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Resumen

Los modelos de lenguaje-grande han mostrado un desempefio relevante en tareas de proce-
samiento de lenguaje naturalincluido el analisis y clasificacién de emociones. Sin embargo, su
creciente complejidad dificulta comprender qué representaciones internas influyen en sus predic-
ciones. Esta tesis aborda este problema mediante el uso de sparse autoencoders para descom-
poner activaciones internas en caracteristicas latentes potencialmente interpretables.

La metodologia consistié en obtener(activaciones internas de un modelo de lenguaje de la
familia LLaMA a partir de un corpus etiquetado con categorias emocionales, entrenar un sparse
autoencoder y analizar la relacion entrezsus dimensiones latentes y las predicciones del modelo.
Posteriormente, se realizaron intervenciones contfoladas sobre caracteristicas latentes seleccio-
nadas y aleatorias, midiendo sus efectos mediante cambies en probabilidad y log-odds.

Los resultados muestran que el steering latente mediante,sparse autoencoders produce cam-
bios medibles y estructurados en la evidencia emocional del modelo. Algunas caracteristicas in-
dividuales presentan perfiles de respuesta diferenciados entre clases emocionales, lo que per-
mite inspeccionar como ciertas intervenciones modifican la salidardel modelo. No obstante, las
comparaciones agregadas no muestran una ventaja cuantitativa robusta*frente a caracteristicas
aleatorias.

En conjunto, la tesis muestra que los sparse autoencoders pueden utilizarse\para analizar e
intervenir representaciones internas de modelos de lenguaje en tareas de analisis de emociones.
Aunque los resultados no implican caracteristicas emocionales perfectamente especializadas, si
evidencian que el espacio latente aprendido contiene direcciones cuya intervencion 'modifica de

manera sistematica la evidencia emocional del modelo.

Palabras clave: sparse autoencoders, interpretabilidad mecanicista, modelos de lenguaje, stee-

ring latente, analisis de emociones
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Abstract

Large language models have shown strong performance in natural language processing tasks,
including emotion analysis and emotion classification. However, their increasing complexity makes
it difficult to understand which interpal representations influence their predictions. This thesis ad-
dresses this problem through the usefof sparse autoencoders to decompose internal activations
into potentially interpretable latent features.

The methodology consisted of extracting internal activations from a LLaMA-family language
model using an emotion-labelled corpus, training a sparse autoencoder, and analyzing the rela-
tionship between its latent dimensions-and the model’s predictions. Controlled interventions were
then applied to selected and random latent features, measuring their effects through changes in
probability and log-odds.

The results show that latent steering with.sparse autoencoders produces measurable and
structured changes in the model’s emotional evidence. Some/individual features exhibit class-
differentiated response profiles, allowing inspection of how specifi¢’interventions modify the model
output. However, aggregate comparisons do not show a robust quantitative advantage over ran-
dom features.

Overall, this thesis shows that sparse autoencoders can be used to analyze and intervene on
internal representations of language models in emotion analysis tasks. Although. the results do not
imply perfectly specialized emotional features, they provide evidence that the learned latent space

contains directions whose intervention systematically modifies the model's emotional evidence.

Keywords: sparse autoencoders, mechanistic interpretability, language models, latent, _steering,

emotion analysis

Vi



Capitulo 1

Protocolo de tesis

1.1. Introduccion

En los dltimos anos, el avance de los medelos de lenguaje grande (LLMs, por sus siglas en
inglés Large Language Models) ha permitido mejoras significativas en tareas como el analisis y
clasificacion de emociones (AE) (Devlin‘etial., [2019; Sun et al.,2019). Estas tareas, pertenecien-
tes al procesamiento del lenguaje natural, buscan identificar y clasificar las expresiones afectivas
en texto (Feldman, [2013; Strapparava y Mihalcea, 2007)..Esta tarea es crucial en aplicaciones
como el marketing, atencion al cliente y analisis'de/redes sociales, donde es importante entender
las emociones subyacentes en los mensajes escritos (Diwali«€t al., 2024). Los LLMs, como los
modelos de la familia LLaMA o ChatGPT, han demostrado un rendimiento sobresaliente en estas
tareas, con potencial para superar a los enfoques tradicionales al capturar matices mas complejos
como el sarcasmo y la ironia (Zhang et al., [2024).

Sin embargo, a medida que los modelos se vuelven mas poderosos, también se hacen mas
dificiles de interpretar, lo que plantea una preocupacion critica sobre su uso en aplicaciones sen-
sibles (Samek et al., 2019). Esta falta de interpretabilidad ha llevado a que los LLMS sean consi-
derados “cajas negras”, donde no esta claro por qué el modelo toma ciertas decisiones (Molnar,
2025). Entender las razones detras de estas decisiones es crucial no solo para aumentar la.con-
fianza en los resultados, sino también para cumplir con normativas y reducir sesgos en sectores
clave como la salud, finanzas y servicios al cliente (Lipton, 2018; Rudin, [2019).

En respuesta a esta necesidad, la interpretabilidad mecanicista ha emergido como un campo
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que bus€a descomponer estos modelos en componentes mas simples y comprensibles, ayudando
a entenderfendmenos como la superposicion, lo que permite analizar como procesan la informa-
cién y genéran predicciones (Elhage et al., 2022). Trabajo reciente en este campo ha demostrado
que técnicas come-el aprendizaje de diccionarios con sparse autoencoders (SAE) pueden abordar
el problema de la superposicién al descomponer los modelos en caracteristicas mas interpreta-
bles, ofreciendo una-forma practica de explorar y comprender las representaciones internas de

los LLMs (Cunningham ‘et al., [2024).

1.2. Marco teorico

El marco conceptual de esta investigacion se enfoca en definir los conceptos clave que susten-
tan la idea de aplicar aprendizaje de diccionarios con sparse autoencoders para la interpretacion

a nivel mecanicista de Llama 3 en el analisis.de emociones.

