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Resumen

El lenguaje es unaimportante via de acceso a la mente humana, un cometido asumido teéricamente
en disciplina de la psicolinglistica. El desarrollo de los métodos computacionales de inteligencia
artificial, especificamente el Procesamiento del Lenguaje Natural, ha permitido que surjan métodos
objetivos para modelar el habla y la escritura. Las aplicaciones al campo psicolégico pueden ser
importantes tanto para la teoria como para la practica clinica. Los sistemas mas avanzados se basan
en la tecnologia de Transformadores (BERT o GPT). En este estudio se afina un modelo BERT en
espafiol para la discriminacidn segun el nivel de ansiedad de transcripciones de entrevistas, en una
tarea de clasificacion supervisada, utilizando el cuestionario STAlI como referencia. En un corpus
generado por 11 mujeres de 20 a 24 afios, se alcanzé un 60% de precisidon para diferenciar dos
mitades de la muestra. Pese a ser baja la precisidon, se muestra el alto potencial de impacto de este

tipo de herramientas para el diagndstico automatico en salud mental.
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Abstract

Language is an important access tool into the human mind, an objective which has been
theoretically grouped under psycholinguistics. The development of computational methods around
artificial intelligence, specifically Natural Language Processing, has allowed the development of
objective methods to model speech and writing. The applications towards the psychological field
could be important to both theory and clinical practice. The most advanced NLP systems are built in
the Transformers architecture (BERT or GPT). In this study, a BERT Spanish model is fine-tuned to
differentiate between interview transcriptions according to anxiety levels, in a supervised
classification task, using the STAI measure as reference. In a corpus generated by 11 women
between 20 and 24 years-old, a 60% accuracy was reached when distinguishing two groups.
Although a low accuracy, it is shown the high impact potential of these tools for automated

diagnosis in mental health.
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1. Introduccion

1.1 Psicolinguistica y Procesamiento del Lenguaje Natural

El lenguaje, en su definicidn mas basica, es un sistema de reglas légicas concretas que permite la
produccién y entendimiento de objetos de significado de cardcter infinito (Fromkin et al., 2003). De
una u otra forma, domina la vida social y cognitiva del ser humano (Harley, 2014, Pennebaker et al.,
2003). Su desarrollo ha estado siempre intimamente relacionado con el de la disciplina psicoldgica,

tanto en su ambito tedrico como en la practica clinica.

Los cuestionamientos sobre el pensamiento y el lenguaje, las raices de la psicologia y la linglistica,
pueden siempre remontarse a las primeras ideas filosoficas sobre el ser humano y su
funcionamiento (Rieber y Vetter, 2013). Pero por mantener la concision con la cuestién actual del
trabajo, puede ser mdas sensato comenzar por las teorias que se han originado desde de la
Revolucidn Cientifica. El estudio moderno del lenguaje se inicia durante la segunda mitad del siglo
XVIII en Europa continental, principalmente en Francia y los Estados Alemanes. Surgiendo como
muchas otras ciencias, en el epicentro de la transicién de la llustracion al Romanticismo (Levelt,
2013). La lingdistica al inicio se traté como un asunto de la antropologia filoséfica, enfocada en
arrojar luz sobre sus origenes. Y en el cruce entre la empresa por explicar el mundo y colonizarlo,
Europa tuvo durante el siglo XVIII y XIX acceso a una miriada de pueblos y culturas que habian
permanecido en relativa impermeabilidad. Esta dinamica favorecié la posibilidad de estudiar
multiples lenguas, con recorridos hasta cierto punto independientes. Dando origen a una nutrida
serie de trabajos sobre el origen histdrico y antropolégico de las culturas y sus lenguas (Burnett,
1773/2018; Herder, 1772/1966; Rousseau, 1781/1966). A la vez bidlogos como J. Lamarck (1744-
1829) desarrollaron tesis sobre la seleccion natural, que mds tarde aparecerian en Darwin (1859), e
hicieron del lenguaje un interés de la etnologia evolutiva (Greenberg, 1948). Bajo la hipotesis de que
diferentes lenguas pueden estar explicadas por distintas formas de pensar, emergieron las teorias
alrededor del Darwinismo Social, que utilizaron el lenguaje para explicar cdmo el avance de unas
culturas sobre otras se enlazaba con la precariedad del pensamiento de los pueblos menos
industrializados (Haller, 1971, Rogers, 1972). En parte sirvid para racionalizar la colonizacién
europea del mundo, y fue evidentemente refutado por la biologia contemporanea. Pero el caso es

interesante, pues aporta un temprano ejemplo sobre cémo esta proto-ciencia linglistica se utilizé
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para realizar inferencias psicoldgicas, acerca de la inteligencia. La linguistica como disciplina
académica propia, escindida de la filosofia antropoldgica tiene su inicio a finales del siglo XVIII

(Levelt, 2013).

Durante el siglo XIX, autores como J.F. Herbart (1776-1841), H. Steinhal (1823-1899) o R.C. Rask
(1787-1832), continuaron preguntandose por las relaciones entre el lenguaje, el pensamiento y la
cultura (Duignan, 2009; Kim, 2015; Levelt, 2013), coincidiendo con el nacimiento de la psicologia
experimental. En este aspecto, se rescata la importancia de Wilhem Von Humboldt (1776-1835),
quien formula la hipdtesis de la concepcion de mundo, o darstellung. Segun la cual, el lenguaje
determina y es absolutamente necesario para la existencia de pensamiento (Galan, 1994; Levelt,
2013; Mills, 2000). También Wittgenstein (1922/1998), afirmd: “Los limites de mi lenguaje son los

limites de mi mundo”. Esta postura se formulara mas adelante como el determinismo linguistico.

Avanzado el siglo XIX, el mundo cientifico vivié una fuerte expansion y diversificacién en multiples

disciplinas (Delmas et al., 2010). Por primera vez, la linglistica se dividié en dos ramas:

1. El estudio formal y l6gico de las dimensiones del lenguaje (gramdtica, morfologia, semantica o
léxica), vinculado al movimiento positivista y neopositivista. Muchos de los autores del notorio
Circulo de Viena emplearon el andlisis lingliistico de las hipdtesis, enunciados y proposiciones
para llevar a cabo su empresa epistémica. Unificar la ciencia bajo una frontera concisa entre la
verdad analitica y sintética y el conocimiento pseudocientifico (Da Cunha, 2013; Perlovsky,
2009).

2. Otro abordaje enlazado con el estudio del ser humano, caracterizado por métodos mas
cualitativos y bautizado como psicolinglistica (MacWhinney, 2015). El mismo W. Wundt ha sido
considerado por algunos (Blumenthal, 1987) como fundador de esta disciplina ecléctica.
También L. Vigotsky (1896-1934) por otros (Omovoyeva, 2021), gracias a sus teorias sobre la
adquisicion del lenguaje en la infancia. Estas nociones pronto fueron llevadas a la practica de las
primeras terapias psicodinamicas, como fue el caso de K.G. Jung (1871-1961) y su método de la

asociacion libre (Jung, 1910).

Aunque psicologia y lenguaje quedaron inevitablemente unidos desde finales del siglo XIX y
principios del XX, el término es originalmente acufiado por Osgood et al. en 1954. Las teorias que

asumian la influencia del lenguaje sobre el pensamiento se agruparon en dos lineas. El relativismo
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linglistico, que lo concibe como un soporte optimizador de la percepcion y la cognicidn, y en el que
destaca la hipétesis de Sapir-Whorf (Ellingsworth, 1992, Lucy, 2001). Y el determinismo linglistico,
una propuesta mas extrema, defiende que no podemos conocer aquello que no podemos formular
verbalmente. Los hablantes de cada idioma tendrian por lo tanto accesos perceptuales
diferenciados a la realidad (Zahedi, 2008). Aquellos entendimientos que colocaron el lenguaje como
el medio necesario para el pensamiento, fueron mas propensos a compartir que la capacidad
linguistica es innata y exclusiva al ser humano. Otros de cardcter conductual, rechazarian mas

adelante estas ideas.

Hallamos entonces, una disciplina que nace enormemente dividida, entre el enfoque matematico-
formal y el abordaje psicosocial del lenguaje. Dos planteamientos con métodos y filosofias del
conocimiento opuestas, en un momento de fuerte discusion acerca de la verdad absoluta y el
camino epistémico hacia ella. Durante el siglo XX, encontramos cuatro grandes etapas en lo que

concierne al campo psicolinglistico:

1.1.1 Divisidn tedrica y nacimiento de la IA (afios 30 y 40)

Un primer momento marcado por una profunda escisién tedrica y metodoldgica, y a la vez,
caracterizado por un cometido comun: el estudio del lenguaje como via para entender la mente.
Por un lado, el psicoanalisis mantuvo una fuerte hegemonia como paradigma psicoldgico del ser
humano. Entendiendo el lenguaje como un cédigo que contiene informacién encriptada del
inconsciente, y por lo tanto debe ser descifrado por métodos interpretativos e introspectivos. En
gran medida, este modelo fue un notorio precursor de que la terapia se configurase como un
intercambio verbal, en el que el profesional accede a la vida interior de su paciente a gracias al
didlogo clinico. Sin embargo, aquellos lingliistas formales puros, descendientes de un método
logicista y neopositivista, encontraron escasa satisfaccion con una metodologia que se les hacia
oscurantista y acientifica. Un notorio caso fue el de Allport (1942), que estimo el lenguaje como una
herramienta predilecta de acceso al funcionamiento mental, pero se lamentaba por la precariedad
metodolégica del campo en estos afios. Sintoma de esta insatisfaccion, seria la llegada de otro

paradigma con tesis radicalmente opuestas, como fue el conductismo clasico y operante.

De manera paralela, y en un drea con otra pretension, se estuvieron realizando avances en

computacidn que cambiarian la psicolinglistica; y realmente todas las ciencias. Se inicié una
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convergencia entre la biologia (Didier y Bigand, 2011), la matematica (Schmidhuber, 2022) y la légica
epistemoldgica (Burnham, 1888) donde nacid la Inteligencia Artificial (1A). Que, en su formulacién
mas basica, es un planteamiento para modelar la mente de manera formal y computacional.
Definiéndola mediante algoritmos y estructuras logicas, que sirven de base a sistemas artificiales de
procesamiento de la informacion. Los primeros conocimientos sobre el cerebro y la neurona, porS.
Ramoén y Cajal (1852-1934) y C. Golgi (1843-1926) (De Carlos y Borrell, 2007), inspiraron la
concepcidn de las redes neuronales. La nocion de que la mente se sostenia sobre un sistema de
elementos eléctricos, interconectados a través de inputs y outputs dicotdmicos, encajé
perfectamente con la teoria de sistemas del momento. Pronto se enlazé esta visidon del cerebro con
el funcionamiento de la mente (Wang y Raj, 2017). Un modelo fundamental fue el formulado por
Hebb (1949), considerado por algunos (Didier y Bigand, 2011) como padre de las redes neuronales.
Hipotetizé la Regla del Aprendizaje Hebbiana: cuando la neurona A, sinapta persistentemente sobre
la neurona B, ocurre un proceso de crecimiento metabdlico que refuerza la eficiencia y
predisposicion para que sea A, la neurona que frecuentemente sinapte sobre B. Describid el proceso

de aprendizaje y condicionamiento a nivel neuronal (Wang y Raj, 2017).

