era;

érase un naricisimo infinito,
muchisimo nariz, nariz tan fiera
que en la cara de Anas fuera delito.
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Resultados: nombrar autor o autora

e Solamente el autor de “A una nariz” es nombrado correctamente (1 de 100)

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

cercano
Modelo Siglos Diferencia media (std) Correlacién
correctos |real - predicho | (Spearman r)
gpt-3.5-turbo 41 0.8 (0.8) 0.703
gpt-40 52 0.57 (0.66) 0.779
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Nuevos experimentos: gpt-40-mini

e Modelo que reemplaza a 3.5-turbo en
07/2024

e Resultados muy similares a gpt-4o0

True label

comic

other A

comic
Predicted label

other

44



True label

Nuevos experimentos: Mistral

mistral-small

comic 9
other 0
comic other

Predicted label

True label

comic

other

mistral-large

comic other
Predicted label
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True label

Nuevos experimentos: Mistral

mistral-small

comic 9
other 0
comic other

Predicted label

True label

comic

other

mistral-large

comic other
Predicted label
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Nuevos experimentos: Mistral

Los textos generados por mistral-small no son adecuados

iQué 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-Haiy de Tai-Yuéng,
de Kwansi, de Ning-Kiang y de Chung-Tiéng,
de Ning-P¢6, de Nankin y de Souchdéng.

Bebido el té, me pongo el Smocking;
y fumando mi pipa de Kwantung,
me paso un rato en el Skating-Ring.

Vuelvo a casa: reposo la Zeitung;
y después de saber que aun vive el King,
pido el sueiio a otra taza de Yuén-Sung.

Augusto E. Madan (S. XIX) "



Nuevos experimentos: Mistral

e Los textos generados por mistral-small no son adecuados

«La tematica del poema se centra en la descripcidén de una bebida de té y las
sensaciones que experimenta el hablante después de beberla, sin ningn

elemento comico explicito o inherente a la forma o al contenido del poema.»

iQué 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!

Bebido el té, me pongo el Smocking;
y fumando mi pipa de Kwantung,
me paso un rato en el Skating-Ring.

Vuelvo a casa: reposo la Zeitung;
y después de saber que aun vive el King,
pido el sueiio a otra taza de Yuén-Sung.

Comprendo que no teman a un Armstrong
los chinos de Tsung-Haiy de Tai-Yuéng,
de Kwansi, de Ning-Kiang y de Chung-Tiéng,
de Ning-P¢6, de Nankin y de Souchdéng. Augusto E. Madan (S. XIX) 48



Nuevos experimentos: Mistral

En los falsos negativos de mistral-large, los juicios generados muestran

duda si el poema es comico o no, proponiendo mas de una interpretacion

iQué 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!

Bebido el té, me pongo el Smocking;
y fumando mi pipa de Kwantung,
me paso un rato en el Skating-Ring.

Vuelvo a casa: reposo la Zeitung;
y después de saber que aun vive el King,
pido el sueiio a otra taza de Yuén-Sung.

Comprendo que no teman a un Armstrong
los chinos de Tsung-Haiy de Tai-Yuéng,
de Kwansi, de Ning-Kiang y de Chung-Tiéng,
de Ning-P¢6, de Nankin y de Souchdéng.

Augusto E. Madan (S. XIX) 15



Nuevos experimentos: Mistral

El poema 'Soneto chino' presenta una mezcla de elementos que pueden ser
interpretados de diferentes maneras, lo que hace que su caracter cdbmico
sea incierto.

La mencidn de actividades cotidianas como beber té, fumar una pipay leer
el periodico, combinadas con la vestimenta formal y el patinaje, afiade un
toque de surrealismo que puede ser percibido como comico

Sin embargo, por otro lado, el poema también puede ser leido como una

reflexion seria sobre la interseccion de culturas y la adopcion de
costumbres extranjeras.
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Limitaciones

Tamano 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 cuestion

binaria si/no

Como superarlas

e pero se podria aumentar
e mas dificil de corregir
® pero con un corpus mas

grande, no seria necesario

e Eninterés de la tarea reside
en ver qué elementos son
presentados por los modelos
como caracteristicas del

verso cOmico y no comico 2
)



Resumen

e Los modelos emiten juicios bastante convencionales, segun caracteristicas
comunmente aceptadas del verso codmico

e Sin dar orientacion al modelo, a veces el juicio no se genera desde la
perspectiva de un lector de poesia, creando juicios anacronicos (falsos
positivos que consideran poemas clasicos como una parodia de los
Mismos)

e Mucha variedad segun los modelos, implicaciones pedagogicas

53
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