1.2.1. Modelos de lenguaje grande (LLMs) y LLaMA 3

Los LLMs son redes neuronales profundas que s€ entrenan en grandes cantidades de datos
textuales para realizar una amplia gama de tareas de proeésamiento de lenguaje natural (Brown
et al., 2020; Touvron et al., 2023). LLaMA 3, desarrollado/por Meta, es la tercera generacion
de una serie de modelos de cédigo abierto que se destacan por su eficiencia y precisién en
tareas complejas de PLN. A diferencia de otros modelos propietarios, LLaMA 3 es accesible a
la comunidad cientifica para su personalizacion y mejora, lo que lo convierte en una plataforma

ideal para investigar como los LLMs procesan y clasifican emociones (Dubgy et al., [2024).

1.2.2. Interpretabilidad mecanicista

La interpretabilidad mecanicista es un enfoque emergente en inteligencia artificial que busca
descomponer modelos complejos, como los LLM, en componentes mas simples y comprensibles.
A diferencia de la interpretabilidad post-hoc, que analiza las salidas del modelo después dé su en-
trenamiento, la interpretabilidad mecanicista se centra en entender directamente los mecanismos

internos del modelo. Esto implica examinar cémo las diferentes partes del modelo—como ca-
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pas, nedronas o pesos—contribuyen colectivamente a su comportamiento final, permitiendo una
comprensiéh mas detallada y transparente. Este enfoque ha ganado relevancia ante la creciente
complejidad_de los LLMs, ya que permite desentranar como procesan la informacioén y generan
predicciones. Al identificar las estructuras internas que determinan el comportamiento del mode-
lo, la interpretabilidad mecanicista ofrece un marco valioso para diagnosticar, ajustar y mejorar
estos sistemas, ademassde aumentar la confianza en su uso en aplicaciones criticas (Bereska y

Gavves, 2024).

1.2.3. Steering

El steering en interpretabilidad._mecanicista se refiere a las técnicas utilizadas para guiar o
intervenir en los procesos internos de los modelos de inteligencia artificial, con el objetivo de
comprender y manipular cémo estos producen sus predicciones. Este enfoque se centra en mo-
dificar activaciones neuronales, intervenir en representaciones latentes o ajustar rutas de calculo
internas para observar cémo estas alteraciones afectan el comportamiento del modelo. Por ejem-
plo, técnicas de steering pueden ser utilizadas para forzar la activacion de neuronas especificas
asociadas con conceptos monosemanticos o_para suprimir-aquellas que generan comportamien-
tos no deseados (Olah et al., 2018).

En el contexto de los modelos generativos, como los LLM, el steering permite una exploracién
mas profunda de cdmo se representan conceptos abstractos y cémo se combinan para producir
salidas. Al integrar estas herramientas con analisis mecanicistas, dos)investigadores pueden no
solo diagnosticar fallas, sino también guiar el modelo hacia comportamientos alineados con los

objetivos del usuario o eliminar sesgos indeseados (Bau et al., 2020; Vig yBelinkov, |2019).

1.2.4. Superposicion, polisemanticidad y monosemanticidad

Un problema central en la interpretabilidad de modelos de lenguaje es que las-activaciones
internas no suelen estar organizadas de forma directamente interpretable para los humanos. En
modelos neuronales de alta dimensionalidad, una misma neurona o coordenada de activacion
puede participar en la representacion de multiples conceptos, mientras que un mismo concepto

puede estar distribuido entre varias neuronas. Este fendmeno se conoce como superposicion y
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dificultasestablecer una correspondencia directa entre unidades individuales del modelo y concep-
tos semanticos especificos (Elhage et al., 2022).

En este contexto, una unidad o caracteristica se considera polisemantica cuando responde
a varios patronesgconceptos o funciones no necesariamente relacionados entre si. Por ejemplo,
una dimension interna podria activarse ante textos con carga emocional negativa, pero también
ante ciertos patrones-gramaticales o estilos de escritura. Esta mezcla de factores limita la inter-
pretacion directa de las‘activaciones del modelo, ya que la activacion de una unidad no necesa-
riamente indica la presencia‘de.un unico concepto.

Por el contrario, una caracteristica monosemantica se entiende como una dimension cuya
activacion esta asociada predomimantemente con un patron semantico o funcional identificable.
En términos ideales, una caracteristicaymonosemantica responderia de manera consistente ante
ejemplos que comparten un mismo concepto y permaneceria relativamente inactiva ante ejem-
plos no relacionados. Sin embargo, la monesemanticidad absoluta es dificil de demostrar empiri-
camente, especialmente en modelos/de. lenguaje“grandes, por lo que en esta tesis el término se
utiliza de manera operativa.

En particular, esta investigacion no asume que las caracteristicas latentes extraidas por los
sparse autoencoders sean perfectamente monosemanticas£En cambio, se consideran caracteris-
ticas potencialmente interpretables aquellas dimensiones latentes que cumplen dos condiciones
parciales: primero, presentan patrones de activacion estadistiCamente diferenciados respecto a
ciertas clases emocionales; segundo, al ser intervenidas durante la_inferencia, producen cambios
medibles en la evidencia asociada con las predicciones emocionales del. modelo. Esta definicion
permite distinguir entre una asociacion descriptiva y una posible influen€ia-funcional, sin afirmar

que cada dimension latente corresponda de manera exclusiva a una emociéon humana.

1.2.5. Autoencoders dispersos y aprendizaje de diccionarios

Los autoencoders dispersos, 0 sparse autoencoders (SAEs), son modelos entrenados para
reconstruir activaciones internas de una red neuronal a partir de una representacién latente de
mayor dimensionalidad pero con activacion dispersa. En el contexto de interpretabilidad mecani-

cista, se utilizan como una forma de aprendizaje de diccionarios: el objetivo es descomponer una
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activacién interna densa en una combinacién de caracteristicas latentes mas simples, selectivas
y potencialmente interpretables (Bricken et al., 2023 Templeton et al., 2024).

Sea = € R? una activacion interna extraida de una capa del modelo de lenguaje, por ejemplo
del flujo residual .de un transformer. Un SAE aprende un codificador f.,. que transforma = en un
vector latente = € R%, y un decodificador f4.. que reconstruye la activacién original a partir de

dicho vector latente. Esta relacién puede expresarse como

2 = fenc(), (1.1)
y
T = faec(2). (1.2)
De forma general, el codificador de lasEcuacion (1.1) puede expresarse mediante la transfor-
macioén afin
a = VVenc(Jj N bdec) + bencs (1 3)
seguida de la activacion esparsa
Z = g(a)v (1 4)

donde W, es la matriz del codificador, b... €s el.sesgo del godificador, by.. representa un sesgo
asociado a la reconstruccion y g(-) es una funcién de activacién'disefiada para inducir esparsidad.