Mas tarde, surgieron los primeros sistemas eléctricos capaces de modelar, de manera primitiva una
red neuronal. La primera idea que se asocia a esta cuestion es la de Lenz-Ising (Brush, 1967; Niss
2004). Aunque los autores lo desarrollaron en un inicio para representar fendmenos
electromagnéticos, mas adelante se utilizd para describir formalmente un primer boceto de IA. En

1943, McCulloch y Pitts disefiaron la Neurona McCulloch-Pitts (MCP) con circuitos eléctricos.

Sin embargo, el autor que mas se asocia con el nacimiento de la IA es A. Turing (1912-1954), que
durante la Il Guerra Mundial puso en practica uno de los acercamientos iniciales al ordenador actual
a través de “The Bombe”, con el objetivo de desencriptar la maquina nazi “Enigma”. Turing (1950)
plasmé sus avances en una iconica publicacion y planted la pregunta clave: “¢Pueden las mdquinas

pensar?”. Propuso su famoso método para la comprobacion de este interrogante, el Test de Turing.

1.1.2 Primeros auspicios de la Revolucion Cognitivo-Computacional (afios 50 y 60)

Estas fueron décadas decisivas para definir la forma en la que actualmente entendemos la
psicolinglistica. Ocurrieron una serie de discusiones fundamentales y avances tecnolégicos que

facilitaron los primeros rastros de un marco comun, solventando las diferencias que existieron
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durante los afios 30 y 40. Permitid que aquellos psicdlogos que buscaban en el lenguaje un medio
cualitativamente rico, pero cientifico de acceso al pensamiento, y los linglistas ldgicos que
demandaban un analisis del contenido riguroso se encontrasen. La fusién entre psicolinglistica y

procesamiento computacional del lenguaje natural quedé fundada.

Primero, tuvieron lugar en estos afios intensos choques acerca de la existencia del lenguaje en el
ser humano, y los procesos por los que se adquiere universalmente (Cuoto, 2002). Discusiones que,
en gran medida, recuerdan a choques ciclicos e irresueltos entre el empirismo y racionalismo.
Durante los afios 50, el conductismo remplazé al psicoanalisis como teoria. Propuso una solucion
sumamente cientifica y neopositivista que, sin embargo, no ofrecia un mejor techo bajo el que
agrupar a psicologos y lingliistas. La negligencia de los contenidos mentales que no pueden
observarse y medirse empiricamente, impedia el auténtico uso del lenguaje como medio de acceso
al pensamiento (Fuchs y Milar, 2003). Siendo precisamente este, el cometido de la psicolingtistica.
La hipotesis conductista del lenguaje icdnicamente se plasmé en la obra “Verbal Behaviour” de
Skinner (1957). Tomando ideas que rescata de J. Locke (1632-1704), como el asociacionismo o la
tabula rasa, defendié que la adquisicidon del lenguaje obedece un proceso de condicionamiento
operante. La principal oposicién fue ofrecida por Chomsky (1959), que al respecto argumenté que
el lenguaje es un sistema demasiado complejo para plasmarse en términos tan reduccionistas. Llegd
a proponer la existencia de estructuras cerebrales innatas (Dispositivo de Adquisicion del Lenguaje,

DAL) exclusivamente dedicadas a procesarlo y generarlo (Primero, 2008; Zahedi, 2008).

Siguiendo diadlogo reciproco entre la teoria del lenguaje y el desarrollo computacional de la IA,
durante los afios 50 emergieron modelos mds sofisticados (Newell et al., 1958; Rosenblatt, 1958).
Este momento tras la Il Guerra Mundial, en el epicentro del apogeo tecnolégico y cientifico de los
Estados Unidos, estuvo caracterizado por un gran optimismo. Se vaticind que, en pocos afios,
existirian maquinas indistinguibles de la inteligencia humana. En 1956, M. Minsky y J. McCarthy,

III

acufian el término “inteligencia artificial” en una conferencia en Darmouth College (EE. UU.)
(Hahlein y Kaplan, 2019). Entre los cientificos que asistieron se encontraba el fundador de la teoria
de la informacion (Shannon, 1948) o N. Rochester, que diseiaria el primer ordenador cientifico (IBM
701). Este impulso y energia se mantenduvo durante los afios 60, dando lugar a los primeros
sistemas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), basados en sistemas de Information

Retrieval (IR) (Manning et al., 2009). Destacan ELIZA, el primer programa capaz de simular el
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lenguaje humano (Weizenbaum, 1966), y SHRDLU, un programa para interactuar con un ecosistema
virtual a través de frases (Winograd, 1971). También el Experimento de Georgetown-IBM, un
programa capaz de traducir sesenta frases del ruso al inglés (Hutchins, 2004). Durante estos afios la
IA estuvo basada en los llamados Enfoques Basados en Reglas o Sistemas Expertos, que empleaban
estructuras muy robustas y con poco espacio para el aprendizaje. Dependian de una enorme
cantidad de reglas preprogramadas por expertos en el drea al que pretendiesen ser aplicados. Por
ejemplo, en los arboles de decision (Morgan y Sonquist, 1963), la eficacia dependia totalmente de
la seleccidén y adecuada implementacién de variables predictoras, que capturasen los patrones y
pudiesen por lo tanto realizar extrapolaciones. Rosenblatt (1962), publicdé un importante libro
(“Principles of Neurodynamics: Perceptrons and the Theory of Brain Mechanisms”) que sella el
nacimiento del Deep Learning (DL). Aunque Ivachenko y Lapa (1967) fueron los primeros en

implementarlo.

En el contexto del PLN, los sistemas computacionales Unicamente eran capaces de manejar
informacién gramatica sin significado ni contexto (Nadkarni et al., 2011). Para ello, se desarrollaron
los Lenguaje Libres de Contexto, como UNIX (Kleene, 1956). Estos probaron ser inadecuados para
trabajar con lenguaje natural humano directamente, que es especialmente simbdlico, significante y
contextual. Los primeros lenguajes de programacién, FORTRAN (Backus et al., 1954) y LISP
(McCarthy, 1960), son coetaneos. Un caso icénico es el “General Inquirer”, desarrollado por Stone
et al., en 1961 sobre un IBM 7090 en la Universidad de Harvard (Stone et al., 1963). Trajo al mundo
el analisis estadistico de contenido linglistico. Era capaz de construir frecuencias relativas de ciertas
palabras en un texto, previamente programadas en su libreria interna y correlacionar tales métricas

con variables psicoldgicas (Psathas, 1969).

Todos estos avances en IA, PLN y sistemas informacionales; otorgaron a la psicolinglistica un nuevo
paradigma para analizar el lenguaje e inferir sobre el pensamiento. El descubrimiento de técnicas
gue hacian posible extraer propiedades del texto y el habla, para traducirlas en modelos
cuantitativos, supuso un primer acercamiento a un estudio objetivo y operativo en psicolingtistica

(Jellinek y Mercer, 1980; Kennedy et al., 2022, Winograd, 1972).
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Sin embargo, en el cambio a los afios 70, se experimentd un declive en el optimismo y la energia

que el campo de la |IA acarreaba desde los 50. Varias razones justifican este repentino giro de los

acontecimientos:

1.

La falta de poder computacional, demostrada por Minsky y Papert en 1969, el coste de
mantenimiento de los primeros ordenadores y la falta de aplicabilidad inicial a problemas
practicos, fueron factores determinantes. En los afios 70, llegd ademds una grave crisis
economica global, generada por la especulacion reivindicativa del petréleo por parte de la OPEP
(Organizacidon de Paises Exportadores de Petréleo). Todavia sin la llegada masificada de
tecnologias de la informacién que afios después ocurriria, el volumen de datos que se capturaba
de la realidad socioecondmica era muy escaso. Contando con que la IA y los sistemas de
computacién nutren su utilidad de informacidn masiva, las ventajas que proponian no eran
rentables o atractivas para las empresas del momento. Pues debia superar unos altisimos costes
de mantenimiento y un personal altamente cualificado, que entonces era escaso.

El ordenador era una maquina bastante poco comun en el mundo académico, y especialmente
en las ciencias sociales. De nuevo, la falta de sistemas que viablemente pudiera poseer u operar
una persona o un departamento hacia muy dificil que su uso se extendiera. Ademas, las lenguas
de programacion sdélo habian sido concebidas 15 afios antes, y muy pocas personas fuera de
contextos matematicos y de ingenieria sabian manejarlas. Incluso, hoy en dia se sigue hablando
de una brecha tecnoldgica generacional. El optimismo respecto a la computaciony ala IA quedé
mas bien encapsulado en pequefios nlcleos académicos, y no se produjo la adopcién vaticinada

de manera tan precipitada.

Todo ello, contribuyd a un fuerte declive durante la década de los 70 en Occidente, titulado “el

invierno de la IA” (Haenlein y Kaplan, 2019; Kaul et al., 2020). Un caso atipico fue el de Japén, que

durante estos afios domind el mercado electrénico y digital, entrando en la siguiente etapa (afios

80-90) con mayor inercia industrial.

1.1.3 Revolucidén Cognitiva (afos 70)

Durante los afios 70, si bien la 1A y la computacién frenaron su expansion, la psicologia vivié una

fuerte revolucion y expansion sobre sus dos pilares:

1.

Psicologia basica o académica: tuvo lugar la expansion de la Psicologia Cognitiva, como nuevo

paradigma tedrico y cientifico. Aunque muchas de sus tesis se habian ido desarrollando en los
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50, fue durante estos afos los que realmente empaparon la disciplina. Hall6 un campo
psicoldgico en gran parte insatisfecho con el conductismo radical y reduccionista, que habia
dominado la academia desde mediados de los 50 (Fuchs y Milar, 2003). Fue un cambio que se
gestd de ideas que no eran nuevas. En Europa, la Gestalt ya habia desarrollado sus tesis sobre
la percepcion (Kohler, 1929; Koffka, 1935/2013; Wertheimer, 1923) y Piaget (1929), tenia desde
hace tiempo parte de sus trascendentales teorias sobre el desarrollo cognitivo. La cibernética
(Wiener, 1965) y la teoria de la informacion (Attneave, 1959; Hick, 1952), que posteriormente
rescataria la sistémica, ganaron popularidad afios después de su concepcién original. Estas
ultimas, influenciadas por la revolucién tecnoldgica y tedrica en computacion comentada antes,
extendieron una nueva concepcién del ser humano. Fuertemente caracterizada por analogias
entre la mente y los ordenadores, y por nociones del cerebro como un sistema de
procesamiento de la informacién (Fuchs y Milar, 2003).

2. Psicologia aplicada o clinica: el modelo terapéutico vivio una profunda remodelacién.
Principalmente en lo referente a la figura del psicélogo y los objetivos de la intervencidn clinica.
Se motivé una transicidn del modelo clinico desde un planteamiento mecanicista y patoldgico a
uno humanista y mas generalizado. Como autores principales encontramos a Rogers (1942) o

Maslow (1968), aunque hasta mediados de los 70 no fueron consistentemente reconocidos.

