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1. Introduccién

Los usuarios vierten con frecuencia en las redes sociales sus pensamientos,
opiniones y emociones sobre diversos asuntos de interés tanto de caracter
publico o privado. Comprender en su totalidad y complejidad el lenguaje natural
humano es una de las principales areas de interés para la Inteligencia Artificial
(IA) (McStay, 2020). especialmente en tareas de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) como la deteccion de emociones (Cambria, 2016; Jurafsky &
Martin, 2021b; Mohammad, 2021), en la que se identifican las emociones
contenidas en los textos o expresadas por su autores, o la clasificacion de
actos de habla (Jurafsky & Martin, 2021a), donde se infieren los actos de habla
a partir de los mensajes de los usuarios.

Sin embargo, hasta ahora en el PLN se ha ignorado la identificacion
automética de la funcidbn comunicativa de un determinado microtexto de las
redes sociales. La Unica referencia que encontramos con respecto al concepto
de funcion comunicativas en el PLN es de Caselli et al. (2021), que citan la
identificacion de funciones comunicativas pero en otro sentido, esto es, como
una tarea de identificacion automatica de tipologia textual, es decir, catalogar
un texto como narrativo, argumentativo, expositivo, instructivo, otros o ninguno.
Por funcidon comunicativa entendemos, de acuerdo con el enfoque nocional-
funcional en el campo de aprendizaje y ensefianza de lengua extranjera
(Wilkins, 1976; Williams, 2018), por ejemplo, las siguientes: desagrado,
desacuerdo, desaprobacion, preocupacion, enfado, amenaza, indiferencia,
queja, etc. De especial interés puede ser la identificacion de dichas funciones
comunicativas de caracter negativo en el contexto de las denominadas
ciudades inteligentes (smart cities), donde dicha informacién puede ser de
suma importancia para identificar la parte ilocutiva de un mensaje, esto es, la
intencién del ciudadano con respecto a problemas de caracter social, cultural,
econdmico o politico. La identificacion de esta informaciéon puede servir para
hacer un estudio pormenorizado de la dimensién sociolégica de las
preocupaciones y problemas manifestados por los ciudadanos con el objetivo
de implementar politicas adecuadas destinadas a paliar tales problemas.

En este sentido, nuestro objetivo con este capitulo es, por un lado,
definir el concepto de funcidon comunicativa, haciendo hincapié en su origen y
evolucion como parte integral del denominado enfoque nocional-funcional vy,
por otro, presentar una taxonomia de funciones comunicativas negativas que
sirva para desarrollar modelos de PLN cuyo fin sea la identificacion automéatica
de las mismas en contextos de ciudades inteligentes. Para ello, relacionaremos
la identificacion automéatica de funciones comunicativas con las tareas de
deteccién automatica de emociones y clasificacibn automatica de actos de
habla para vislumbrar las similitudes y diferencias con la tarea que vamos a
introducir. La taxonomia presentada podra ser reutilizada y aprovechada por



los profesionales de PLN en el contexto de las ciudades inteligentes, asi como
para otras tareas como la deteccion de lenguaje toxico o la deteccién del
lenguaje abusivo de tipo misdgino, racista, etc. (Plaza-del-Arco, Collado-
Montafiez, et al., 2022).

Esta investigacion se enmarca dentro del proyecto de ALLEGRO
(Adaptive muLti-domain socialL-media seEnsinG fRamewOrk), en el que se esta
desarrollando un sistema multimodal que identifica y clasifica problematicas
sociales que afectan a los ciudadanos en el contexto de las ciudades
inteligentes y, en particular, el médulo de DIAPASON (unifieD hybrld ApProach
to microtext Analysis in Social-media crOwdseNsing), que se encarga de
procesar y analizar mediante técnicas de mineria textual y PLN el contenido
textual de los mensajes que vierten los ciudadanos en las redes sociales para
generar esquemas de conocimiento sobre las problematicas mencionadas por
dichos usuarios.!

2. Antecedentes en el PLN: deteccion automatica de emociones y
clasificacion automatica de actos de habla

En esta seccion, ofrecemos un breve recorrido a lo largo de dos tareas de PLN
cuya naturaleza es similar a la tarea de la identificacibn automética de
funciones que introducimos mas adelante. Lo que tienen en comun todas ellas
es que se tratan de tareas de clasificacion textual, en las que, dado un texto
cualquiera, un modelo ha de poder identificar la clase correcta de entre un
conjunto de clases, ya sea una emocion, en el caso de deteccion de emociones,
un acto de habla en el caso de la clasificacién de actos de habla, o una funcion
comunicativa en el caso de la identificacién de funciones comunicativas.

2.1. Deteccion automatica de emociones

La primera de estas tareas, conocida como deteccién o clasificacion de
emaociones, tiene como obijetivo la extraccién de emociones expresadas por los
usuarios en sus mensajes, ya sea de manera explicita mediante palabras o
expresiones cargadas de emocion (e.g. estar triste/enfadado, exasperarse, etc.)
o de manera implicita a través del conocimiento enciclopédico evocado por
ciertos términos (e.g. muerte, asociada con tristeza; fiesta, asociada con alegria)
(Jurafsky & Martin, 2021b). Esta tarea fue originariamente definida por Picard
(1997) dentro del campo que se conoce como analisis del afecto (affective
computing), que se refiere a la tarea general de ayudar a las maquinas a
reconocer y comprender las emociones que se encuentran en textos o
contenidos audiovisuales, y que engloba otras tareas computacionales como el
analisis del sentimiento (i.e. deteccidn de la polaridad de un mensaje, esto es,
Si es positivo, negativo o neutro), la deteccion de rasgos de la personalidad, la
deteccion del estado de animo o la construccion de lexicones afectivos. La
emocion a identificar en un mensaje puede corresponderse a la del autor del
mensaje, la del receptor o la de alguno de los caracteres mencionados en el
mensaje (Maia & Santos, 2018), aunque normalmente en esta tarea se tiene en
cuenta la emocién del autor, que es la fuente y perspectiva mas fiable y