Posteriormente, el decodificador de la Ecuacidn (1.2) reconstruyefla.activacion mediante
= Wdecz + bdec- (1 5)

El entrenamiento busca que la reconstruccién z de la Ecuacién (1.2) conserve’la mayor parte
de la informacién contenida en x, pero utilizando solo un subconjunto pequeno-de_dimensiones

latentes activas. Para ello se minimiza la funcion de pérdida
| X
~ 112
L= NZH%—%HQJFAQ(ZJ), (1.6)

J=1

donde el primer término de la Ecuacién (1.6) corresponde al error cuadratico medio de recons-
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truccion; (2(z;) controla la esparsidad del codigo latente y A regula la importancia relativa de dicha
penalizacion, En variantes clasicas de SAEs, Q(z;) suele implementarse como una penalizacion

L4, dada por.

Q(zj) = |lzll; - (1.7)

La penalizacién L{ de la Ecuacién favorece que muchas coordenadas del vector latente
sean cercanas a cero; permitiendo que cada activacion se represente mediante pocas caracte-
risticas. No obstante, implementaciones recientes de SAEs para modelos de lenguaje también
emplean reglas de activacion que imponen la esparsidad directamente, como Top-K, reducien-
do la dependencia de penalizaciones continuas y proporcionando un control mas explicito del
nuamero de caracteristicas activas (Gao.et al., [2025]; He et al., [2024).

Un aspecto importante de los SAEs“usados en interpretabilidad es que el espacio latente
suele estar sobredimensionado. Si la activacion original tiene dimensién d, se define un espacio
latente de dimensién d' = ad, dondes@ es un factor de expansion, por ejemplo 4x, 8x 0 mayor.
Esta sobrecompletitud permite que el SAE represente patrones que en el modelo original podrian
encontrarse superpuestos en las mismas coordenadas..En términos intuitivos, si una activacion
del modelo mezcla varios factores semanticos o funcionales, el SAE proporciona un espacio mas
amplio donde dichos factores pueden separarse parcialmente en dimensiones latentes distintas.

En esta tesis, los SAEs se utilizan con dos propédsitos eomplementarios. Primero, permiten
obtener una representacion latente dispersa de las activacionessntérnas del modelo de lenguaje.
Segundo, proporcionan un espacio intervenible: al modificar una dimension latente especifica y
reconstruir la activacion correspondiente, es posible evaluar si dicha dimensién tiene influencia
funcional sobre la salida del modelo. Por ello, el SAE no se emplea Unicamente como herramienta

descriptiva, sino como componente central de una estrategia de intervencion.

1.2.6. Variantes de funciones de activacion y esparsidad en SAEs

La funcién de activacion ¢(-) de la Ecuacion (1.4) desempefia un papel central enllos‘SAEs,
ya que determina qué dimensiones latentes se activan para cada ejemplo y cémo se impone,la
esparsidad. Existen distintas variantes utilizadas en la literatura reciente, cada una con ventajas

y limitaciones en términos de estabilidad, control de esparsidad e interpretabilidad.
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Unavariante clasica consiste en utilizar una activacion ReLU junto con una penalizacion L;.

En este caso, el cédigo latente se define como

z = ReLU(a), (1.8)

y la esparsidad se promueve mediante el término A||z||; en la funcién de pérdida ((1.6)). Esta
formulacién es simple ydiferenciable casi en todas partes, pero el grado de esparsidad depende
del valor de )\, por lo que plede ser necesario ajustar cuidadosamente el equilibrio entre recons-
truccion y dispersion.

Otra alternativa es la activacién”Jop-K, en la cual solo se conservan las K dimensiones laten-
tes con mayor activacion para cada ejemplo y el resto se fija en cero. Formalmente, si TopK(a)
denota el conjunto de indices correspondientes a las K mayores preactivaciones, entonces el
cédigo satisface

a;, Sii € TopK(a),

0~ en‘oiro caso.

Esta variante impone una esparsidad gestricta, ya que.cada ejemplo activa exactamente, o
como maximo, K caracteristicas latentes. Esta facilita la comparacién entre ejemplos y evita que el
namero de dimensiones activas varie de forma exeesiva. Sin“embargo, un valor de K demasiado
pequefo desde el inicio puede dificultar el entrenamiento, porio que algunas implementaciones
emplean esquemas de K-annealing: se inicia con un valor alto’de=~K, menos restrictivo, y se
reduce progresivamente hasta alcanzar el valor final deseado (He et al.,[2024).

Una tercera variante reciente es JumpReLU, utilizada en trabajos come~Gemma Scope. Esta
activacién introduce un umbral aprendido para cada dimension latente, de modo,que una carac-
teristica solo se activa si su preactivacion supera dicho umbral. De manera simplificada, puede
escribirse como

zi:ail(ai >9i), (110)

donde 6; es un umbral aprendido para la dimensién i y 1(-) es una funcién indicadora. La Ecua-
cién (1.10) permite controlar de forma mas flexible qué caracteristicas se activan, pero introddce

dificultades adicionales de optimizacién debido al comportamiento discontinuo de la funcién indi-
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cadorag(Lieberum et al.,[2024). La Tabla [1.1]resume cualitativamente estas variantes.

En eStadnvestigacion se utiliza una variante basada en Top-K ((1.9)), ya que permite controlar
directamentes€l,nimero de caracteristicas latentes activas durante la codificacion. Esta eleccion
es adecuada para-el objetivo del trabajo porque facilita comparar intervenciones entre dimensio-
nes latentes y evita que los efectos observados dependan de cédigos excesivamente densos.
Ademas, el uso de un_esquema progresivo de K permite iniciar el entrenamiento con una re-

presentacién menos restrictiva y avanzar hacia una codificacién mas dispersa, conservando un

equilibrio entre fidelidad derecenstruccion e interpretabilidad.