El cognitivismo se expandid gracias a su éxito cientifico para disefiar y probar la existencia de
procesos mentales superiores. Para hacer emerger una aproximacion al ser humano objetiva y
neopositivista, sin caer necesariamente en el reduccionismo. Un equilibrio mas sostenible entre lo
cualitativo y lo cuantitativo. La mayoria de los cientificos comportamentales se integraron en el
nuevo campo, afiadiendo los procesos mentales como mediadores entre los estimulos y la conducta.
Dando lugar, a este tdndem tan extendido en el actual panorama cientifico y terapéutico, el
Cognitivo-Conductual. Durante principios de los afios 70, motivados por las ideas de Skinner que
rechazan la cualidad innata del lenguaje y su exclusividad humana, un gran volumen de autores
intentd implementar capacidades linglisticas en animales (Kellogg, 1968; Gardner y Gardner, 1969;
Premack, 1971; Hayes y Nissen, 1971; Miles, 1978; Patterson, 1978). Esta empresa acabod
colapsando por la mediatizacion y comercializacidn de sus progresos, que llevo a una grave pérdida
del rigor (Pepperberg, 2017). En parte, siendo un acto de claudicacion simbdlico de las tesis de

Skinner sobre la adquisicion del lenguaje.
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1.1.4 Comercializacion de la Computacion y Revitalizacion del PLN (afios 80 y 90)

Finalmente, el desarrollo tecnoldgico trajo al mundo los ordenadores personales (Personal
Computers, PC). IBM introdujo en el mercado de 1975 el IBM 5100 por 1,500S, Apple el modelo
Apple Il en 1977 por 1,300S y el Macintosh en 1984, costando 2,5005. Por primera vez desde la
invencion de la computacion electrénica, la posesion masificada de estas maquinas era factible.
Ademas, se introdujeron actualizaciones en el disefio de usuario (los sistemas operativos), que
hacian posible poder manejar un ordenador sin saber lenguajes de programacion. Si a mediados de
siglo mantener un terabyte de datos costaba 9.2 billones de ddlares, en 2022 costaba 14,3$
(McCallum, 2022). Todo ello, ha posibilitado la exponencial y vertiginosa invasion de los

ordenadores en practicamente todos los ambitos de la vida en pocas décadas.

Al mismo tiempo, la Psicologia Cognitiva se hallaba en pleno auge (Miller, 2003). Se rescaté un
mentalismo renovado (Spino y Loewen, 2018), que secundaba las hipdtesis de Chomsky sobre la
cualidad innata del lenguaje. Por otro lado, los antiguos conductistas acogieron las tesis del
referencialismo (Echeverri, 2014), que propuso un marco tedrico para la adquisicion del lenguaje
donde los conceptos de mente se catalogan a través del aprendizaje de palabras. Favoreciendo la
idea de la adquisicidon del lenguaje mediante experiencias, mas cercano a lo defendido por el
condicionamiento operante. Con el tiempo, la evidencia cientifica ha favorecido mas a las tesis

chomskianas y mentalistas (Anastasie y Cyprien, 2021; Fitch, 2019).

Los mayores avances se vivieron al converger el cognitivismo con nuevas técnicas de neuroimagen,
potenciadas por el persistente progreso tecnolégico, especialmente la imagen por resonancia
magnética funcional (Ogawa et al., 1992). Las mds importantes teorias de la mente fueron el
conexionismo (Campanario, 2004) y el modularismo (Mesulam et al., 2021), que otorgaron aun mas
reconocimiento cientifico a la psicologia a través del establecimiento de correlatos anatémicos
cerebrales. Durante los aflos 80 y 90, nacieron la neurociencia y la neuropsicologia, a través de
autores como Fodor (1983), Geschwind (1985) interesado en la dislexia y otras patologias
neurolégicas o Rumelhart et al. (1986) que formularon el modelo del Procesamiento Distribuido en

Paralelo (PDP).

La IA, pese a seguir viviendo su invierno académico, siguid progresando en la retaguardia.

Especialmente en Japdn con figuras como Amari (1972), que cred la red neuronal recurrente (RNN,
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en inglés) o Fukushima (1980) y Zhang (1990) que disefiaron la primera red neuronal convolucional

(CNN). En Estados Unidos, se produce mucha bibliografia entorno a la visién computarizada (Le Cun

y Bengio, 1995) y el Deep Learning (Le Cun et al., 2015). Muchos de estos autores, permanecieron

en la sombra académica durante los 90 y estan emergiendo hoy en dia, cuando realmente se

presencia la expansion practica de la IA.

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se asienta como un espacio tedrico con mas

reconocimiento y utilidad para la psicolinglistica durante estos afios. En gran medida, debido al

desarrollo que se ha venido narrando en ciencia cognitiva, computacion e IA. En los afios 80 y 90

encontramos tres giros metodoldgicos fundamentales (Nadkarni et al., 2011):

1.

La psicolingtistica adoptd un espiritu absolutamente abierto al tratamiento matematico de la
informacién de gran volumen. Aquello que no habia sido posible durante los afios 40 y 50 por
la precariedad tecnoldgica y la ausencia de informacion electrénica, se materializé durante los
80y 90 a través de técnicas probabilisticas y de algoritmos de Machine Learning (ML) (Kennedy
et al., 2022). Surgié el concepto del Knowledge Discovery in Databases (KDD) y la metodologia
del Data Mining (DM). Estas perspectivas, que tuvieron un contundente impacto en todos los
sectores académicos e industriales, representan una nueva forma de obtener informacion de
grandes cantidades de datos de baja escala (Fayyad et al., 1996; Maimon y Rokach, 2019). De
hecho, el nimero de informacidn que se recopila de nuestra realidad fisica y social no ha dejado
de crecer. Hasta el punto de que ha dado lugar a nuevas metodologias de alto impacto (Big
Data) y ha permitido que cuatro de las cinco empresas con mayor volumen de mercado en 2023
basen sus modelos de negocio total o parcialmente en el manejo y tratamiento de la
informacién (Apple, Microsoft, Google y Amazon). Esta aproximacién fuertemente apoyada
sobre la extraccién de conocimiento a través de los datos (Data Driven Approach), favorecié que
los modelos estadisticos del lenguaje fuesen mucho mas sofisticados, convirtiéndose en el
estandar metodoldgico de la psicolinglistica analitica (Han et al., 2012).

El desarrollo del ML y los modelos estadisticos probabilisticos, agrupados alrededor de la teoria
del Aprendizaje Explicativo (Explained-based Learning, Minton et al., 1989) resolvieron varios
de los problemas que habian encontrado los ya mencionados Sistemas Basado en Reglas
(General Inquier, ELIZA, SHRDLU, Georgetown-IBM...). Entre otras cosas posibilitaron que se
reemplazasen las Gramaticas Libres de Contexto (GLCs), y se lograse capturar la dimensién

léxica del lenguaje. Durante estos afos se disefian los “Hidden Markov Models” (Huang et al.,
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1990), los “Conditional Random Fields” (Lafferty et al., 2001) o los “Naive Bayes Classiffiers”
(McCallum y Nigam, 2001). A grandes rasgos, hicieron posible construir modelos del lenguaje
mucho mas cercanos al que los seres humanos empleamos de manera natural. Por lo tanto,
tareas clasicas en PLN como clasificar textos o predecir frases a partir de un input, se
convirtieron en procesos mucho mas validos y aplicables a problemas reales.

3. Por ultimo, se hizo necesaria la construccion de grandes bases de textos, llamadas corpus. El
volumen de datos requerido para entrenar los engranajes de estas nuevas técnicas de PLN, que
aun estaban poco optimizadas y eran “menos inteligentes”, se convirtié en un activo cientifico
de suma importancia. Ademas, agrupar cantidades masivas de texto se hizo mds productivo si
éste contenia categorias y marcadores que lo hicieran distintivo (annotated corpora), pues
optimizaba el ajuste de algoritmos para encontrar patrones y predecir con mayor eficiencia y
agudeza. Este conjunto de nuevas aproximaciones encuentra una productiva materializacion en
la metodologia del “Corpus Linguistics”, que basicamente es una herramienta del Data Mining.
Glynn y Fischer (2010) o Gries (2017) aportaron nutridas evidencias a esta rama de la
psicolingliistica estadistica, que sigue aun generando conocimiento (Girard et al., 2022). Su
cometido general, es extraer caracteristicas de un texto, como su longitud o la cantidad de
verbos de una particular naturaleza, para generar correlaciones con rasgos detectados en el

emisor.

Encontramos las primeras aplicaciones del PLN a la psicologia en estas décadas de los 80 y 90
(Pauselli et al., 2018). La invencion del LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) por Pennebaker y
Francis en 1999, el primer software accesible y manejable por profesionales en ciencias sociales,
favorecido mucho esta interacciéon (Boyd y Schwartz, 2021). Por ejemplo, Manschreck et al., (1981) o
Morice e Ingram (1982) estudiaron el rango de repeticion y frecuencia de errores verbales en
pacientes con esquizofrenia. Otros estudios posteriores de PLN en psicosis se pueden encontrar en

Fraser et al., 1986 o Hoffman y Sledge, 1988.

Durante las dos ultimas décadas del siglo XXI, el crecimiento y diversificacion de la Inteligencia
Artificial y el PLN ha llegado a tal punto, que escapa el alcance de este estudio describir de manera
consistente y detallada el avance en todos sus subcampos. Si podemos describir cuatro tendencias
globales que facilitan comprender el estado en el que se encuentra la cuestién (Lauriola et al., 2022;

Nadkarni et al.,, 2011; Sun et al., 2021). También permiten entender, cémo en cuestion de tres
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décadas, las técnicas de IA hayan absorbido el PLN por completo, desplazando otros modelos

anteriores.

1.

La transicidn de los Sistemas Basados en Reglas a los Modelos Estadisticos de 1A: como se ha
mencionado ya, la década de los 90 fue testigo de la desaparicién de los modelos rigidos, con
variables independientes preestablecidas y exhaustivos programas que regulaban cualquier
accion. Fueron reemplazados por sistemas estadisticos probabilisticos, fundamentalmente
potenciados por métodos de ML, capaces de actualizar sus parametros autbnomamente. La
transicién ha hecho posible modelar los aspectos del lenguaje mds subjetivos (semantica y
contexto), mas alla de la gramatica, la morfologia o la sintaxis.