1 Para mas informacion sobre la modelizacion de las quejas de los ciudadanos en DIAPASON, léase el
capitulo escrito por Carlos Perifian-Pascual en este monografico.



ademas la més relevante para la anotacion de un mensaje (Buechel & Hahn,
2017). Para abordar las principales contribuciones de esta tarea, trataremos de
responder brevemente a las siguientes cuestiones: ¢,qué son las emociones y
de donde parte su estudio? ¢qué modelos de emociones enraizados en la
psicologia informan un sistema de PLN de deteccibn de emociones? ¢qué
corpus disponibles hay y cuéles son los principales géneros o dominios
textuales en los que se han basado? ¢ cuéles son los enfoques principales en la
literatura? ¢ qué limitaciones o desafios caracterizan a esta tarea? ¢ cuales son
las aplicaciones practicas que se derivan del uso de esta tarea?

En cuanto a la base tedrica de los modelos computacionales, las
emociones han sido abordadas desde diversos campos, como la filosofia o la
psicologia. Estas se definen como la manera que tienen los humanos para
percibir el mundo e interactuar en él en nuestro dia a dia, como respuestas
ante situaciones particulares dada la interpretacion del individuo, que a su vez
suele estar social y culturalmente condicionada (Scherer, 2005). Las
emociones se expresan mediante el lenguaje humano, de manera explicita o
implicita, mediante la interaccion e integracion de distintos niveles linglisticos
como la sintaxis o la semantica (Baider & Cislaru, 2014). Entre los marcadores
linguisticos de emocién, encontramos unidades léxicas como verbos (e.g.
alegrarse) o adjetivos de emocion (e.g. alegre), adverbios intensificadores (e.g.
muy, mucho...), afijos (e.qg. -ito/-ico), signos de puntuacién (e.g. exclamaciones),
términos que expresan afinidad (e.g. querido, hermano, amor mio), fonologia
suprasegmental (e.g. intensidad, entonacion, prosodia), etc. (Mohammad & Alm,
2015).

El estudio de las emociones data de la Antigua Grecia o el Imperio
Romano de la mano, entre otros, de los estoicos, quienes definian las
emociones (0 pasiones, como asi las denominaban, del griego pathé), como
juicios o evaluaciones que se derivan de la impresion recibida ante un
acontecimiento particular, las cuales estaban dividadas en miedo (fobos),
lujuria (epithumia), dolor o angustia (lup€) y placer o deleite (hédoné) (Sorabiji,
2000). Fue en el siglo XX de la mano de la psicologia cuando surgieron
multitud de categorizaciones de emociones, asi como diversos enfoques que
explican el origen y expresion de estas. Entre los modelos psicol6gicos més
usados en el PLN y en especifico para esta tarea, nos encontramos con
aquellos denominados categoricos como el de Ekman (1992), que se basa en
un conjunto de seis emociones basicas de caracter universal (enfado, asco,
miedo, alegria, tristeza y sorpresa), o el de Plutchik (1980), que se sirve de las
anteriores y afiade, ademas, confianza y anticipacion, ambas de caracter
darwinista. Estas categorizaciones han sido especialmente utiles en el PLN, ya
gue ofrecen un conjunto limitado, finito y preciso de clases predefinidas para la
tarea en cuestion, si bien como desventaja principal se podria citar que estas
no captan matices afectivos mas finos (Mohammad, 2022). Por esta razon, ha
habido modelos de deteccion de emociones que han extendido el conjunto
hasta obtener mas de veinte clases de emociones (Demszky et al., 2021; Liew
et al., 2016), con el inconveniente de introducir mas ruido en el rendimiento del
modelo.

Entre los corpus de emociones, mayoritariamente en inglés, cabe
mencionar los que contienen entrevistas (Scherer & Wallbott, 1994) titulos de
noticias (Strapparava & Mihalcea, 2007), blogs (Aman & Szpakowicz, 2007),
cuentos (Alm et al., 2005) y, mas recientemente, tuits (S. M. Mohammad, 2012;



S. M. Mohammad et al.,, 2015; Liew et al., 2016; S. M. Mohammad &
Kiritchenko, 2018; S. Mohammad et al., 2018; Plaza-del-Arco et al., 2020; entre
otros) y comentarios de Reddit (Demszky et al., 2021). El corpus de EmoEvent
(Plaza-del-Arco et al., 2020) es el unico corpus de tuis disponible en espafiol
para la tarea de deteccion de emociones. Cada género textual impone su
idiosincrasia linglistica y esto, a su vez, influencia como aparecen las
emociones codificadas en las realizaciones linguisticas (Bostan & Klinger,
2018). Recientes intentos han tratado de unificar todos estos corpus en uno
solo para facilitar y estandarizar la tarea de deteccién de emociones (Bostan &
Klinger, 2018). En cuanto a la forma de etiquetacion, muchos de estos corpus
confian en la supervision lejana, esto es, el uso de medios automaticos como la
presencia de palabras, hashtags o emoticonos que indican emocion para la
etiquetacion automatica de microtextos (Purver & Battersby, 2012; Wang et al.,
2012); otros confian en conocimiento experto (Aman & Szpakowicz, 2007;
Strapparava & Mihalcea, 2007) o semiexperto, normalmente mediante
crowdsourcing (Demszky et al., 2021; Liew et al., 2016; Mohammad et al., 2015;
Plaza-del-Arco et al., 2020; Schuff et al., 2017); por ultimo, algunos confian en
conocimiento autoinformado de los autores de los mensajes (Scherer &
Wallbott, 1994).