Variante Mecanismo de espar- Ventaja principal Limitacion principal
sidad

RelLU + L, Penalizacién “eoentinua Es simple, estable y fa- Requiere ajustar cuida-
sobre la magnitud«del cil de implementar. dosamente el peso Li;
cédigo latente. no fija directamente el

numero de latentes ac-
tivos.

Top-K Conserva unicamente =Controla explicitamen- Puede dificultar el
las K activaciones~la- te/ cuantas caracteris- entrenamiento si K es
tentes mas grandes. ticas #8e activan por demasiado restrictivo

ejemplo. desde etapas tempra-
nas.

Top-K con K- Reduce progresiva- “=Faeilita “una transi- Introduce un hiperpara-

annealing [1] mente el numero de cion gradual™, hacia metro adicional: el ca-
latentes activos duran- representacionése. mas lendario de reduccidn
te el entrenamiento. dispersas. de K.

JumpRelLU Activa cada dimensién Permite umbrales .€5: Su optimizacion puede

solo si supera un um-
bral aprendido.

pecificos por caracte-
ristica y mayor flexibili;
dad.

ser mas compleja por la
discontinuidad del um-
bral.

Tabla 1.1. Comparacion cualitativa entre variantes de activacion y esparsidad en sparse autoencoders.

Es importante sefalar que la esparsidad no garantiza por si misma la monosemanticidad. Una

dimensién latente puede ser poco frecuente y, aun asi, responder a varios patrones distintos. Por
ello, en esta tesis las caracteristicas latentes extraidas por el SAE se evaluan posteriormente
mediante dos criterios adicionales: su selectividad estadistica respecto a clases emocionales y

su efecto funcional cuando son intervenidas mediante steering. De esta manera, la interpretacion

'Funcién de activacion seleccionada para el entrenamiento del SAE en esta investigacion.
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de unasCaracteristica no se basa Unicamente en su activacion, sino también en su relacion con

las etiguetas.emocionales y en el cambio que produce sobre la evidencia del modelo.

1.2.7. Conjuntos de datos para analisis de emociones en texto

La seleccién del coerpus es un aspecto relevante en tareas de analisis de emociones, ya que
diferentes conjuntos desdatos pueden variar en origen, granularidad emocional, esquema de ano-
tacion, dominio textual y hivelde balance entre clases. En esta investigacion se requiere un corpus
textual que permita estudiar representaciones emocionales en modelos de lenguaje sin incorpo-
rar informacion visual, auditiva 0 multimodal, debido a que el objetivo del trabajo se centra en
activaciones internas generadas a\partir de texto.

Entre los recursos disponibles para analisis de emociones se encuentran conjuntos de datos
especializados como ISEAR, EmoBank y{GoEmotions, asi como benchmarks unificados construi-
dos a partir de multiples corpus. ISEAR contiene descripciones auto-reportadas de experiencias
emocionales asociadas con emociones-basicas,\l0 que lo convierte en un recurso util para es-
tudiar eventos emocionales desde una_perspectiva _psicoldgica. Sin embargo, su dominio esta
centrado en relatos personales y su coberturastextual es'menos diversa que la de un benchmark
integrado. EmoBank, por su parte, utiliza un esguema diméensional basado en valencia, activacion
y dominancia, por lo que resulta Gtil para estudiareémociones desde una representacién continua;
no obstante, dicho formato requeriria un proceso adicional de discretizacion o mapeo para con-
vertirlo en clases emocionales categéricas. GoEmotions ofrece unartaxonomia fina de emociones
y un gran namero de ejemplos provenientes de Reddit, pero su naturalezaymulti-etiqueta y su gra-
nularidad de 27 categorias pueden introducir mayor complejidad experimental cuando se busca
controlar de forma estable la respuesta de un modelo de lenguaje mediante etiquetas candidatas
discretas.

En este contexto, se eligié utilizar UnifyEmotion como base experimental, debido’a que inte-
gra y estandariza mdltiples corpus de emociones en texto, permitiendo trabajar con uhaceleccion
mas heterogénea que un Unico dataset individual. Esta caracteristica resulta conveniente para
el objetivo de la tesis, ya que el interés no es entrenar un clasificador especializado en un_do-

minio particular, sino analizar si las activaciones internas de un modelo de lenguaje contienen
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direccionies latentes relacionadas con evidencia emocional. La Tabla [1.2 resume la comparacion

cualitativa.entre los principales recursos considerados.

Dataset Tipo de recurso Ventaja principal Limitacion para esta tesis
UnifyEmotior] Benchmark unificado Integra fuentes hete- Requiere seleccionar un
de corpus textualesde rogéneas y permite subconjunto estable de
emociones. trabajar con etiquetas emociones para el disefio
emocionales estanda- experimental.
rizadas.

GoEmotions Comentarios de Red- Gran tamano y cober- Su granularidad y natura-
dit anotades con una tura emocional am- leza multi-etiqueta pueden
taxonomias" fina de plia. complicar el control experi-
emociones. mental con etiquetas candi-

datas discretas.

EmoBank Corpus anotado~me- Permite estudiar emo- No estd formulado princi-
diante  dimensiones, ciones como variables palmente como clasificacién
emocionales  come{\continuas. categérica directa, por lo
valencia, activacion y que requeriria mapeos adi-
dominancia. cionales.

ISEAR Relatos auto- Tienefundamento psi- Esta centrado en experien-

reportados de eXxpe-
riencias emocionales.

colégico y emociones
basicas#” . claramente
definidas.

cias personales y ofrece
menor heterogeneidad tex-
tual que un benchmark uni-
ficado.

Tabla 1.2. Comparacién de datasets de emociones censiderados durante la seleccion del corpus experimental.

1.2.8. Analisis de sentimientos y emociones

El andlisis de sentimientos es el proceso de identificar la polaridad‘de/dn texto, clasificandolo

como positivo, negativo o neutro (Diwali et al., 2024). Por otro lado, el andlisis’de emociones busca

detectar emociones mas especificas como alegria, tristeza, ira, miedo o sorpresa,’basandose en

teorias psicolégicas como las de Ekman (Diwali et al., 2024). La capacidad de-los”LLMs para

realizar estas tareas depende de como representen internamente las emociones, [0°que se hace

dificil de interpretar sin técnicas avanzadas de descomposicién (Belinkov y Glass, [2019)!