Introduccion de los Word Embeddings (WE): En 2013, cuatro cientificos de Google (Mikolov et
al.,, 2013) crean Word2Vec, y en 2014 otro modelo similar, GloVe, se disefia en Stanford
(Pennington et al., 2014). Ambos, son métodos para traducir palabras a vectores manteniendo
informacién contextual (“word embeddings”). De manera intuitiva, una red neuronal es
entrenada en un gran corpus de palabras y atiende al orden que éstas siguen. Es decir, aprende
a establecer qué tipo de palabras van encadenadas y construye probabilidades de que, por
ejemplo, la palabra “pldtano” sea seguida por “amarillo”. De esta manera, construye vectores
en base a la distancia topografica que existe entre ambas palabras, determinada por la
probabilidad de ser encontradas en la misma secuencia. Ello permite capturar parte de la
informacién semantica de la palabra y también hace posible manipular sus representaciones de
forma matematica. Por ejemplo, restarle al vector “Rey” el vector “Hombre”, suele resultar en
un vector parecido al de “Reina”. Tradicionalmente, la sintaxis, la gramatica y la morfologia fue
lo primero que se consiguido modelar en PLN, gracias a su naturaleza especialmente formal. En
cambio, la semantica y el contexto ha sido siempre un arduo problema, y fue de hecho en él
que los Sistemas Basados en Reglas fracasaron. Nuestro lenguaje humano, es bastante
sofisticadas (aunque varia segin el idioma) y sigue unas reglas semanticas altamente
complicadas. Mds aun, los elementos que rodean a una palabra pueden determinar lo que
significa mas que la misma morfologia de la palabra. Por ejemplo, “Pablo es una torre
comparado con sus amigos”, supone un grave problema de semdntica para un modelo de PLN.
Esencialmente porque “torre”, no se relaciona completamente con el sustantivo con el que
explicitamente esta asociado (ie. Una edificacion vertical cilindrica con una base por lo general
mas reducida espacialmente que su altura). En esta frase, “torre”, es un sustantivo cuyo

significado se desgrana para simplemente emplear uno de los adjetivos (altura) que suelen
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atribuirsele a este tipo de edificios. En el ejemplo, vemos como las palabras que envuelven a
“torre” definen mas su significado que aquel que pudiéramos encontrar en el diccionario. La
gramatica y el vocabulario que se programa en un modelo de PLN tradicional jamas podria
capturar este tipo de significado, incluyendo cada palabra que usamos en una libreria
programada, porque la cantidad de sentidos con el que puede manejarse un sustantivo es
sencillamente infinita. Por eso los modelos probabilisticos, que no atienden a la palabra si no a
las concatenaciones entre ellas, han tenido superiores éxitos para capturar la semantica del
lenguaje natural. Es una solucion que asume que modelar el contexto, permite cierto grado de
comprensidn semantica. Otro problema, mas bien derivado del contexto y la pragmatica
linguistica, podria ser la ironia. Donde una frase formalmente coherente, donde cada palabra
adquiere significados perfectamente concretos, tiene una intencion hacia el sujeto opuesta ala
gue aparentemente encierra. Estos problemas de la comprension no han sido del todo
resueltos, la IA no puede entender la ironia tal y como la concebimos nosotros, pero es muy
certera en capturar la estructura probabilistica que estas problematicas construcciones tienen.
Con el suficiente entrenamiento, se ha logrado que las anomalias de este tipo perjudiquen lo
menos posible a la precisidn en la tarea en cuestién.

La llegada y auge del Deep Learning: el salto de los algoritmos de ML a la creacion de redes
neuronales de varias capas transformé la IA en general, y con ello el PLN. La introduccion de
arquitecturas mas refinadas como las Long-Short-Term Memory Networks (LSTM) o Gated
Recurrent Units (GRUs), permite capturar patrones en los datos de manera mucho mas
sofisticada. Las LSTM (Hochreiter y Schmidhuber, 1997), por ejemplificarlas superficialmente, al
fluir ciclicamente los datos del input por su estructura son capaces de retener selectivamente
parte de la informacidn de cada iteracion (memoria a corto plazo), para actualizarla con los
patrones de las siguientes secuencias (memoria a largo plazo). Esto permite que el aprendizaje
sobre el conjunto de datos sobre los que se entrene sea un ejercicio mucho mds complejo, y
hace posible que se extraigan las variables independientes que dan forma a los datos, de una
manera mucho mas rica y potente. Hace factible, que el modelo sea mucho mas “inteligente y
autéonomo”. Tanto, que en ocasiones se dificulta la comprensién de la ldgica seguida en su
proceso de aprendizaje, y provocando que llamemos a parte de su estructura “estados ocultos
o escondidos” (hidden states).

Por ultimo, y para fundamentar la siguiente seccion del texto, se resalta la importancia que han

tenido los modelos de Transformadores y el aprendizaje transferido. En este tipo de abordaje
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(transfer learning), se entrena un modelo sobre un inmenso corpus genérico, para permitir que
capture las probabilidades que le aseguran “capturar” la semdntica y el contexto de un idioma
(pretrained model). A posteriori, esta misma IA se puede re-entrenar en nuevas tareas de PLN,
que requieren infinitamente menos datos y en las cuales se utiliza el aprendizaje acumulado en
el modelo pre-entrenado y se incorpora la nueva informacién. Este desarrollo tecnolégico en la
computacidn linglistica ha supuesto un importantisimo cambio para la adopcién y aplicabilidad
de estas tecnologias. Hace unos pocos afios, entrenar modelos del lenguaje desde el inicio hacia
necesario contar con gigantes bases de datos y costosos equipos de ordenadores. Actualmente,
cualquier persona con conexion a internet puede aplicar un modelo del lenguaje pre-entrenado
en grandes laboratorios a su particular interés, necesitando bases de datos usuales para los que
se emplean en cualquier tarea estadistica tradicional. Este es el tipo de método que se emplea

en este estudio.

Como se puede concluir, la inteligencia artificial ha permitido generar propuestas de PLN mas
inteligentes y, que, de manera mas fiel, capturan el intrincado lenguaje humano. A continuacién, se
presentan algunas de las direcciones en las que los ultimos avances del PLN se han aplicado en

psicologia.

1.2 PLN y Salud Mental: Un estrechamiento del cisma cualitativo-cuantitativo

Practicamente desde que la lingtistica y la psicologia nacieron, pocos afos tardaron en enlazarse y
converger. El lenguaje es la principal via humana que poseemos para exteriorizar o percibir
contenido cognitivo en la interaccidn social. Sin embargo, la psicologia tiene la particularidad de no
poder acceder directamente a su objeto de estudio: la mente. (Tausczik y Pennebaker, 2010). Por
ello, depende del lenguaje para inferir los fendmenos emocionales, memoristicos, perceptuales,
conscientes e inconscientes que ocurren en el cerebro y que determinan el comportamiento. Cierto
es que existen otros canales, como la observacion de la conducta o la medicion de efectos
fisiolégicos. Sin embargo, si bien esta aproximacion se emplea ocasionalmente en psicologia
experimental, la rama clinica o aplicada de nuestro campo tiene el cometido adicional de pretender
ocasionar cambios en la persona. Debido a esta doble orientacion de la disciplina, de explicar y
también de generar procesos, el lenguaje se asienta como la principal herramienta del psicélogo.

De hecho, asi se manifiesta en todos los paradigmas y teorias terapéuticos, al emplear la entrevista
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clinica como base para la navegacién y orientacién clinica (Cain et al., 2016; Cooper et al., 2014;
Shapless y Barber, 2009). Es algo que también se halla en la psicometria, la metodologia que
tradicionalmente mas se ha usado para medir constructos en psicologia. Los tests, esencialmente
operativizan el lenguaje a través de frases preestablecidas (items) (Buchanan y Finch, 2005). Otras
técnicas clasicas han empleado el lenguaje para operativizar el contenido mental fuera de la
psicometria. El Test de Rorschach (1921), por ejemplo, se basa en la reaccidn verbalizada de los
participantes a estimulos abstractos y ambiguos, y toda su sistematizacion se realiza sobre el texto

generado.

Por lo tanto, la abstracciéon de los aspectos, contenidos y atributos del lenguaje a un formato
estructurado, sistematizado y légicamente homogéneo siempre ha sido el principal esfuerzo de la
psicologia por hacerse ciencia. Aunque este proceso acarrea profundas divisiones que siguen
presentes. El principal problema, reside en la pérdida de informacién subjetiva e idiosincrasica que
conlleva la conversién del testimonio a datos numéricos. Pero, al mismo tiempo, lo imposible que
resulta comparar y medir las verbalizaciones naturales de dos sujetos diferentes de manera objetiva

y cientifica. De hecho, las ciencias sociales se dividen en métodos cualitativos y cuantitativos por la

existencia de este mismo problema (Ercikan y Roth, 2006; Griffin y Phoenix, 1994). Cualquier

disciplina que tome al ser humano como objeto de estudio, se encuentra permanentemente en la

encrucijada entre dos formas de aproximarsele (American Psychological Association, 2023;

Englander, 2016; Shaffer y Serlin, 2004).

1. Emplear un abordaje cualitativo, que permite capturar la identidad, el contexto y la expresion
natural y subjetiva de la persona, pero que hace imposible tratar la informacidon de manera
cientifica.

2. Acercarsele con un método cuantitativo y operativo, que traduce los fendmenos en piezas
numéricas manipulables, comparables y extrapolables, pero que exigen una enorme reduccién

del testimonio o el autorreporte.

Por lo general, la academia psicolégica ha encontrado fructifera la convivencia de ambos enfoques
y mas productivo aun, el uso complementario de los dos. Sin embargo, este es siempre un ejercicio
gue se realiza en tensidn, pues la informacion de uno no es facilmente traducible a la del otro. Este
problema impacta claramente en la rama aplicada de la psicologia, aquella que funciona en el

ambito clinico y terapéutico. Los métodos mas utilizados para formular un caso en salud mental,
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para elaborar un planteamiento sobre la etiologia de cierta psicopatologia, son esencialmente

cualitativos (Calixto et al., 2022; Jackson et al., 2016). Pese a la existencia de herramientas

psicométricas, normalmente se han disefiado para un uso complementario y no exclusivo en el

proceso diagndstico (Borsboom, 2008; American Educational Research Association et al., 2014). Este

se realiza a través de la entrevista clinica, que es la base para que el profesional pueda construir una

idea sobre qué tematicas abordar en terapia y qué estrategias seguir (Haynes et al., 1995). Enfocada

en la deteccion de sintomas en las verbalizaciones del paciente, tiene algunas dificultades asociadas:

1.

Siempre hay cierto grado de subjetividad involucrado. Primero en la forma unica en la que el
paciente externaliza su vida mental interior. Segundo, en cdmo el juicio clinico del profesional
interpreta estos contenidos.

Es costosa en tiempo y dinero, pues el grado en el que el paciente comparte una narrativa del
problema que lleva a terapia normalmente depende de dos factores: el vinculo y confianza con
el profesional (Safran y Wallner, 1991; Simpson y Reid, 2014) y la propia consciencia del
problema (Richards et al., 2010; Rickleman, 2009). Ambos son procesos que, por lo general,

requieren de un numero determinado de sesiones.

Para estos problemas, esencialmente originados por la complejidad del lenguaje y las relaciones

humanas, el PLN podria aportar ciertas ventajas:

1.

El procesamiento del lenguaje natural es automatico. Una vez se programa el modelo no
requiere de capital humano para funcionar. De esta forma, puede extraer conclusiones que
dependen Unicamente de la cantidad y variedad de texto con el que la IA haya sido entrenada.
El PLN modela el reporte del paciente de manera numérica y objetiva, haciendo posible tratar
el lenguaje de manera puramente cientifica y matematica. Establecer comparaciones y medir
variables con total exactitud, a diferencia de las conclusiones extraidas a través del juicio clinico.
Los tests psicométricos, tienen la desventaja de ser un ejercicio de prueba. Ello implica que el
cansancio (Suss y Schmiedek, 2000), la motivacidon (Schleicher et al., 2010) y haber realizado el
test mas de una vez (Bartels et al., 2010) deterioren seriamente la validez de estas medidas. El
PLN, no requiere otra actividad adicional en el paciente que la de hablar en la entrevista clinica,
porgue analiza pasivamente el lenguaje. Por ello, estos efectos no deterioran la capacidad
predictiva y diagndstica del PLN. Esto permite, por ejemplo, comparar como diferentes variables

extraidas por la red neuronal se comportan a lo largo de un proceso terapéutico.
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Durante los ultimos cinco afios, los intentos por construir este tipo de sistemas y aplicarlos al
contexto clinico en psicologia ha crecido exponencialmente. Actualmente, la literatura mas reciente
se puede dividir segun dos criterios (Arseniev-Koehler et al., 2018; Calixto et al., 2022; Zhang et al.,

2022).