En cuanto a la naturaleza de los modelos, hacemos una distincion entre
aquellos basados en enfoques simbdlicos, esto es, basados en reglas y
recursos linglisticos de aquellos basados en enfoques probabilisticos, desde el
aprendizaje automatico tradicional (machine learning) hasta el aprendizaje
profundo (deep learning). Destacamos, brevemente, las principales
contribuciones de cada tipo de modelo. Los primeros suelen utilizar diccionarios,
listas, lexicones u ontologias de palabras cargadas de emocion, como
WordNet-Affect (Strapparava & Valitutti, 2004), SentiWordNet (Esuli &
Sebastiani, 2008), LIWC (Pennebaker et al.,, 2001), NRC WordEmotion
Association Lexicon (Mohammad, 2012), SenticNet (Cambria et al., 2020),
entre otros, con la intencion de hacer un conteo de palabras cargadas de
emocién dentro de un mensaje, acompafiado de caracteristicas l|éxico-
sintacticas que tienen en cuenta n-gramas o combinaciones de palabras,
signos de puntuacién, emoticonos, etc. Por ejemplo, Strapparava & Mihalcea
(2007) construyeron un modelo para identificar emociones siguiendo el
esquema de Ekman (1992) en su corpus de titulos de noticias llamado
AffectiveText que utilizaba el lexicon de WordNet-Affect para identificar
emociones, cuya puntuacion F1 oscilaba entre el 16% y el 42% segun la
emocion detectada. Dini & Bittar (2016) desarrollaron un modelo basado en las
emociones de Ekman (1992) entrenado con un corpus de tuits etiquetados
mediante supervision lejana que hace uso de WordNet-Affect y reglas
lexicosintacticas basadas en relaciones sintacticas de dependencia, obteniendo
una puntuacion F1 de 41%. En cuanto a los enfoques probabilisticos basados
en aprendizaje automatico tradicional, estos utilizan diversos algoritmos y
caracteristicas linguisticas para enriquecer al modelo, como n-gramas, vectores
semanticos, emoticonos, signos de puntuacion, etc. Destacamos, en este
sentido, Aman & Szpakowicz (2007), quienes implementaron un modelo para
identificar las emociones en un corpus de entradas de blogs utilizando el
esquema de emociones de Ekman (1992) mas la categoria sin emocion,
utilizando un algoritmo clasificador bayesiano ingenuo y otro de maquinas de
vectores de soporte enriquecidos con caracteristicas linglisticas, y obteniendo



en ambos casos una puntuacion de F1 superior al 70%. Mohammad (2012)
utilizé maquinas de vectores de soporte y un clasificador bayesiano ingenuo
con caracteristicas linguisticas, con su propio corpus de 21.051 tuits, el Twitter
Emotion Corpus (TEC), etiquetado con el esquema de Ekman (1992) y
mediante supervision lejana, alcanzando una puntuacién F1 de 49,9%. Liew et
al. (2016) utilizaron maquinas de vectores de soporte enriquecidas con
caracteristicas linguisticas para entrenar y evaluar su modelo con el corpus de
15.553 tuits que crearon mediante anotacién semiexperta, llamado EmoTweet-
28, etiguetado con hasta 28 categorias de emocién mas la clase sin emocidn,
para hacer una clasificacion multietiqueta (esto es, mas de una etiqueta de
emociéon por tuit), obteniendo una puntuacion F1 de 45%. En los enfoques
probabilisticos basados en aprendizaje profundo, se utilizan redes neuronales
como redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM) y, mas recientemente,
transformadores como BERT (Devlin et al., 2019). Por ejemplo, para la tarea de
SemEval 2018 Affect in Tweets (Mohammad et al., 2018), los competidores
utilizaron mayormente redes neuronales, como LSTM bidireccionales, para el
corpus de tuits etiquetado mediante anotacion semiexperta con 11 emociones
basadas en Plutchik (1980). EI mejor modelo, el de Baziotis et al. (2018)
consistia en LSTM bidireccionales y técnicas de atencion profunda junto con
vectores semanticos de Word2Vec (Mikolov et al.,, 2013), alcanzando una
precision de 46,9%. Demszky et al. (2021) afinaron BERT con el corpus que
crearon de 58.000 comentarios de Reddit llamado GoEmotions, que fue
etiquetado con 27 emociones, obteniendo una puntuacién F1 de 45%. En la
tarea de EmoEvalEs (Plaza-del-Arco et al., 2021), se presentaron varios
modelos para identificar emociones en tuits en espafiol usando el esquema de
Ekman (1992) utilizando para ello el corpus de tuits de EmoEvent (Plaza-del-
Arco et al., 2020), cuyo mejor modelo fue el de Vera et al. (2021), quienes
utilizaron el transformador multilinglie adaptado a tuits XLM-RoBERTa (Barbieri
et al., 2021), obteniendo una puntuacion F1 de 71,7%. Mas recientemente, se
ha explorado el uso de los transformadores como zero-shot classifiers, es decir,
como clasificadores no supervisados que reaprovechan su conocimiento
probabilistico-linguistico adquirido en procesos de pre-entrenamiento para ser
aplicados a diversas tareas, utilizando prompts o instrucciones que ensefian
pistas al modelo para averiguar la categoria correspondiente. Por ejemplo, en
este sentido citamos el trabajo de Basile et al. (2021) y Plaza-del-Arco, Martin-
Valdivia, et al. (2022) quienes reutilizaron diversos transformadores pre-
entrenados para tareas de inferencia para detectar emociones utilizando
instrucciones como This person feels {emotion_label} sin realizar una fase de
entrenamiento, y evaluando dichos modelos con varios corpus de emociones,
obteniendo puntuaciones F1 variables segun el corpus, modelo de
transformador y prompt utilizado de entre un 15y 61%.

De entre los trabajos en la literatura de deteccion de emociones que
citan la intencion del hablante en relacion a la expresion de emociones,
encontramos Neviarouskaya et al. (2007), quienes destacan la importancia de
detectar funciones comunicativas junto con emociones, si bien se centraron en
pocos actos de habla como saludo, agradecimiento, preguntar, felicitar y
despedida. Por otra parte, Mohammad et al. (2015), en su corpus de tuits en
relacion con las elecciones presidenciales de los EEUU en 2012, etiquetaron
estos en base a su emocion, intensidad, estilo, tema e intencion. Sin una base
tedrica de apoyo para la categorizacibn de intenciones, los autores



establecieron categorias como estar de acuerdo, estar en desacuerdo, criticar,
alabar, admirar, apreciar, apoyar, motivar o incitar a la accion, entretener,
proporcionar informacion, ridiculizar, etc., funciones comunicativas relacionadas
con el discurso poalitico.