2Dataset seleccionado como corpus principal para la realizacion de los experimentos de esta investigacion.
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1.2.9. Literatura relacionada

El campo de la interpretabilidad en inteligencia artificial ha avanzado significativamente en
los ultimos anos, con varios enfoques dirigidos a descomponer modelos complejos para hacerlos
mas comprensibles. Estos avances han permitido a los investigadores identificar como los LLMs
representan conceptos\abstractos y concretos, lo que ha abierto la puerta para la manipulacion
de estas caracteristicas cen el fin de influir en el comportamiento del modelo (Dalvi et al., 2019).

Anthropic ha sido uno devlos lideres en este campo, aplicando técnicas avanzadas de auto-
encoders dispersos y aprendizaje’de diccionarios para descomponer modelos de lenguaje como
Claude 3 en millones de caracteristicas interpretables (Bricken et al., [2023; Templeton et al.,
2024).

Por su parte, OpenAl ha implementado activaciones TopK, una técnica que optimiza la efi-
ciencia de los autoencoders dispersos, €liminando penalizaciones innecesarias y mejorando la
estabilidad del entrenamiento (Gao etal.,|[2025).

Siguiendo esta linea, Google DeepMind present6 Gemma Scope en 2024, un conjunto de
autoencoders dispersos disefiados para analizar multiples capas de modelos Gemma-2, inclu-
yendo arquitecturas de hasta 27 mil millones_ de parametros. Este trabajo introdujo los JumpReLU
Sparse Autoencoders, los cuales combinan dispersién con linealidad para facilitar el analisis de
circuitos internos y tareas de seguridad en inteligencia artificial/Lieberum et al., 2024).

Finalmente, los investigadores de Fudan University y Shanghai Al Lab desarrollaron Llama
Scope, una suite de autoencoders dispersos para el modelo Llama-3.1-8B. Este trabajo imple-
menté variantes mejoradas de los Top-K Sparse Autoencoders, juntogCon.técnicas innovadoras
como el “K-annealing”, lo que permitié analizar caracteristicas latentes en posiciones especificas
de cada capa del modelo. Llama Scope también exploré la generalizacion de estas,caracteristicas
a contextos y tareas distintas, reforzando su utilidad en el analisis profundo de medelos masivos
(He et al., 2024).

El analisis de emociones es un area de investigacién activa con un interés creciente en como
los LLMs, como LLaMA 3, pueden mejorar la precision de las predicciones emocionales. Esto
es particularmente importante en industrias como el marketing y la atencién al cliente, dondedas

empresas dependen de la interpretacion emocional para tomar decisiones estratégicas (Diwali et

11
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al.,2024). Un avance reciente en analisis de emociones usando como base LLaMA 3 es Emotion-
LLaMA, up“modelo que combina la arquitectura de LLaMA con instruction tuning para realizar
tanto reconagimiento como razonamiento emocional de manera multimodal. Este enfoque permite
al modelo identifiear no solo la polaridad de los sentimientos, sino también una gama mas amplia
de emociones complejas, basadas en teorias emocionales como las de Ekman y Plutchik (Cheng
et al.,[2024). Emotion-LLaMA ha demostrado ser efectivo en la deteccién de emociones complejas
en textos y contenido multimedia, lo que lo convierte en un referente dentro de este campo en

rapido desarrollo.

1.2.10. Comparacion cualitativa con métodos de interpretabilidad post-hoc

Los métodos de interpretabilidad ‘post-hoc buscan explicar el comportamiento de un modelo
ya entrenado a partir de sus entradas, salidas o gradientes, sin modificar necesariamente sus
mecanismos internos. Entre los enfoques mas utilizados se encuentran LIME, SHAP e Integrated
Gradients. LIME explica predicciones-individuales,aproximando localmente el comportamiento del
modelo mediante un modelo interpretabley SHAP asigna valores de importancia a las caracteristi-
cas de entrada a partir de una formulaciénbasada en valores de Shapley; e Integrated Gradients
atribuye la prediccion de una red profunda a sus caracteristicas de entrada mediante la acumula-
cion de gradientes a lo largo de una trayectoria entre una linea base y la entrada evaluada.

A diferencia de estos métodos, la interpretabilidad mecanicistasbusca analizar componentes
internos del modelo, como activaciones, neuronas, capas o direcciones latentes, con el objetivo
de comprender como dichas representaciones participan en el compertamiento observado. En
esta tesis se adopta un enfoque mecanicista basado en sparse autoencoders, ya que el interés
principal no es explicar Unicamente qué tokens o caracteristicas de entrada coentribuyen a una
prediccion, sino estudiar si ciertas dimensiones latentes aprendidas a partir de~activaciones in-
ternas pueden intervenirse y producir cambios medibles en la evidencia emocional del modelo.
La tabla[1.3 resume la comparacién entre los métodos post-hoc y la interpretabilidad mecanicista

basada en sparse autoencoders con steering.

12
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Método Tipo de explicacion Ventaja principal Limitacion principal

LIME Aproximacién local me- Es flexible y puede apli- La explicacion depende
diante un modelo inter- carse a distintos clasifi- de perturbaciones loca-
pretable alrededor de cadores. les y puede ser inesta-
una prediccion. ble.

SHAP Atribucién de importan-  Ofrece una formulacion Puede ser costoso
Ciasa caracteristicas de teérica unificada para computacionalmente y
entrada mediante valo- atribucién de caracte- no revela directamente
res.aditivos inspirados risticas. mecanismos internos.
en téoria\de juegos.

Integrated  Atribucién.basada en Es util para redes di- Requiere definir una li-

Gradients gradientes)acumulados ferenciables y cuenta nea base y explica
desde una linea base con axiomas formales sensibilidad de entra-
hasta la entrada. de atribucion. da, no necesariamente

estructura interna.