Primero, el tipo de datos que se utiliza para entrenar y comprobar la precision de la red neuronal.

La mayoria de los estudios, se han enfocado en el analisis de publicaciones en redes sociales como

Twitter, Reddit o Facebook (Bosco et al., 2023; Fine et al., 2020; Garg et al., 2023; Haque et al., 2022;

Hawa et al., 2020; Hu et al., 2020). Este tipo de abordaje ofrece la facilidad que aporta la enorme

cantidad de lenguaje que cada dia se genera en estas plataformas de manera gratuita y de libre

acceso. Sin embargo, existen dos problemas (Calixto et al., 2022; Conway y O’Connor, 2016).

1. Muchos de estos participantes no han sido diagnosticados previamente, en muchos casos son
anonimos. Provocando que cualquier inferencia que se realice sobre ellos dependa
exclusivamente de los patrones que la |A es capaz de detectar.

2. Frecuentemente, muchos de estos estudios han empleado un contenido publico y de libre
acceso, pero sin el consentimiento de los participantes. Este es un area gris dentro de la

legalidad y de la ética en la investigacion psicoldgica.

Pero también en el andlisis de historiales médicos (Downs et al., 2017), notas tomadas por
profesionales de la salud (Kshatriya et al., 2021; Tran y Kavuluru, 2017), grabaciones o
transcripciones de entrevistas (Ringeval et al, 2017; Tlachac et al., 2020; Valstar et al., 2014; Voleti
et al.,, 2019), agentes conversacionales telematicos (Milne-lves, 2020; Mouseh et al., 2019) o

redacciones escritas (Rauchenberger et al., 2016).

Segundo, los estudios varian también segun el espectro psicopatoldgico que buscan estudiar.

Algunas de las tematicas principales son:

1. ElTrastorno del Espectro Autista (TEA): Tanaka et al. (2014) estudiaron tanto las caracteristicas
verbales como las acusticas en nifios japoneses de entre 10 y 12 afios a través del software
LIWC. Con una precisidon del 70% pudieron distinguir las verbalizaciones narrativas de la muestra
con TEA del control. Parish-Morris et al. (2018) también analizan sefiales verbales y hallan que
la frecuencia de pausas prosddicas en el discurso se asocia con una menor sintomatologia del

TEA. MacFarlane et al. (2022) aplicaron un modelo de Machine Learning (Support Vector
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Machine, SVM) para predecir el diagndstico de TEA. Con una precision del 80% lograron
diferenciar la muestra experimental del control.

Dislexia: al ser un trastorno del lenguaje caracterizado por la mayor presencia de errores
ortograficos en la escritura, ha sido un nicho muy productivo para la aplicacion de estos
modelos. Tolami et al. (2021) crearon una red neuronal capaz de predecir dislexia con un 95%
de precisidn en nifios iranies. También Richard y Serrurier (2020), han empleado algoritmos de
machine learning para diferenciar la escritura de niflos con dislexia en base a imagenes de su
escritura a mano.

Esquizofrenia y espectro psicdtico: los trastornos psicoticos se caracterizan por una fuerte
desorganizacion del pensamiento, que consecuentemente se traduce en un lenguaje bastante
caracteristico (Covington et al., 2005). Diversos estudios desde el comienzo del PLN se han
enfocado en este conjunto de trastornos, tanto por su severidad y prevalencia, como por su alta
saliencia sintomatoldgica. Variables como la coherencia del discurso, la complejidad sintactica,
la riqueza del vocabulario o el uso de metaforas son algunos de los marcadores con los que se

entrena a redes de PLN para esta tarea (Corcoran et al., 2020).

1.3 Justificacion del presente estudio

En este estudio, se aplica un modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformers) a una tarea muy comun en el ambito terapéutico de la salud mental, el diagndstico

de niveles altos de ansiedad. Teniendo en cuenta la literatura mencionada en el apartado anterior,

una investigacion de este tipo tiene sentido por las siguientes razones:

1.

La presencia de modelos del lenguaje en espafiol es muy inferior a la existente en inglés (Calixto
et al, 2022; Zhang et al., 2022). Suponiendo un grave problema a la hora de poder aplicar en
paises hispanohablantes todos los avances tecnoldgicos alrededor del PLN en general. Aunque
en algunos casos los modelos mas avanzados (ie. ROBERTa) son capaces de extraer algo de
informacidn, la precisidn en sus diferentes casos de uso desciende notablemente.

Como también se ha expuesto, la mayoria de las investigaciones aplicando modelos de PLN para
el diagndstico de la salud mental se realiza en redes sociales. Muchas veces implicando que los
sujetos a los que se “diagnostica” nunca han sido contrastados por un profesional o alguna
herramienta psicométrica validada. Ademads de los riesgos éticos que supone el manejo de estos

datos. Por ello, este estudio se centra en un corpus de texto generado en entrevistas en directo,
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con un instrumento ampliamente validado con el que comprobar la eficiencia de las
predicciones y con sujetos identificados que han consentido legalmente su participacién.

3. Por ultimo, en este estudio se entrena una red neuronal basada en los Transformadores, la
tecnologia que actualmente consigue los mejores resultados en practicamente todas las tareas

de PLN (OpenAl, 2023; Vaca, 2022).

La pregunta de investigacion que vertebra de este estudio es de caracter exploratorio, épueden los

modelos de PLN asistir en la tarea psicodiagndstica? Existen dos objetivos principales:

1. Conocer qué precision puede conseguirse en una tarea de clasificacidn supervisada, es decir, en
la prediccién de qué extractos de texto pertenecen a personas con mayores o menores niveles
de ansiedad.

2. Realizar una labor de extraccidon de los patrones que la red ha empleado para realizar sus
predicciones (feature extraction). Observar en qué tipo de palabras se ha enfocado mas el
modelo BERT para asociar una pieza linglistica natural con mayores niveles de ansiedad.

1. La presencia de estados ansiosos, ya sean momentaneos o estén asociados con la
personalidad, tiene efectos evidentes sobre el lenguaje. Generalmente, se asocian con un
discurso mds auto-referencial, representado por una mayor presencia de pronombres
personales singulares (y no plurales) (Lyions et al., 2018). Rico en la expresividad emocional
negativa (Rook et al., 2022) y también con un mayor uso de tiempos verbales futuros
(Geromini y Woodruff-Borden, 2014). Poder comparar las caracteristicas extraidas por el
modelo BERT con estas conclusiones acerca del lenguaje en estado y rasgo ansioso es

también un objetivo de este trabajo.
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2. Métodos

2.1 Muestra

Para recoger texto en un formato natural, se realizaron 11 entrevistas telefonicas con una duracion

media de 15 minutos a mujeres de entre 20 y 24 afios de Madrid. Todas ellas hablan castellano de

manera nativa, siendo su idioma principal. Los criterios de seleccidn se aplicaron por dos motivos:

1. Reducir al maximo posible las diferencias interindividuales entre los sujetos, para controlar
posibles variables extrafias como la edad o el sexo que pudieran afectar al lenguaje. El objetivo,
es que la presencia o ausencia de ansiedad sea el principal rasgo que diferencie el lenguaje entre
las participantes.

2. Laeleccidn exclusivamente de mujeres se decidio siguiendo la hipotesis de que el sexo femenino
expresa con mayor frecuencia e intensidad procesos psicolégicos y emocionales. Una idea sobre
la que existe bastante consenso en la literatura cientifica (Chaplin, 2015; Kring y Gordon, 1998;
Newman et al., 2008). Por supuesto, existe un enorme debate acerca de los factores que hacen
emerger estas diferencias. Con el objetivo de capturar niveles de ansiedad en el texto, la
posibilidad de incluir ambos sexos funciona entonces como una variable extrafia. Acotar la
muestra a mujeres, provoca por lo tanto que el contenido del lenguaje registrado tenga

mayores cargas emocionales, haciendo la tarea de clasificacion mas eficiente.

A partir de las 11 entrevistas se generaron 118 extractos, aislando cada una de las preguntas y
dividendo en dos aquellas cuya respuesta superase los 512 caracteres (BERT no asume mas dentro
de cada observacién durante su entrenamiento). Los textos cuentan con una extensién media de
179 palabras y en total suman 12,024. Las entrevistas se grabaron en audio y se transcribieron para
poder ser introducidas en el programa. La transcripcidon del audio se realizé manteniendo las
palabras exactas originadas por las participantes. No se acomodd el texto para otorgarle la
coherencia y cohesién que el lenguaje verbal comunmente carece. Tampoco se incluyeron
elementos prosddicos o pragmadticos (ie. “Eh”, “Ah”). Teniendo en cuenta el funcionamiento de la
red neuronal utilizada y la base de datos con la que ha sido pre-entrenada, estas palabras no son

reconocidas por el modelo.
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2.2 Instrumentos

La entrevista realizada a los sujetos contaba con diez preguntas genéricas, que buscan simular

aquellas que podrian ocurrir en el contexto terapéutico.

¢Coémo ves tu vida en este momento?

¢Como te sientes al hablar de tu vida ahora mismo?
¢Coémo ves tu futuro cercano?

¢Como te sientes al hablar de tu futuro ahora mismo?

¢Como ves tus relaciones cercanas actualmente?

IS A T i

¢Como te sientes al hablar de tus relaciones cercanas?

Las preguntas 1, 3y 5 abordan temas generales sobre cémo la participante se siente en el momento
actual, respecto a asuntos a los que cominmente se dedica pensamiento: el presente, el futuro y
las relaciones cercanas. Las preguntas 2, 4 y 6 estdn disefiadas para ejercitar el metalenguaje, y

suscitar contenido de caracter emocional.

7. ¢éQué cosas o situaciones te suelen preocupar?
8. ¢Qué cosas o situaciones te suelen irritar o enfadar?
9. ¢Qué cosas o situaciones te suelen entristecer?

10. ¢Qué cosas o situaciones hacen que te sientas tensa?

Las cuatro preguntas restantes tienen la pretension de hacer emerger contenido que abarque
diferentes dimensiones de los estados ansiosos o neurdticos: la preocupacion, la irritacién, la
tristeza y la tensidn. Con estas preguntas, se busca elicitar un lenguaje que sea mas diferenciado
entre aquellas personas con niveles superiores e inferiores de ansiedad. Estan especialmente
dirigidas al segundo objetivo de la investigacidn, extraer caracteristicas en el contenido lingtistico

en los sujetos que puntien mas alto en ansiedad.
Para obtener una medida valida y sélida de la ansiedad, se administro a los sujetos el cuestionario
STAI (State-Trait Anxiety Inventory, Spielberger et al., 1970). Esta herramienta, se construye sobre

un abordaje de la ansiedad desde dos perspectivas:
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1. Laansiedad como estado transitorio caracterizado por un sentimiento de tensién, aprensiéon y
un aumento de la actividad del sistema nervioso auténomo.
2. La ansiedad como rasgo de personalidad, que contempla las diferencias individuales a largo

plazo y de manera intercontextual.