A pesar de lo mucho que se ha avanzado en este campo, sigue
habiendo bastantes desafios a los que enfrentarse. Por ejemplo, la carga
emocional de una proposicion va mas alla de la suma de la carga emocional de
cada una de sus palabras; existe una gran dificultad en detectar las
expresiones implicitas de emocion que requieren conocimiento enciclopédico
(e.g. trabajar hasta la extenuacion podria despertar emociones negativas como
repulsa o desagrado, o0 emociones positivas como admiracion, dependiendo de
la cultura); los marcadores paralingiisticos de emocion (i.e. informacién
prosédica) estdn ausentes en una proposicion escrita; la dificultad que supone
identificar el uso del lenguaje figurado o metaforico (ironia, sarcasmo, humor,
metéforas, metonimia), o la presencia del uso no estandar del lenguaje en el
género microtextual de los tuits; la presencia de mdltiples emociones y
contrastes en un Unico mensaje; la fuente de la emocion (autor, receptor, o
texto) y la intencibn comunicativa (e.g. informar de un suceso negativo no
equivale a expresar una opinibn con emocion asociada) (Mohammad & Alm,
2015). Todos estos desafios afectan primeramente a la anotacion de los corpus,
que suele resultar en porcentajes de acuerdos de anotacion bajos, y luego en
resultados normalmente por debajo del 50% en cuanto a la puntuaciéon F1
(Mohammad, 2021).

En cuanto a las aplicaciones practicas de la deteccidn de emociones,
existe un amplio abanico de estas, como la salud y seguridad publicas, la
respuesta ante emergencias y crisis, la publicidad, el entretenimiento,
comercio, etc. (Cambria, 2016; Mohammad, 2021; Plaza-del-Arco, Collado-
Montafiez, et al., 2022; Valle-Cruz et al., 2021). Por ejemplo, en el ambito
sanitario la deteccién de emociones puede servir para vigilar la salud mental
mediante la deteccién de emociones negativas y su evolucion en pacientes
clinicamente diagnosticados clinicamente o potencialmente propensos a
desarrollar problemas de salud mental. En la respuesta ante emergencias y
situaciones de crisis, la deteccién de emociones sirve para evaluar el impacto
de los eventos de crisis en la percepcion subjetiva de los ciudadanos. En la
politica, se utiliza para la toma de decisiones mediante la extraccion de las
emociones de los votantes en relacion con acontecimientos politicos y
cuestiones sociales determinadas para asi aplicar politicas adecuadas y/o
desarrollar campafias de marketing personalizadas. En la inteligencia
empresarial y comercio electrénico, se utiliza para el disefio de campafias
publicitarias personalizadas que se adapten a los intereses de los clientes en
funcién de su respuesta emocional a los productos o servicios, extraida de sus
opiniones y comentarios en la web.

2.2. Clasificacion automatica de actos de habla

La clasificacion de actos de habla o didlogo (dialog act classification) extrae los
actos de habla de los mensajes que vierten los usuarios, una tarea muy
apreciada en el campo del desarrollo de agentes conversacionales para el
servicio de atencion al cliente (Jurafsky & Martin, 2021a). Por lo general, en la
literatura no se presta atencién a la expresiéon de emociones o juicios, y se



basa vagamente en los actos de habla de (Searle, 1976), poniendo el foco
mayormente en la aplicacion practica. A continuacion, se ofrecen algunos de
los trabajos mas relevantes en este campo en orden cronoldgico.

Jurafsky et al. (1997) fue uno de los primeros trabajos en ofrecer un
corpus etiquetado con actos de habla, denominado Switchboard-DAMSL,
basado en conversaciones telefonicas en la variedad americana del inglés que
versa sobre setenta temas y que contiene hasta 205.000 proposiciones
etiquetadas con 42 etiquetas, entre las que se incluyen declaracion, aceptacion,
pregunta retdrica, agradecimiento, arrepentimiento, etc. Stolcke et al. (2000)
reutilizaron dicho corpus para entrenar y evaluar un modelo oculto de Markov
enriquecido con caracteristicas linguisticas, llegando a obtener una precision
de entre un 65y 70%. Zhang et al. (2011) fue uno de los trabajos pioneros de
este campo en el que los autores emplearon un modelo basado en maquinas
de vectores de soporte para clasificar los actos de habla de un corpus de 8.164
tuits anotados con las etiquetas declaracion, pregunta, sugerencia, comentario
y miscelanea, siguiendo la taxonomia de actos de habla de (Searle, 1976), y
sirviendose de caracteristicas linguisticas como la presencia de palabras y
sintagmas clave (por ejemplo, verbos performativos), abreviaturas, acrénimos,
palabras que expresion opinion, palabras vulgares, emoticonos, signos de
puntuacion, etc., obteniendo un muy buen resultado, esto es, una puntuacion
F1 de 70%. Novielli & Strapparava (2013) investigaron la relacion entre la
informacion afectiva de un mensaje y su acto de habla, utilizando un enfoque
no supervisado basado en vectores y similitud semantica y otro supervisado
basado en maquinas de vectores de soporte utilizando el corpus de
Switchboard-DAMSL. En lugar de utilizar las 42 etiquetas originales, las
convirtieron en 9, que incluyen: peticion de informacion, declaracion, opinion,
mostrar acuerdo o aceptacion, rechazo, apertura, cierre, actitud amable y
respuestas genéricas. Los resultados del modelo no supervisado arrojaron una
puntuacion de F1 de 68%, mientras que el modelo supervisado obtuvo un F1
de 77%. De acuerdo con los autores, las proposiciones del corpus tenian una
carga afectiva baja, la cual se medié utilizando SentiWordNet (Esuli &
Sebastiani, 2008) o WordNet-Affect (Strapparava & Valitutti, 2004) asi como
LIWC (Pennebaker et al., 2001). Saha et al. (2020) afinaron el transformador de
BERT (Devlin et al., 2019) para entrenarlo con un corpus de 7.735 tuits
etiquetados con los siguientes actos de habla: declaraciones, expresiones,
sugerencias, peticiones, preguntas, amenazas y otros. Ademas, aprovecharon
ciertas caracteristicas linglisticas como simbolos de tuits (i.e. RT, # y @),
abreviaturas, signos de puntuacién, emoticones, palabras vulgares y de opinion,
etc. Obtuvieron una precision de 77,52% y una puntuacion F1 de 77%. Como
sefalan los autores, existe un creciente interés en comprender las intenciones
comunicativas de los usuarios de Twitter, ademas de incidir en las dificultades
gue entrafan los tuits dada su naturaleza informal y su brevedad.