Sparse Au- Descomposicion de Permite analizar einter- La interpretacién de las

toencoders activaciones intefhas venir direcciones laten- dimensiones latentes

+ steering en dimensiones ‘la®~ tes para evaluar efectos no siempre es monose-

tentes dispersas e\ funcionales. mantica ni claramente
intervencién sobre superior a controles
dichas dimensioness aleatorios.

Tabla 1.3. Comparacién cualitativa entre metodos.post-hoc'€ interpretabilidad mecanicista basada en sparse autoen-

coders.

1.3. Justificacion

La investigacién propuesta aborda una necesidad emergente’en el campo de la inteligencia
artificial: el desarrollo de modelos de lenguaje que no solo sean precisos en sus predicciones,
sino que también sean interpretables. La creciente complejidad de los modelos de lenguaje gran-
de (LLMs), como los modelos de la familia LLaMA, ha intensificado la (preocupacién sobre su
naturaleza de “caja negra”. Este aspecto limita su aplicabilidad en contextos eriticos, donde es
fundamental comprender los motivos detras de las decisiones del modelo, espécialmente en ta-
reas sensibles como el analisis de emociones.

Aplicaciones en sectores como la atencion al cliente, la salud y la educacién requieren mo-
delos que puedan interpretar y clasificar correctamente el espectro emocional de los usuarios,
generando respuestas que no solo sean precisas, sino también éticamente responsables. En.es-

tos contextos, la falta de interpretabilidad puede conducir a malentendidos, pérdida de confianza
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Yy, en casos extremos, dafios para los usuarios o las organizaciones.

El uso.de autoencoders dispersos y aprendizaje de diccionarios en esta investigacién se justi-
fica porque permite analizar las representaciones internas de los modelos de lenguaje desde una
perspectiva distinta a los métodos de explicabilidad post-hoc. En lugar de explicar Unicamente
la relacién entre entradas y salidas, este enfoque busca descomponer activaciones internas en
dimensiones latentesy evaluar si dichas dimensiones pueden ser intervenidas para producir cam-
bios medibles en la eviden€ia emocional del modelo. De esta manera, la investigacion se ubica
dentro de la interpretabilidad_mecanicista, al estudiar no solo qué predice el modelo, sino qué
representaciones internas participan funcionalmente en dichas predicciones.

El aporte concreto de esta tesis consiste en proponer y evaluar un flujo experimental para el
analisis de emociones en modelos de lenguaje mediante sparse autoencoders. Dicho flujo incluye
la obtencion de activaciones internas, el entrenamiento de un autoencoder disperso, la seleccion
de caracteristicas latentes potencialmentesasociadas con senales emocionales, la intervencién
controlada de dichas caracteristicas durante la=inferencia y la medicién de sus efectos median-
te cambios en probabilidad y log-odds. Este procedimiento permite estudiar si el espacio latente
aprendido contiene direcciones cuya modificacion afecta de manera sistematica la evidencia emo-
cional del modelo.

A diferencia de trabajos que se enfocan Unicamente en identificar caracteristicas interpretables
de manera descriptiva, esta investigacion incorpora una evaluacién funcional mediante steering
latente. Ademas, compara las caracteristicas seleccionadas con €aracteristicas aleatorias como
control experimental, lo cual permite matizar la interpretacion de 10s resultados y evitar atribuir
especializacién emocional fuerte a dimensiones latentes que no demuestren una ventaja robusta
frente a controles. Por ello, el aporte no se limita a aplicar sparse autoencoders, sino a evaluar
empiricamente qué tan informativas y funcionalmente relevantes son las caracteristicas obtenidas
bajo las métricas propuestas.

Este proyecto no busca demostrar una mejora directa en la precisiéon de clasificacién emo-
cional, sino aportar una metodologia de analisis e intervencion que permita comprender-mejor
cdmo los modelos de lenguaje representan y utilizan sefales afectivas. En este sentido, da in-
vestigacion contribuye a la construccidén de herramientas mas transparentes y analizables para el

estudio de LLMs, al mismo tiempo que establece limites claros sobre el grado de especializacion
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e interpretabilidad que puede atribuirse a las caracteristicas latentes aprendidas.

1.4. Preguntas de investigacion

1. ¢Como permite.el uso de sparse autoencoders la descomposicion de representaciones in-

ternas en modelos _de lenguaje aplicados al analisis de emociones?

2. ¢Qué dimensionesiatentes obtenidas mediante esta descomposicion muestran relacion con
sefales emocionales y eémo influye su intervencion directa en la evidencia asociada con las

predicciones emocionales del. modelo?

1.5. Hipétesis

El aprendizaje de diccionarios mediantersparse autoencoders sobre activaciones internas de
un modelo de lenguaje permite proyectardichast@activaciones a un espacio latente disperso, cuya
intervencion controlada produce cambigs, sistematicos y medibles en la evidencia asociada a las

predicciones emocionales del modelo.

1.6. Objetivo general

Desarrollar y validar un enfoque basado en sparse autoencodeérs,para extraer y analizar ca-
racteristicas latentes interpretables, potencialmente relacionadas con informacién emocional, en
modelos de lenguaje, y evaluar su influencia funcional mediante intervenciones en el espacio

latente.

1.6.1. Objetivos especificos

1. Obtener activaciones internas representativas de una capa del modelo de lenguaje.a partir

de un corpus de textos con diversidad emocional equilibrada.

2. Entrenar un sparse autoencoder que aprenda un espacio latente disperso, de alta calidad y

estructurado, capaz de capturar de manera estable la estructura interna de las activaciones
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del'modelo de lenguaje.

3. Analizar la relacion entre las dimensiones latentes y las categorias emocionales mediante

una métrica de selectividad estadistica.

4. Evaluar la influencia funcional de las caracteristicas seleccionadas mediante intervencio-
nes controladas en. el espacio latente y medir su impacto en la evidencia asociada con las

predicciones emocionales del modelo.

1.7. Metodologia general

La metodologia de esta investigacidnse fundamenta en trabajos recientes de interpretabilidad
mecanicista de modelos de lenguaje mediante aprendizaje de diccionarios con sparse autoenco-
ders. En particular, busca extraer caracteristicas latentes a partir de activaciones internas de un
modelo de lenguaje, analizar su relacion con categorias emocionales y evaluar su influencia fun-
cional mediante intervenciones controladas.en el gspacio latente.