Constituye una de las medidas para medir ansiedad mas utilizadas en la disciplina psicoldgica,
contando con un alfa de Cronbach total de 0.93 en su versién en espafiol (Fonseca-Pedrero et al.,
2012; Guillén-Riquelme y Buela-Casal, 2011). También ha demostrado tener una alta consistencia
interna tanto en muestras clinicas como no clinicas en espafiol, y una fiabilidad test-retest superior

al 0.8 en un intervalo de dos semanas (Ortuiio-Sierra et al., 2016).

Las medidas del STAI, permiten convertir la tarea de clasificacién en un proceso de aprendizaje
supervisado, puesto que el modelo BERT cuenta con esta informacidon para entrenarse,
especialmente util dado el reducido tamafio de la muestra. Para realizar la tarea “diagnodstica”, se
dividié el total de participantes en dos grupos. El punto de corte se hizo sobre la mediana de las
puntuaciones globales del STAI. De esta forma, se creé una mitad “ansiosa” y otra “no ansiosa”
asegurando, por lo tanto, que ambos grupos tuvieran el mismo numero de casos. Esto es

especialmente importante para evitar problemas de balance en el entrenamiento del modelo.

Finalmente, como modelo de PLN de Deep Learning se utilizé la familia de transformadores BERT
en sus versiones en espanol. El objetivo de los modelos aplicados es predecir correctamente, si un
determinado texto pertenece al grupo “ansioso” o al grupo “no ansioso”. Debido a su complejidad,
se incluye un apartado exclusivo para describir este funcionamiento. Gracias a que estos modelos
permiten ser pre-entrenados en enormes cantidades de texto, pueden ser luego aplicados a
muestras mas pequefias como la de este estudio. Incorporando toda la informacion aprendida en

su desarrollo original.

2.3 Transformadores

Los transformadores, fueron introducidos por Vaswani et al. en 2017, cientificos computacionales
de Google. La gran novedad que trajeron al campo del PLN fue una potente aproximacion al

problema de la semdntica y el contexto. Ambas propiedades del lenguaje, como se ha descrito en la
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introduccidn, han supuesto un importante problema histérico en la aplicacion de modelos
computacionales al analisis linglistico. Existen dos importantes ramas en los modelos de
transformadores:

1. Aquellos destinados a tareas de comprension del lenguaje.

2. Aquellos cuyo objetivo es adicionalmente la generacion de lenguaje.

En el caso de este experimento, Unicamente se utiliza la tarea de comprension. Es decir, la capacidad
para codificar el lenguaje en un modelo numérico, a través de vectores. Esta representacion
numeérica se asocia con las dos categorias posibles determinadas por el STAI (“grupo ansioso” y
“grupo no ansioso”) a través de una red neuronal artificial (artificial neural network, ANN). La ANN
utiliza una funcidén de costo de entropia cruzada (cross-entropy loss function) para perfeccionar este
proceso de aprendizaje durante las épocas (epochs) necesarias. La Figura 1 es una representacion

genérica del proceso:

Figura 1: Implementacion del proceso de diagndstico automadtico.

Prediccion de
ansiedad

Datos del STAI
. Red neuronal Nuevo texto

Texto — Codificador BERT—— Representacidon numérica /

Fuente: Elaboracién propia

Por lo tanto, aunque generalmente se describe un modelo de transformador con dos grandes
secciones en su arquitectura (codificador y decodificador). En este caso Unicamente se usa el

codificador, es decir, la parte de “comprensiéon”.

2.3.1 Arquitectura del modelo

En la red construida para este estudio, existen dos mecanismos principales:
1. Codificador BERT

2. Red neuronal artificial
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El codificador tiene el objetivo de generar una representacion numérica del texto que capture de
manera 0ptimay compacta las propiedades del lenguaje de ejemplo. La arquitectura del codificador
utilizado en este estudio se compone de 12 capas formadas por un mecanismo de propio-atencion
y una red neuronal en cada una de ellas. Estas capas son secuenciales, de forma que el output de
cada una es procesado por la siguiente. La abstraccion es acumulativa. Para apreciarla de forma mas

intuitiva se muestra la estructura en la Figura 2:

Figura 2: Estructura del codificador.

Capa 12

Capa 4 Matriz de Atencién

Codificador Capa 3 — Red Neuronal de Clasificacion

Capa 2

Capa1

Capa 0

Word embeddings

T

Texto natural

Fuente: Elaboracién propia

Como se puede observar, antes de introducirse en el codificador, el texto natural se esta
traduciendo a “palabras incrustadas” (word embeddings, WE). Los WE son un tipo de representacién
de las palabras a través de vectores, otorgando a cada palabra un vector en funcion de su
proximidad léxica. A través del entrenamiento del modelo en billones de palabras, se crea una
topografia del vocabulario de una determinada lengua, un mapa parecido al que se incluye en la
Figura 3. La “distancia” entre una palabra u otra se determina por la probabilidad de que aparezcan

juntas en la misma secuencia, o en el mismo contexto. Una probabilidad estimada por la frecuencia

24



Javier Vidal Marciel
PLN y Salud Mental: Afinando un Modelo BERT para Evaluar Ansiedad

en la que dos palabras se encuentran en la misma frase dado un contexto. Por ejemplo, “Madrid”
tiene mayor proximidad a la palabra “Espafia” que a la palabra “China”, porque en los millones de
textos en los que el algoritmo de WE ha sido entrenado, la frecuencia en la que “Madrid” y “Espaiia”
aparecen juntas en el texto es mucho mayor. De esta forma, cada palabra es traducida a un vector
gue le otorga una posicidon dentro todo el vocabulario de una lengua. Esta es la forma en la que la
arquitectura de los Transformadores resuelve el problema de la semantica. En este caso captura la
semantica utilizando el campo léxico, de forma que realmente, el modelo no comprende el
significado de una palabra. Unicamente conoce los otros conceptos con los que generalmente se

asocia.

Figura 3: Ejemplo ilustrativo de la topografia creada en los Word Embeddings (WE)

Paris
Madrid g

Espafia “® Francia

Europa

Italia

Roma
<> -
Mediterraneo

<>
Jupiter

R 2
Cibeles

Fuente: Elaboracién propia.

El ejemplo de la Figura 3 es ilustrativo, facilita una intuicién de cdmo se construyen los vectores del
WE. En la realidad, practicamente todas las palabras de una lengua en la que el algoritmo de WE ha
sido entrenado se distribuyen dentro de este plano. Una vez el vector se introduce en la primera

capa ocurre el mecanismo de propio-atencién (self-attention), que emite una matriz. Esta
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informacién se normaliza y se introduce en una red neuronal que extrae mas informacién de la

relacion entre las palabras de una secuencia.
El mecanismo de propio-atencion es la gran aportacion de los transformadores, pues esta pensado
para resolver el problema de la semantica por contexto. Dentro de cada capa, ocurre un proceso

qgue de manera esquematica se representa en la Figura 4.

Figura 4: Arquitectura de cada capa de codificador.
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Fuente: Elaboracién propia
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Lo que ocurre dentro del mecanismo de atencidn, tiene una funcionalidad bastante compleja como
para ser introducida con detalle aqui. Para ofrecer un acercamiento tentativo al mecanismo de
propio-atencion, se intuyen estas nociones:

1. El mecanismo de atencion parte de la idea de capturar el significado de una palabra a través
de la relacion entre aquellas que la rodean y su propia funcion en una secuencia. Es decir,
nace de un paradigma de que la semadntica puede ser hasta cierto punto extraida del
contexto léxico, aunque no se comprenda la unidad en si.

2. BERT codifica cada Word Embedding, segin su relevancia para si y para los que le
acompafian en una secuencia. Se calcula una puntuacién (attention score) para cada palabra
en la frase a través de tres vectores (Query, Key y Value), que guia al modelo en la
importancia de cada unidad linglistica para el conjunto de la oracidn y viceversa.

3. Estos tres vectores funcionan como una matriz de pesos, que se inicializa en cada iteracion
y se actualiza tras la fase de backpropagation. Cuando finaliza la fase de entrenamiento,
BERT ha aprendido qué puntuaciones de importancia para cada palabra en el contexto de su

secuencia se asignan a cada grupo (ansioso y no ansioso).

El output, que produce una matriz con la informacion capturada por los mecanismos de propio-
atencion de todas las 12 capas, es finalmente introducido en una red neuronal artificial para la tarea
de clasificacion. En este punto, el modelo ya no estd operando sobre texto si no sobre matrices de
puntuaciones de importancia. En la Figura 5 se incluye un ejemplo ilustrativo de la estructura y

funcionamiento de esta red:
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Figura 5: Red neuronal artificial del modelo construido
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Las neuronas de input (x1, X2, X3... Xa), reciben la matriz de vectores del codificador de BERT, que es
una representacion numérica del texto tras las doce capas de las que esta formado. Las dos capas
de neuronas ocultas (zi, 22, z3... z») son transformaciones de los valores que contienen las neuronas
de input. Estas transformaciones se realizan multiplicando los vectores por valores de 0 a 1,
conocidos como pesos (weights). Los valores pasan de una capa a otra hasta llegar a una funcion de
activacion, que en el caso de este modelo es una funcidn softmax para interpretarlas como

probabilidades.

exp(x))
S oftmaX(x i) = Ziwc—p(xj)

Esta funcidn convierte un vector de numeros reales en una distribucion, que determina la
probabilidad que la red asigna a que cierta observacion pertenezca al “grupo ansioso” (1) o al “grupo
no ansioso” (0). Esta distribucidn se compara con el valor real de la observacion (seccidn de texto
convertida en matriz a través del codificador), es decir, la que es estimada a través del STAI. Dicha

comparacion se realiza a través de una funcién de costo de entropia cruzada (cross entropy loss):

Cross Entropy Loss = —(ylog(p) + (1 — y)log(1 — p))
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Esta primera parte del desarrollo de la red se conoce como Forward Propagation (Propagacion hacia
delante). La comparacién entre la probabilidad propuesta por la red (y”*1, y*2) y el valor real de una
observacion (y1, y2), genera un error (e). El tamafio de dicho error se utiliza para corregir los pesos
que unen las neuronas de la red, proceso denominado Backpropagation (Propagacion hacia atras).
Conforme pasa por la estructura todo el conjunto de observaciones, el tamafio del error se reduce
progresivamente y la actualizacién de los pesos es cada vez menor. Este es el proceso mediante el
cual se entrena una red neuronal. Los pesos se deben siempre modificar en una direccion que
reduzca el tamafio del error computado por la funcién de Cross Entropy. Para que esto se produzca
de manera eficiente y de manera exponencial entre las iteraciones, se aplica una técnica de
optimizacién de descenso del gradiente a través del algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation),

gue actualmente es el mas potente.