En definitiva, como se puede observar, la literatura en este campo
aborda los actos de habla pero utilizando grupos de etiquetas heterogéneos,
basados parcialmente en los actos de habla definidos por (Searle, 1976), e
ignorando las posibilidades de su uso para el campo de las ciudades
inteligentes, entre otros. Ademas, se ignora el concepto de funcion
comunicativa y lo que el campo del enfoque nocional-funcional ofrece en este
sentido para obtener taxonomias de clases mas finas y sobre todo en relaciéon
a la expresion de emociones y juicios de valor.



3. Actos de habla: un breve recorrido por la pragmatica

Como hemos visto anteriormente, una parte importante en la descripcion de un
problema es la parte ilocutiva, esto es, la intencion comunicativa del hablante,
para comprender el proposito o fin de un mensaje. En la literatura linglistica
tedrica y aplicada, la intencion comunicativa del hablante ha sido ampliamente
estudiada en el campo de la pragmatica con diferentes caracterizaciones,
definiciones, etiquetas y taxonomias en lo referente a la naturaleza de tales
intenciones (Austin, 1962; Searle, 1969; Levinson, 1983; Yule, 1996; Cruse,
2000; Huang, 2007). Uno de los términos mas relevantes con los que la
literatura lingUistica mencionada anteriormente ha abordado la intencion
comunicativa de los hablantes es conocido como speech act o acto de habla,
esto es, lo que hacemos con las palabras cuando hablamos, por ejemplo,
prometer, pedir, ordenar, quejarse, expresar X emocion, etc. El término ‘acto de
habla’ fue acufiado por primera vez por el propio Austin (1962).

En una proposicién, encontramos tres partes bien diferenciadas: la parte
o fuerza locutiva, la parte o fuerza ilocutiva y la parte o fuerza perlocutiva. Por
ejemplo:

(1) Me preocupa la inflacion.

En esta proposicion, la fuerza locutiva es el contenido del mensaje en si, esto
es, las realizaciones linglisticas que aparecen en la proposicion. La fuerza
ilocutiva, también llamada acto de habla, denota la intencion comunicativa del
hablante, que en este caso es expresar preocupacion (i.e. acto de habla
expresivo y funcion WORRY), mientras que la fuerza perlocutiva tiene que ver
con el efecto que provoca en el oyente, esto es, 0 que simpatice con la
preocupacion del hablante e intente de alguna manera calmar su
preocupacion. El acto de habla es directo porque hay una correspondencia
inequivoca entre la realizacion linguistica y su funcién.

La parte que nos interesa identificar de manera automética seria el acto
de habla, prestando atencién a la parte locutiva, esto es, las expresiones
linguisticas en el contenido de la proposicién que ayudan a la identificacion del
acto de habla. En el contexto de las ciudades inteligentes donde los usuarios
expresan sus actitudes con respecto a probleméticas que les atafien, la fuerza
perlocutiva esencial sera la de respuesta de las autoridades competentes, es
decir, se espera que se resuelva la problemética expresada mediante la
destinacion de recursos y/o implementacion de medidas socioecénomicas.

De entre todos los esfuerzos por presentar una taxonomia de actos de
habla (véase, por ejemplo, Hancher, 1979, para un revision de otras
clasificaciones similares de la época), es la de Searle (1976) la que ha
resistido el paso del tiempo en el campo de la pragmatica. Searle (1976)
realizd la siguiente clasificacion general de los actos de habla en cinco
grandes tipos de fuerzas ilocutivas: declaraciones, representativas, expresivas,
directivas y comisivas. Con declaraciones, el autor se refiere a aquellos actos
de habla que cambian el mundo mediante la proposicién, como cuando el cura
declara el casamiento (e.g. Yo os declaro marido y mujer). Los actos de habla
representativos expresan afirmaciones que el hablante cree o no cree,



pudiéndose expresar en términos de verdadero o falso (e.g. La Tierra es
redonda). Los actos de habla expresivos son aquellos que expresan el estado
afectivo o psicoldgico del hablante, es decir, sus emociones o sentimientos,
como placer, dolor, enfado, agrado, desagrado, alegria, pena, tristeza,
sorpresa, queja, desconfianza, etc. (e.g. jQué alegria me da verte!). Los actos
de habla directivos expresan lo que el hablante quiere que alguien haga
mediante érdenes, peticiones, sugerencias, consejos, etc. (e.g. No toques
eso0). Los actos de habla comisivos comprometen al hablante que los usa a
una accion futura, es decir, expresan la intencion del hablante en, por ejemplo,
las promesas, las amenazas, rechazo, compromisos, etc. (e.g. Ni se te ocurra
hacerlo).