A diferencia de una evaluacién orientada unicamente al desempeno clasificatorio, el objetivo
metodoldgico de esta tesis es estudiar si las.representaciones internas del modelo contienen
direcciones latentes que, al ser intervenidas, pfoducen cambios sistematicos y medibles en la
evidencia asociada con predicciones emocionales. Para ello,1a.metodologia se organizé en seis
etapas: seleccion y preparacidén del corpus, extraccion de activaciones internas, entrenamiento
del sparse autoencoder, construccion del conjunto latente etiquetado;'seleccion e intervencion de

caracteristicas latentes y evaluacion de los efectos de steering.

1.7.1. Diseno general del estudio

El estudio se disefid como un analisis experimental de interpretabilidad mecanieista sobre un
modelo de lenguaje de la familia LLaMA. Primero, se construy6 un corpus textual balahceado con
ejemplos asociados a categorias emocionales. Después, cada texto fue procesado por'el modelo
de lenguaje para extraer activaciones internas de una capa seleccionada. Estas activaciones se

utilizaron para entrenar un sparse autoencoder de manera no supervisada.
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Unavez entrenado el sparse autoencoder, las activaciones fueron codificadas en un espacio
latente disperso. Las etiquetas emocionales del corpus se emplearon posteriormente, no durante
el entrenamiento del autoencoder, sino durante el andlisis de las dimensiones latentes. A partir de
este conjunto latente etiquetado, se seleccionaron caracteristicas candidatas mediante una mé-
trica de diferencia.dé-medias entre clases emocionales. Finalmente, se realizaron intervenciones

controladas sobre dimensiones latentes individuales para medir su efecto en la salida del modelo.

1.7.2. Seleccion y preparacion del corpus

Para vincular las representaciones latentes con emociones humanas explicitas se utilizé como
base el benchmark textual UnifyEmetion (Bostan y Klinger, 2018). Aunque el recurso original
contempla una mayor diversidad de emogiones, en esta investigacion se trabajoé unicamente con
cuatro clases: Happiness, Anger, Sadness y_Fear. Esta reduccidn tuvo un propdésito metodolégico.
Utilizar un nimero mayor de emociones incrementaba la ambigledad entre etiquetas cercanas,
dificultaba mantener un balance coftrglado entre/clases y hacia menos estable la evaluacién
basada en probabilidades y log-odds de.etiquetas ¢andidatas. Por ello, se optd por un subconjunto
reducido de emociones suficientemente diferenciadas.

El corpus fue filtrado y balanceado antes de la extraceiényde activaciones. En primer lugar, se
conservaron unicamente textos cuya longitud estUviera entre 10 y 80 tokens, de acuerdo con el
tokenizador del modelo utilizado. Este filtro permitié descartar ejemplos demasiado cortos, que
podrian carecer de evidencia emocional suficiente, y textos excesivamente largos, que podrian
introducir variabilidad adicional durante el procesamiento por lotes. En segundo lugar, se constru-
yé un subconjunto balanceado de aproximadamente 8000 ejemplos por clase, dando un total de
32000 ejemplos.

El balanceo tuvo como finalidad reducir sesgos en el ranking de caracteristicas latentes y faci-
litar comparaciones entre clases emocionales. Todas las activaciones empleadas €n este estudio
provienen del mismo conjunto final filtrado y balanceado. El sparse autoencoder se entren6 con
las activaciones no etiquetadas de estos ejemplos, mientras que las etiquetas emocionales se
utilizaron Unicamente en las etapas posteriores de analisis, seleccion de caracteristicas e'inter-

pretacion.
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1.7.3. “Modelo base y extraccion de activaciones internas

El modelo de lenguaje utilizado fue Llama-3.2-1B-Instruct, obtenido a través de HuggingFace
Hub mediante £l identificador meta—-1lama/Llama—-3.2-1B-Instruct. Se eligid esta variante
por ser un modele.,compacto y accesible, suficiente para capturar patrones internos relevantes
para el analisis emocional y, al mismo tiempo, viable para la extraccion masiva de activaciones y
el entrenamiento del adtoencoder con recursos computacionales moderados.

Para cada entrada texiual, se capturaron activaciones internas correspondientes al flujo re-
sidual de una capa del modeélo..En particular, se seleccioné la capa 7 como capa principal de
analisis. Esta decisién permitié reducir la complejidad experimental y concentrar el estudio en un
anico nivel de representacion, en lugar de extender el analisis a multiples capas. Las activaciones
extraidas constituyeron el conjunto deidataos base para entrenar el sparse autoencoder.

Durante la extraccién, cada texto fue precesado mediante un prompt de clasificacién emocio-
nal disenado para restringir la salida-@del modelo a un conjunto fijo de etiquetas candidatas. El

prompt utilizado fue:

"Task: Classify the emotion in the following text. You' must answer with exactly one word

from this list: Happiness, Anger, Sadness, Fear.
Text to classify: "text"

Your answer (one word only):’

Este formato permite que el modelo produzca una Unica etiqueta emocional como respuesta
y facilita la comparacién entre clases mediante probabilidades y log-odds’asociadas a los tokens
candidatos. Para el entrenamiento del autoencoder se utilizaron activaciones a nivel de token,
excluyendo elementos no informativos como padding o componentes fijos del prompt. Posterior-
mente, durante los experimentos de steering, las intervenciones se aplicaron sobre‘a activacion
correspondiente al token final del prompt de clasificacién, ya que esta posicidn condiciona direc-

tamente la decision del modelo sobre la etiqueta emocional.
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1.7.4. /Entrenamiento del sparse autoencoder

Una vez recopiladas las activaciones internas, se entrend un sparse autoencoder de una sola
capa para aprender una representacion latente dispersa capaz de reconstruir las activaciones
originales. El autoencoder recibié como entrada vectores de activacion de dimension d = 2048 y
produjo un codigo latente de dimension d' = 16384, correspondiente a un factor de expansién de
8X%.