En resumen, el modelo de PLN con el que se realiza la clasificacion entre textos del grupo ansioso y

el grupo no ansioso tiene esta estructura y funcionalidad (Figura 6):

Figura 6: Arquitectura general del modelo de clasificacion binaria en transformadores
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Fuente: Elaboracién propia

Dado el nivel de complejidad de este tipo de cuestiones, este estudio se centra en la aplicabilidad

del modelo. Otros autores (Liu et al., 2017; Sewak et al., 2020) han realizado y contintan elaborando
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trabajos que especificamente tratan esta arquitectura y las consecuencias de las diferentes

alteraciones que se pueden implementar.

2.3.2 Modelos utilizados

Para este estudio se aplicaron tres modelos del conjunto de derivaciones del BERT original. Estas
variaciones ocurren por la diferencia de tareas y de condiciones en los que se usan, tales como
constricciones en la capacidad computacional, falta de memoria en los sistemas, el idioma especifico
o las caracteristicas de los datos a procesar. Los tres siguen la misma arquitectura descrita durante
esta seccién, pero se diferencian en el nimero de neuronas input que se introducen en la red
neuronal final. Es decir, en la complejidad de la matriz de atencién con la que el codificador
representa numéricamente el texto. Los modelos son:

1. BERT original: se utilizé la versién ligera (base) del modelo, debido a la limitada capacidad
computacional con la que se contaba en el experimento. Este fue introducido por primera vez
por Devlin et al. (2019). Cuenta con 110 millones de pardmetros, 12 capas de codificacién y es
capaz de computar 768 caracteristicas del lenguaje. El modelo completo (BERT large) cuenta
con 340 millones de parametros, 24 capas de codificacion y trabaja con 1,024 caracteristicas.
Debido a las limitaciones financieras de este estudio, no fue posible implementar el modelo
completo. De todas formas, cuando ambos sistemas se prueban en la Evaluaciéon de
Comprensiéon General del Lenguaje (GLUE, en inglés) no se encuentran diferencias excesivas. La
evaluacién GLUE (Wang et al., 2018a) es el estandar cientifico con el que se prueban estos
modelos. La version de reducida de BERT (base) obtuvo una precisién media 79.6 sobre 100. El
BERT completo obtiene un 82.1 (Devlin et al., 2019).

2. DistilBERT (Distilled BERT): se trata de un modelo mas reducido en complejidad y por lo tanto
en la demanda de energia y capacidad de computacién. Fue introducido por Sanh et al. (2019),
y ha obtenido una puntuacion de 77.0 en el examen GLUE.

3. ALBERT (A Lite BERT): otro modelo mas reducido introducido por Lan et al. (2020). La versién
completa (large) de ALBERT cuenta con 18 millones de pardmetros, 24 capas y opera con 128

caracteristicas linguisticas.

Debido a que estos modelos han sido pre-entrenados en inglés originalmente, se ha tenido que

acceder a las versiones publicadas por el Departamento de Ciencias de la Computacion de la

Universidad de Chile. Para implementar el primero, BERT original, se utilizd6 BETO (Cafiete et al.,
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2020). Para ALBERT y DistilBERT se emplearon también versiones desarrolladas por los mismos
autores (Cafete et al., 2023), denominadas ALBETO y DistilBETO. Los tres ejemplares han sido
originalmente entrenados de manera no supervisada en el mismo corpus. Se trata de una base de
datos denominado el Spanish Unannotated Corpora, compuesto por 3 billones de palabras. Los
textos contienen todos los articulos en espafol de la Wikipedia, y otros muchos origenes (articulos
del Parlamento Europeo, de las Naciones Unidas o del indice JCR, entre muchos otros). Los modelos
como BERT permiten que los aprendizajes obtenidos de este intenso proceso de pre-entrenamiento
luego sean aprovechados en tareas como las que componen este trabajo. Este proceso de ajuste a

la nueva informacidn se conoce como Fine Tuning (afinacidn).

Para el entrenamiento posterior del modelo se selecciond aleatoriamente el 80% de los textos que
constituyen la muestra de este estudio, reservando el 20% para que la evaluacién de la efectividad
pudiera ser sobre material nuevo. Por lo tanto, las predicciones o “diagndstico” del modelo se
realizan sobre estos 24 textos aleatoriamente seleccionados, del total de los 118 generados para

esta investigacion.

Todos los modelos se han programado en Python 3, utilizando las librerias PyTorch (Pazke et al.,
2019), pandas (McKinney, 2010), Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), NumPy (Harris et al., 2020) y

HugginFace Transformers (Wolf et al., 2019).

3. Resultados

Todos los modelos se aplicaron con las mismas condiciones, para asegurar que la comparacion es

homogénea.
- Tamafio de las tandas (batchsize) de entrenamiento =5
- Tamafio de las tandas (batchsize) de evaluacion =5

- Epocas de entrenamiento (epochs) = 5

31



Javier Vidal Marciel
PLN y Salud Mental: Afinando un Modelo BERT para Evaluar Ansiedad

3.1 BETO

El modelo BETO programado cuenta con un codificador de 12 capas, un total de 768 neuronas en
sus capas ocultas y 12 mecanismos de propio-atencion (attention heads), funcionando en paralelo
dentro de cada capa del codificador. Trabaja con un vocabulario compuesto por 31.002 palabras.
Cada observacion contiene un maximo de 512 caracteres. Se encontraron las siguientes métricas
del desempeiio en la tarea de clasificacién binaria. La precisién, alcanzé el 0,625 (62.5% de los
ejemplos se asignaron al grupo correcto), mientras que la puntuacién F1 (que se obtiene a partir de
la especificidad y la sensibilidad) fue de 0,594. Para observar con mayor claridad se muestra la matriz

de confusién en la Tabla 1.

Tabla 1: Matriz de confusion de BETO.

Diagndstico real del STAI

Grupo ansioso Grupo no ansioso

Diagndstico asignado por  Grupo ansioso 10 0

BETO
Grupo no ansioso 9 5

Por lo tanto, 9 de los 24 textos han sido erroneamente catalogados. De los cuales 9 son falsos
negativos de ansiedad, sin que se halle ningun falso positivo. Supone pues una sensibilidad de 0,526

y una especificidad total de 1.

También se calculd el Area Bajo la Curva (area under the curve, AUC), con una puntuacién de 0,685.

La curva ROC (Receiver Operating Characteristics) se muestra en la Figura 7:

Flgura 7: Curva ROC de BETO. Receiver Operating Characteristic (ROC)
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3.2 ALBETO

El modelo ALBETO esta compuesto por 10 capas, cada una con 12 mecanismos de propio-atencion
y una profundidad neuronal vertical de 768 nodos ocultos. Cada observacion puede contener un
maximo de 512 caracteres. Tiene un vocabulario de 31.000 palabras. El modelo consiguié una

precision de 0,541 y un F1 igual a 0,504. La matriz de confusidon en la Tabla 2:

Tabla 2: Matriz de confusion de ALBETO.

Diagndstico real del STAI

Grupo ansioso Grupo no ansioso

Diagndstico asignado por  Grupo ansioso 9 1

ALBETO
Grupo no ansioso 10 4

11 de los 24 textos se asignaron al grupo equivocado, con 10 falsos negativos y 1 falso positivo.
Obteniendo entonces una sensibilidad de 0,473 y una especificidad de 0,909. El tamafio del area

bajo la curva es de 0,61, y la curva ROC se expone en la Figura 8:

Figura 8: Curva ROC de ALBETO
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3.3 DistilBETO

En este caso se halla un modelo de 6 capas con 12 mecanismos de propio-atenciéon, un nimero
maximo de 512 por observacidon y 768 neuronas en cada capa oculta. El vocabulario que manipula
es de 31.002 palabras. Es por lo tanto el mas pequefio de los codificadores. DistilBETO consiguid una
precision de 0,583 en los 24 textos destinados a la evaluacidn, con una puntuacion F1 de 0,54. La
sensibilidad es de 0,5 y la especificidad de 0,8, como se puede apreciar en la matriz de confusién de

la Tabla 3. El area bajo la curva es de 0,56.

Tabla 3: Matriz de confusion de DistilBETO

Diagndstico real del STAI

Grupo ansioso Grupo no ansioso

Diagndstico asignado por  Grupo ansioso 8 2

DistilBETO
Grupo no ansioso 8 6

Flgura 9: Curva ROC de DistilBETO

Receiver Operating Characteristic (ROC)

1.0 1 ’
,/
7
0 w
g
S 08 o
(%] ’
< o
S 0.6 v’
© 4
;
> 7’
[ ,’
e O 4 i ,/
© d d
,
c ,’
£ 021 e
//
/’,
e —— ROC curve (area = 0.56)
,
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Frecuencia de Falsos Positivos

En la Tabla 4, se muestra una comparacién de la capacidad diagndstica de los tres modelos:
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Tabla 4: Comparacion de los tres modelos de BERT

Métricas de eficiencia diagnoéstica

Precision Puntuacién F1 AUC Especificidad Sensibilidad
BETO 0,625 0,594 0,685 1 0,526
ALBETO 0,541 0,504 0,61 0,909 0,473
DistilBETO 0,583 0,54 0,56 0,8 0,5

Siendo BETO el modelo con mayor precisidn, se exponen en la Figura 9 y la Figura 10 el nivel de
importancia que se le atribuye a cada palabra en dos ejemplos. Ambos pertenecen a dos preguntas
de las entrevistas con las que se ha evaluado el modelo y que se han asignado al grupo ansioso. La
importancia se determina a través del impacto que una palabra ha tenido en la clasificacion de la

pieza linglistica en un grupo u otro.

Figura 10: Importancia atribuida por BETO en el Ejemplo 1.
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Figura 11: Importancia atribuida por BETO en el Ejemplo 2
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Por ilustrar los graficos de las Figuras 9 y 10 con algo mds de matiz y contexto, se resaltan aquellas
palabras que superan el nivel de 0,018 en la puntuacidn de atencién (attention score) del primer
ejemplo y 0,02 en el segundo. Se recuerda que estas palabras son las que se han determinado de
mayor valor discriminador para la secuencia a la que pertenecen. Aunque pudiera parecer poco
l6gico que palabras como “pues” tengan tanto peso, se entiende que el modelo no atiende a la
naturaleza de la palabra, si no suimportancia para la secuencia completa. La puntuacion de atencion

obedece a la probabilidad asignada por BERT.

Ejemplo 1:

“éQué cosas o situaciones te hacen sentir tensa?

Bueno, irahacer algo nuevo sola. O sea, algo que no he hecho sola antes me genera tension. Quedar

con ciertas personas. En situaciones sociales, el ir a una fiesta en la que no conoces a nadie me

genera tensién también. Cuando procrastino demasiado y tengo que entregar alguna cosa en el

ultimo momento también me pongo tensa.”
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Ejemplo 2:

“éComo te sientes al estar hablando de tu futuro?

Nerviosa, porque el futuro es no se puede controlar. Pero al final por A o por B
, que yo siempre quiero , pero no se puede. Entonces, al final hablar
del futuro es algo que causa a lo mejor.”

4. Discusion y conclusion

En este estudio se han afinado modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural de la familia de
Transformadores, con dos objetivos:
1. Explorar la capacidad diagnostica de los modelos para evaluar ansiedad en una tarea de
clasificacién supervisada.
2. Extraer los resultados del mecanismo de propio-atencion, para poder inferir variables o

determinantes que expliquen cémo BERT realiza sus predicciones.