De todos estos actos de habla, destacamos, en relacion con el contexto
de la ciudad inteligente y las redes sociales, los actos de habla expresivos, en
tanto que los ciudadanos en las redes sociales expresan con asiduidad sus
emociones Yy juicios negativos con respecto a una problematica dada, asi
como los actos de habla comisivos cuando los ciudadanos se comprometen a
(no) hacer algo si no se ofrece una solucion a un problema dado.

4. Taxonomia de funciones comunicativas negativas para las ciudades
inteligentes y su identificacion automatica

4.1. Definicion de funcién comunicativa

Si bien la clasificacién de Searle (1976) es util como aproximacion a las
funciones comunicativas, resulta evidente que no es especialmente granular y
que en el contexto de las ciudades inteligentes necesitamos una taxonomia
semanticamente mas fina capaz de diferenciar distintos subtipos dentro de
actos de habla. Por esta razén, convendria ahora introducir el concepto de
funcién comunicativa, concepto que hemos extraido de los estudios del campo
del aprendizaje de lengua extranjera (inglés), dentro de lo que se conoce
como enfoque nocional-funcional o comunicativo (Wilkins, 1976; Finnochiaro &
Brumfit, 1983; Williams, 2018), y sobre la base del cual hemos elaborado la
taxonomia de funciones comunicativas. Una funcibn comunicativa se define
como un acto comunicativo o el uso de la lengua mediante expresiones
linglisticas para un propésito o intencién determinados, tipicamente para
expresar el sentimiento o actitud del hablante (Milanovic & Saville, 2012), es
decir, para referirnos mayormente a actos de habla expresivos y comisivos.
Una de las listas mas completas y definidas de funciones comunicativas
con sus correspondientes expresiones linglisticas se encuentra en Blundell et
al. (1982), que es un manual practico de funciones con fines pedagogicos para
la ensefianza y aprendizaje del inglés. De acuerdo con los autores, las
funciones comunicativas son los fines por los cuales la gente escribe o lee, y
hacen una distincion entre tres tipos de funciones: informacionales,
actitudinales y activas. Estas funciones aparecen ordenadas en distintos
niveles, junto con las realizaciones linglisticas que las conforman, ejemplos
de uso, informacion sobre el contexto de uso y grado de formalidad, ademas
de ejercicios practicos. Esta lista se basa mayormente en categorizaciones
previas de Wilkins (1976), el padre fundador del enfoque nocional-funcional,



las categorizaciones de Finnochiaro & Brumfit (1983) y el plan comunicativo
de van Ek & Trim (1991).

4.2. Taxonomia de funciones comunicativas negativas: preparacion y
procesamiento

De la lista exhaustiva presentada por Blundell et al. (1982), obtuvimos las
funciones comunicativas y sus realizaciones linguisticas en inglés mas
representativas de la categoria actitudinal, esto es, las que denotan un
sentimiento, emocion, pensamiento o argumento negativo, ya que son las mas
relevantes en el contexto de las ciudades inteligentes y las redes sociales,
donde los usuarios vierten mensajes en los que expresan su estado
psicolégico negativo con respecto a problematicas que perciben como dafinas
para su calidad de vida. Para cada funcion comunicativa hemos escogido las
construcciones linglisticas mas informales o neutrales en su grado de
formalidad, algunas de las cuales adaptamos para adecuarse al género del
microtexto de redes sociales. Hay una funcién que afiadimos a la taxonomia a
posteriori que no estaba formalizada en el manual de Blundell et al. (1982)
pero que consideramos de suma importancia en el contexto de las ciudades
inteligentes: DISTRUST o desconfianza. Para ello, de manera manual
supervisamos y  seleccionamos las  construcciones linguisticas
correspondientes que aparecen en los diccionarios de Collins? y MacMillan® en
relacion con la expresion de la desconfianza. Ademas, hemos afiadido la
etiqueta OTHER, que aglutina construcciones linglisticas de diversas
funciones comunicativas que aparecian en el manual distintas de las que
hemos afiadido. En este sentido, la construccion de nuestra taxonomia ha
seguido criterios exclusivamente linguisticos y socioldgicos: linglisticos en
tanto que se basa en el conocimiento experto proporcionado por la literatura
en el campo de las funciones, y sociolégicos en tanto que estas funciones
estan estrechamente ligadas a la manifestaciéon de los problemas de los
ciudadanos en el contexto de las ciudades inteligentes.

En la Tabla 1 mostramos la lista de las funciones comunicativas que
hemos obtenido en la taxonomia y que procesamos como una base de datos.

Tabla 1. Taxonomia de funciones comunicativas.

ID Funcion Descripcién N° Ejemplos
comunicativa
0 OTHER Other 79 My pleasure.
communicative Don’t worry (about _).
functions. | hope it will happen.
Did you know (about )?
11 NOT_CORRECT Saying 8 That's/It's not the case.
something is You're/He's/She's/That's/We're/The
not correct. y're (all) wrong.
(That's/It's)
nonsense/rubbish/bullshit/bs/crap.

2 https://iwww.collinsdictionary.com/dictionary/english-thesaurus/distrust#distrust__ 1

3 https://www.macmillandictionary.com/dictionary/british/distrust_1 ,
https://www.macmillanthesaurus.com/topics/ways-of-saying-that-you-do-not-believe-something
https://www.macmillanthesaurus.com/topics/to-not-trust-or-believe-someone-or-something



25 PESSIMISTIC Saying you are | 18 (I'm) not (too) happy (about ).

pessimistic. There’s no way.
_can't be done.

26 WORRIED Saying you are | 16 | fear _.
worried or (I'm) (very) worried/uneasy (about
afraid. ).

__gives me the creepsljitters.

30 ANGRY Saying you are | 23 __is most/very/extremely
displeased or annoying/exasperating.
angry. What an idiot/fool.

_ (really) makes me mad.

32 DISAPPOINTED Saying you are | 8 That's/It's a real shame/pity/let-
disappointed. down.

What a pity/disappointment.
That's too bad.

34 BORED Saying you are | 18 __is a (total) bore/drag.
bored. _ leaves me cold.

(I) don't think _is (very)
exciting/interesting.

38 DISLIKE Expressing 22 () don't like _.
dislike. How awful.

__is not one of my favourite.

43 NOT_APPROVE Sayingyoudo | 19 (1) don't think that's/it's (very)

not approve. good.
(I'm) dead against _.
Is _(really) necessary?

45 NOT_IMPORTANT | Saying 20 (1) don't think that's (so) important.
something is Does _ matter?
not important. So what?

53 NOT_INTERESTE Saying you are | 17 (I'm) not (very) interested (in _).

D not interested. __isn't for me.
(I) couldn't care less (about ).

57 DISAGREEING Disagreeing. 23 (I) don't agree (with ).

That's not the way | see _.
(I) can't go along (with ).

83 WARN Warning 10 Watch out (for _).

someone. Make sure you don'tdo _.
| would be extremely careful of _if |
were you.

88 COMPLAIN Complaining. 21 _justisn't good enough.

_ really is the limit!
(I'm) not at all satisfied (with ).

89 THREATEN Threatening. 13 If | were you, | wouldn't do _.

Don't do that or I'll do _.
Just you try!

92 UNWILLING Saying you 13 () don't (really) fancy doing _.
are unwilling I'm not (totally/entirely) conviced we
to do should do _.
something. I'd rather not (do _).

93 REFUSE Refusing to 19 (I'm) sorry, | can't/couldn't (do _)
do Out of the question.

something,

| (certainly) won't.




141 DISTRUST Saying you 15 (I) don't have any reason to trust _.
don't have Are you kidding?
confidence in You must be joking.
someone or
something.

La taxonomia incluye un identificador numérico correspondiente a la funcion
obtenida del manual, la etiqueta, una breve descripcion en inglés, el nimero
de construcciones lingiisticas que contienen y una lista con algunos ejemplos
de estas construcciones linglisticas tipicas asociadas a cada funcion. Como
se puede observar en las construcciones, hemos incluido una serie de
convenciones metodolégicas que sefalan ciertas operaciones 0
modificaciones que se pueden realizar en las construcciones:

- (i) Paréntesis (): los paréntesis marcan opcionalidad de elementos (i.e
sintagmas preposicionales o adverbios intensificadores, generalmente)
que podrian omitirse ya sea por falta de especifidad del mensaje (e.g.
interested (in something) o (very) interested) o porque haya elementos
con potencial de omisiébn en el contexto informal de un tuit (i.e.
pronombres en funcion de sujeto).

- (i) Barra baja (): la barra baja indica la tematica o entidad cualquiera
sobre la cual se expresa una opinién, emocion, sentimiento o actitud.

- (i) Barras (/): las barras indican todas las posibles alternativas,
normalmente de adjetivos o verbos sinGnimos, o también de adverbios
intensificadores de distinto grado de intensidad (e.g. _ is
most/very/extremely annoying/exasperating).

El uso de estos operadores es importante, ya que un sistema de PLN deberia
tener en cuenta todas las construcciones alternativas que se deriven de las
mismas para obtener una gran cantidad de ejemplos representativos por cada
funcion comunicativa. Ademas, el hecho de que las construcciones estén en
un solo idioma no supone un problema para sistemas de PLN multilingiies que
sean capaces de reutilizar dichas construcciones para otros idiomas.

4.3. Identificacion automatica de funciones comunicativas

Tras definir la taxonomia de funciones comunicativas negativas, formulamos la
tarea de identificacion automatica de funciones comunicativas como una tarea
de clasificacién textual multietiqueta que se encarga de asignar una 0 mas
etiquetas de funciones comunicativas de un conjunto de estas a un texto dado.
Las expresiones o construcciones lingtisticas de la taxonomia proporcionarian
la pista principal para identificar tales funciones, esto es, en el caso de que
haya una correspondencia directa entre proposicion e ilocucién (Cruse, 2000,
p. 333). Por ejemplo, si yo digo que me muestro en desacuerdo con algo, la
expresion mostrarse en desacuerdo nos esta indicando claramente que la
funcién comunicativa es DISAGREEMENT, sin ambages. Otra cosa seria si
mostrarse en desacuerdo fuera acompafado de otras sefales contextuales
gue indicaran la presencia de otras funciones como, por ejemplo,
COMPLAINT o ANGRY. En este sentido, no es raro encontrar tuits (como el
Ejemplo 1, abajo, obtenido de un tuit real) en los que vemos en accién como



una proposicion contiene mas de una funcion comunicativa en tanto que hay
elementos dentro del microtexto, como emojis 0 expresiones adyacentes, que
indican la presencia implicita de méas de una funcion comunicativa en juego:

(2) La subida del precio la marca Matutano... Lo peor es que todavia hay gente
gue sigue comprandola. Vaya robo

No esta tan claro si el usuario muestra Unicamente su queja, acompafada de
desagrado y enfado con respecto a la problemética de la inflacién. Por tanto,
entrarian en juego funciones comunicativas como COMPLAINT, DISLIKE y
ANGRY. Esta polisemia de funciones viene dada por expresiones como vaya
robo, acompafado del emoji que expresa enfado, o expresiones como lo peor
es que X, junto con la deteccion del problema de la inflacion latente en la
expresion subida del precio. Por tanto, la taxonomia no es sino un punto de
partida a partir del cual un modelo de PLN ha de ser capaz de reconocer las
sutilezas de las expresiones implicitas de funciones comunicativas.