Por lo general, la capacidad de los tres modelos ha sido bastante baja. El modelo con mayor
precision es el mas voluminoso, BETO. Puede tener sentido, ya que es capaz de codificar con mayor
exhaustividad y por lo tanto es capaz de aprovechar mejor una reducida cantidad de datos. Es
importante mencionar, que estos modelos pueden aplicarse bajo grandes variaciones de sus
parametros, cualquier replicacion de los resultados obtenidos debe tener en cuenta las
caracteristicas pre-programadas en el sistema. Pese a los bajos resultados, el hecho de que se pueda
diferenciar el 62% de una muestra linguistica correctamente habiendo empleado Unicamente 11
sujetos, es una sefial del considerable poder de estos modelos. También la agilidad y optimizacién
en la implementacién, que permiten realizar estudios como este sin requerir billones de palabras
para su entrenamiento y a un insignificante coste computacional. Este estudio se ha realizado en un
ordenador portatil de uso comercial estandar, las tareas mas potentes no han llegado a superar los

8 GB de ocupacion de la memoria RAM.

Otro aspecto que destacar es la propensién de los modelos afinados a infradiagnosticar a los sujetos

como parte del grupo no ansioso cuando si lo son. En los tres casos, el nimero de falsos negativos
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ha sido considerablemente mayor que el de falsos positivos. Podria explicarse por una falta de
balance en la muestra, es decir por la descompensacién de las observaciones de un grupo sobre el
otro. Sin embargo, este no es el caso, ya que ambos grupos estuvieron perfectamente equilibrados
en la muestra. Otra razén puede ser el uso de la mediana como punto de corte y la division de los
sujetos en sélo dos grupos. Dados los recursos y la muestra, no habria sido posible generar un
modelo que distinguiese entre mas de dos mitades, pues para cada subgrupo que se crea debe
haber un suficiente nUmero de ejemplos. Esta decision metodoldgica tiene serias limitaciones, pues
se ha tratado a la muestra de manera dicotémica. Cuando en la realidad encontrarse en el percentil
10y el 45 tiene profundas diferencias, en el entrenamiento de estos modelos se han tratado ambos
casos por igual. Es sensato suponer que el modelo no ha logrado comprender un lenguaje
auténticamente discriminante del nivel de ansiedad, lo cual se evidencia en la precisiéon. Es necesario
ampliar la muestra para poder partir el total de participantes en mas estratos y contar en cada grupo

con suficientes ejemplos de los que extraer un patrén coherente.

El segundo objetivo de esta investigacion era el de poder desvelar algunos de los patrones del
funcionamiento de BERT para compararlos con la literatura sobre el lenguaje en estados de
ansiedad. Como métrica para seguir esta hipdtesis exploratoria, se utilizo el grado de importancia o
de atencion que BETO ha asignado a cada palabra para discernir un texto de otro, como se ha

representado en las Figuras 9 y 10 e ilustrado en los ejemplos escritos.

No se pueden obtener conclusiones claras, de nuevo probablemente el tamafio muestra y la
particion en dos mitades poco naturales contribuya. Hay que recordar también, que la muestra
(como se ha pretendido) es muy poco representativa de las mujeres. No sélo por el tamafio, también
por la acotada edad o localizacién geografica. En cierta medida, deberian analizarse miles de textos
para poder extraer un patrén claro. Es verdad que BETO destaca muchos fragmentos como
“incierto” o “genera tensidon”, “tensa” o “procrastino demasiado”, que quizds se podrian relacionar
con el malestar ansioso con mas claridad. Pero también palabras que no tienen ningun vinculo
aparentemente obvio con el discurso ansioso como “pues”, “siempre” o “fiesta”. BETO no sdlo
asigna atencion a una palabra en si misma, por el hecho de su frecuencia en los textos de un grupo
u otro. Tampoco tiene en cuenta la naturaleza o el significado de la palabra. El mecanismo de propio-

atencion funciona puntuando en la medida que las palabras que envuelven a otra son importantes

para su presencia en una frase. La llegada indirecta al significado, de la semantica a través del
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contexto, es propensa a hallar estos resultados. Probablemente si se extendiese considerablemente
el numero de sujetos y se lograse partir la muestra de forma acorde a la distribucién normal, las

puntuaciones de ansiedad por palabra tendrian mas armonia tedrica.

No se encontré ningun articulo cientifico que trate medidas de ansiedad a través de

transformadores en textos clinicos, por lo que es imposible comparar los resultados.

Por lo tanto, una fuerte limitacidn de este trabajo ha sido el volumen muestral. Habiéndose podido
acceder a mas sujetos se podria haber obtenido un conjunto de participantes que se acomodasen
con mas realismo a una distribucion normal de ansiedad. Ello habria hecho posible utilizar la
desviacidn tipica o los centiles para seccionar los grupos y el trabajo de BETO seria mas acorde a la
realidad. Ademas, la variabilidad del lenguaje en muestras reducidas es menor, y por lo tanto BETO
se fija en palabras menos representativas de la ansiedad. Es mas probable que asigne una alta
puntuacion de atencion a palabras cuya presencia se debe a la casualidad o a variables extrafas, y

no a una frecuencia significativa en niveles ansiosos bajos o altos.

Otra limitacién de este estudio es la falta de recursos computacionales. Los modelos mas potentes
bien no estan accesibles de forma gratuita o son demasiado demandantes para ser programados en
un ordenador genérico comercial. Contar con estructuras mds robustas como RoBERTa (Robustly
optimized BERT aproach; Liu et al., 2019), o los ultimos modelos en espafiol como RigoBERTa. (Vaca
et al., 2022) y MarlA (Guitérrex-Fandiiio, 2022), podria haber mejorado los resultados. Hay razones
para suponerlo, pues en la comparativa de este estudio ha sido el modelo mas voluminoso el que

mejor precision ha podido obtener.

Por ultimo, hay que contar con el material con el que estas IAs han sido entrenadas. A fecha de hoy,
no existe un annotated corpora en espafnol dedicado a la salud mental. O al menos no ha sido
reportado en el espacio comunitario cientifico. Los mas cercanos, son aquellos desarrollados para
trabajar con informes médicos. Los que existen en otros idiomas para esquizofrenia o depresién
tampoco son lo suficientemente voluminosos, y no son accesibles (Zhang et al., 2022). La mayoria
de las bases de datos provienen de la Wikipedia o de comentarios sobre productos comerciales. Con
la dificultad afiadida, de que muchos de los corpus clinicos construidos no pueden ser publicados

para no romper con la confidencialidad y la ética en investigacidon. Una comun alternativa ha sido
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dirigirse a las redes sociales, pero las implicaciones éticas y la baja validez que tienen estas bases de
datos son muy cuestionables. Por lo tanto, hace falta generar modelos en espaiiol y pre-entrenados

en notas de profesionales clinicos o transcripciones de entrevistas, entre otros.

Las implicaciones de este estudio son escasas si se coloca el foco sobre la precision obtenida. Si se
plantea la aproximacion aqui aplicada como metodologia de andlisis, la importancia de esta area de
trabajo es enorme. Existen tres razones por las que el diagndstico automatico puede ser sumamente
disruptivo y constructivo para la psicologia clinica y académica:

1. La optimizacién del proceso terapéutico basado en la evidencia. Gracias al diagndstico
automadtico e inteligente de este tipo, los profesionales podrian delegar las tareas
cuantitativas de medicion a modelos como este, para centrar mas recursos en el vinculo
terapéutico. En el caso de poder validarse un modelo real que asignase puntuaciones
certeras y validas, bastaria con grabar en audio una sesidn de terapia para obtener medidas
del constructo en cuestién. El modelo tomaria el conocimiento con el que ha sido entrenado
y emitiria una prediccion para el paciente. En estos casos, que el lenguaje sea el medio de
acceso tiene dos ventajas:

a. Seeliminan los efectos de fatiga y aprendizaje asociados a la medicion psicométrica.
La evaluacién podria hacerse cada sesidn de terapia, pudiendo observar el progreso
de cada paciente sin perder validez.

b. Se pueden capturar muchos mdas matices, al tratarse de lenguaje natural subjetivo,
que aquellos extraidos de un test o escala. Mientras que la riqueza de la psicometria
estd en las inferencias estadisticas con cientos de participantes, este tipo de modelos
permiten obtener conocimiento del discurso generado por un solo participante.

2. Autoevaluacion por parte del paciente: cierto es que ningun modelo existente puede
sustituir la interaccidon con profesional. Sin embargo, si se entrena un modelo de estas
caracteristicas para atender a multiples dimensiones (multi feature), cualquier persona
podria monitorizar su salud mental de manera independiente. A través de las conversaciones
en redes sociales o WhatsApp, llamadas telefénicas o conversaciones con IAs virtuales, se
podria construir un modelo de PLN que detecte sintomas subclinicos o prematuros en

diferentes dimensiones psiquicas, como el afecto o la cognicidon. Esto facilitaria Ila
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intervencion preventiva de los servicios de salud mental, a los que se acudiria con una
descripcion etioldgica muy completa. Las aplicaciones para la psicogerontologia, en la
deteccion precoz del
3. Ampliacion de los modelos psicopatoldgicos: hasta el momento, la teoria psicopatolégica y

los grandes manuales se construyen sobre la observacién profesional de sintomas
reportados. Algunos de los problemas mas dificiles de modelizar a través de este
acercamiento son (Caplan y Cosgrove, 2004; Kinderman, 2014):

a. Elinicioy desarrollo de cada patologia en cada tipo de sujeto.

b. El caracter dimensional y no categdrico de la sintomatologia.

c. Lacomorbilidad entre areas diagndsticas.

d. La expresion sintomatica en la poblacién normal, no clinica ni subclinica.

Elaborar sistemas que permitan construir representaciones formales del lenguaje natural en
cualquier ambito, de forma constante y automatica, puede ser una herramienta para paliar
estas barreras. Puede llevar a componer un abordaje de la enfermedad mental menos

dependiente de la observacidn de la conducta verbal y motora en contextos clinicos.

En futuras investigacion alrededor de esta cuestidon, es necesario contar con muestras
considerablemente mayores y con modelos pre-entrenados en textos cercanos a la salud mental. El
desarrollo de corpus del lenguaje en espafol es necesario para que se puedan aplicar estas

tecnologias en paises hispanohablantes.

Los esfuerzos por quitarle el estigma a la asistencia a terapia psicolégica son un avance, estd
incrementando la demanda y el interés politico. Pero este nuevo mercado coloca una presién no
conocida sobre un sistema que no fue concebido para dar una cobertura nacional. Por ello, las
estrategias por desarrollar herramientas preventivas, que optimicen el sistema de salud seran
necesarias en esta transicién. La automatizacion del diagndstico, la implementacion de
herramientas para el cuidado propio o una reformulacién de los modelos psiquiatricos
psicopatoldgicos, son propuestas en esta linea. La tecnologia ya las hace posibles y sigue un rapido
avance, el trabajo debe ir dirigido a su integracidn en la psicologia y al desarrollo de propuestas de

aplicacion real.
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