También puede darse el caso de que una misma proposiciobn o
expresion linguistica descontextualizada pueda referir a varias funciones
comunicativas a la vez (Wilkins, 1976, p. 44). Ya de por si es muy complicado,
como indica la literatura, obtener categorias que estén claramente delimitadas
fuera de contexto por la ambigledad subyacente en algunas expresiones
linglisticas (Thomas, 1995, p. 103). Véase, por ejemplo, una de las
expresiones linguisticas que hemos incluido en la taxonomia, que pertenece a
las funciones comunicativas DISLIKE y ANGER, simultaneamente:

(3) I really hate _

En otras ocasiones, se complica mas aun si cabe la identificacion de la o las
funciones comunicativas, sobre todo cuando esta depende casi exclusivamente
del significado contextual situacional. Por ejemplo, si un ciudadano comentara
¢Es este el gobierno que nos merecemos?, si bien podemos entender
inequivocamente el significado de la proposicion, esto es, la fuerza locutiva,
desconocemos si esta pregunta esconde alguna intencion comunicativa mas
alla de lo que en apariencia se muestra como una pregunta retérica: ¢ expresa
el hablante desprecio, desagrado y/o una queja? ¢qué expresion linglistica en
el contexto linguistico, si acaso hay alguna, ayuda a tal interpretacion? ¢cémo
podrian los sistemas de PLN ser capaces de ir mas all4 del texto y comprender
esta variedad de significados pragmaticos? Esta ambigliedad interpretativa
sucede cuando la proposicién o parte locutiva podria tener mas de una fuerza
ilocutiva en diferentes contextos o cuando no tiene una fuerza ilocutiva clara
asociada, fenomeno que se conoce como acto de habla indirecto.

En consecuencia, en un contexto particular como un tuit la complejidad
de determinar la o las funciones comunicativas presentes en el texto se
convierte en una tarea todavia mas complicada si cabe dado que el hablante
podria incurrir, consciente o inconscientemente, en la ambigiiedad del mensaje.
En este sentido, los anotadores del tuit tendrian que tener en cuenta todos
estos factores e intentar evitar en la medida de lo posible proyectar en el tuit lo
gue ellos perciben como receptores y ponerse en la piel del hablante para
adivinar su intencion. Del mismo modo, quedaria por ver si los sistemas de
PLN mas innovadores como los transformadores podrian inferir las funciones



comunicativas de un mensaje aun cuando el mensaje carezca de marcadores
linglisticos explicitos que ayuden a tal fin, como el caso del ejemplo (2), ya que
la taxonomia que hemos desarrollado contiene Unicamente aquellas
expresiones linguisticas que estan tipicamente asociadas a cada funcion
comunicativa, es decir, solo contiene funciones comunicativas de actos de
habla directos.

5. Conclusiones

Las redes sociales son una mina de datos de informacion de sus usuarios,
quienes vierten con frecuencia sus opiniones, pensamientos, emociones, etc.
con respecto a tematicas de todo tipo, ya sean de caracter publico o privado.
Tal cantidad y rigueza de informacion se puede aprovechar para el contexto de
las ciudades inteligentes, en el que la calidad de vida de los ciudadanos
depende, directa o indirectamente, de la posibilidad de identificar y describir los
problemas que estos manifiestan en las redes sociales, para asi poder
intervenir y subsanar tales problemas. Para este fin, se ha desarrollado el
proyecto ALLEGRO vy, especificamente, DIAPASON, el modulo linglistico
encargado de proporcionar la caracterizacion conceptual de los problemas de
los ciudadanos contenidos en los mensajes de redes sociales.

Una parte importante del mensaje es la parte ilocutiva o funcién
comunicativa que, en el contexto de las ciudades inteligentes, tiene que ver con
la expresion de emociones, pensamientos y juicios de caracter negativo. Hasta
ahora en el PLN se ha abordado la deteccion de emociones y actos de habla,
pero se ha dejado a un lado la identificacion y clasificacién de tales funciones
comunicativas, como se entienden estas en el enfoque nocional-funcional o
comunicativo perteneciente al campo del aprendizaje y ensefianza de lengua
extranjera. Ya autores previos como Levinson (1980, p. 241) apuntaban que
era quiza posible obtener una taxonomia finita de funciones comunicativas, Si
bien tal interés lo consideraba fuera de lugar. Hoy dia, sin embargo, debido a la
explosion de la IA y la necesidad de desarrollar sistemas de PLN que puedan
entender la semantica profunda, se convierte en una tarea casi indispensable el
estudiar y delimitar el rango de funciones comunicativas existentes en las
lenguas para su aplicacion en tales sistemas.

Este capitulo ha pretendido demostrar como de Util y necesario es el
desarrollo de una taxonomia de funciones comunicativas negativas en el
contexto de las ciudades inteligentes. Identificar dichas funciones
comunicativas de un mensaje es necesario para predecir la insatisfaccion y las
preocupaciones de los ciudadanos y asi mejorar su bienestar, mediante la
mejora de los servicios e infraestructuras de la ciudad. Los ciudadanos
manifiestan sus quejas acerca del estado de las calles, los parques y otras
infraestructuras; también pueden manifestar su preocupacion por diferentes
cuestiones socioldgicas como el racismo, el sexismo, el desempleo, la politica
local, la brecha econdmica o la inflacion, utilizando para ello la expresion de
distintas emociones, juicios y actitudes, que va mas alla de las emociones
predefinidas en la literatura de la deteccion de emociones o la lista de actos de
habla normalmente utilizados en la tarea de clasificacion de actos de habla.

Por ello, hemos presentado una taxonomia semantica y sintacticamente
granular de funciones comunicativas negativas en el contexto de las ciudades



inteligentes que facilitara el entrenamiento y evaluacion de modelos de PLN
basados en esta taxonomia para la tarea de identificacion automatica de
funciones comunicativas. A este respecto, como parte de investigaciones
futuras, planteamos el uso de esta taxonomia como corpus sintético de
entrenamiento con los denominados transformadores, esto es, modelos de PLN
de redes neuronales que sean multilingles y adaptados al género microtextual
de los tuits como, por ejemplo, XLM-RoBERTa-T (Barbieri et al., 2021).
Asimismo, valoraremos la reutilizacion de corpus de tuits pertenecientes a la
tarea de deteccion de emociones mediante técnicas automaticas de
procesamiento y mapeo para la fase de evaluacion del modelo de
transformador entrenado con nuestra taxonomia de funciones comunicativas
negativas.
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