El entrenamiento se realizé de manera no supervisada; es decir, las etiquetas emocionales
no fueron utilizadas para optimizar el autoencoder. El objetivo fue aprender un diccionario latente
que permitiera descomponer las activaciones internas en caracteristicas dispersas, manteniendo
una reconstruccion fiel de la activagién original. Para inducir esparsidad se utilizé una activacion
Top-K, iniciando con un valor amplio dé Ay reduciéndolo progresivamente hasta un valor final de
K = 128. Esta estrategia permiti6 comenzar'con una representacion menos restrictiva y avanzar
hacia codigos latentes mas dispersoss

Al finalizar el entrenamiento, se aplic6 una reparametrizacion del decodificador para normali-
zar las columnas a norma unitaria y absorber el escalamiento correspondiente en el codificador.
Este procedimiento preserva el mapeo entrada—salida/del autoencoder, pero facilita la compara-
cion entre dimensiones latentes durante el analisis-posterior. La calidad del autoencoder se evalu6

mediante métricas de reconstruccion y activacién efectiva de las dimensiones latentes.

1.7.5. Construccidén del conjunto latente etiquetado

Después del entrenamiento del sparse autoencoder, las activaciones.del corpus fueron codi-
ficadas para obtener representaciones latentes asociadas a cada ejemple textual. A esta etapa
se le denomind construccion del conjunto latente etiquetado, ya que cada ejemplo conservo su
etiqueta emocional original, pero ahora fue representado mediante el vector latente producido por
el codificador del autoencoder.

El uso del mismo corpus para entrenar el autoencoder y construir el conjunto latente etiqueta-
do no introduce supervision directa en el entrenamiento del SAE, debido a que las etiquetas emo-
cionales no participan en la optimizacion del modelo. Su uso se limita al analisis posterior, donde

permiten calcular asociaciones estadisticas entre dimensiones latentes y categorias emocionales.
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De estafforma, el autoencoder aprende una representacion no supervisada de las activaciones, y

las etiguetas,se emplean Unicamente para interpretar y seleccionar caracteristicas candidatas.

1.7.6. Seleccion de caracteristicas e intervencion latente

Para identificaf dimensiones latentes potencialmente relacionadas con sefiales emocionales,
se calculé una métricarde diferencia de medias entre clases. Para cada dimensién latente z; y

cada categoria emocional’c,-se estimoé la diferencia dada por

Apiics= p(zi | §=c) — p(z | § # o), (1.11)

donde ¢ corresponde a la etiqueta predicha por el modelo bajo el prompt de clasificacion. Esta for-
mulacion permite identificar dimensionés que tienden a activarse de manera diferenciada cuando
el modelo predice una clase emocional especifica frente al resto.

A partir del ranking obtenido con/la Ecuacién se construyd un grupo de caracteristi-
cas seleccionadas. Como control expérimental, también se construyé un grupo de caracteristicas
aleatorias con la misma cardinalidad. Esta-cemparacion permitié evaluar si las caracteristicas se-
leccionadas mediante la métrica estadistica presentaban’efectos de steering méas estructurados
o intensos que dimensiones latentes arbitrarias!

El steering se implementé como una intervencion de una sola caracteristica durante la inferen-
cia. Para cada ejemplo, la activacién interna en el punto de intervencion fue codificada mediante
el sparse autoencoder. Después, una dimensién latente especifica fue modificada mediante la
actualizacion

El vector latente intervenido fue decodificado nuevamente hacia el espacio de activaciones
del modelo y reinyectado en el mismo punto del flujo residual. Posteriormente, se'observdé cémo
esta modificacién afectaba la distribucion de salida del modelo sobre las etiquetas emocionales
candidatas. Las magnitudes de intervencion A de la Ecuacion se evaluaron en el gonjunto

siguiente (1.13)
A € {£5,£10,+15, £20, +25, £30}, (1.13)
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incluyendo también el caso base A = 0.

1.7.7. Diagnostico del baseline experimental

Con el fin de"transparentar el comportamiento inicial del sistema antes de aplicar interven-
ciones latentes, sé€ ingcorpor6 un diagnéstico del baseline experimental utilizado en este trabajo.
En este contexto, el baseline corresponde a la reconstruccién del sparse autoencoder sin aplicar
steering, evaluada sobrev€l subconjunto balanceado por etiqueta del dataset.

La Tabla presenta las“proporciones por fila del baseline experimental. Es decir, dada la
etiqueta real del dataset, se muestra’qué proporcion de ejemplos fue predicha como cada una de
las clases candidatas antes de aplicarcualquier intervencion latente. Se reportan proporciones, en
lugar de conteos absolutos, para facilitar la comparacion entre clases y evitar que la interpretacion

dependa del tamafo especifico de cada fila.

Etiquetareal Anger * Fear Happiness Sadness

Anger 0.3740 0.2772 0.0000 0.3489
Fear 0.1256) 0.3990 0.0000 0.4754
Happiness 0.1222_/ 0.2026 0.0434 0.6318
Sadness 0.1111/ 01989 0.0000 0.6900

Tabla 1.4. Distribucién de predicciones del baseline expefimental por etiqueta real del dataset.

Los resultados muestran que, aun cuando el subconjuntosfue) construido buscando balance
entre etiquetas del dataset, las predicciones del baseline no fueron balanceadas. En particular, la
clase Happiness tuvo una representacion muy baja en la salida del modelo, mientras que Sadness
concentré una gran proporcion de predicciones. Por ejemplo, solo el 4.34 %.de los ejemplos con
etiqueta real Happiness fueron clasificados como Happiness, mientras que el €3.18 % de ellos
fueron clasificados como Sadness. De forma similar, Sadness fue la clase con mayor retencion,
alcanzando una proporcién de 69.00 % sobre su propia fila. Este comportamiente”confirma que
el baseline experimental presentaba un sesgo predictivo importante antes de aplicar_steering, lo

cual aporta contexto para interpretar los efectos posteriores de las intervenciones latentes.
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1.7.8. ~Métricas de evaluacion

Los efectos de las intervenciones se evaluaron mediante cambios en la distribucién de salida
del modelo, restringida a las etiquetas emocionales consideradas. En particular, se utilizaron dos
métricas complementarias: cambio medio en probabilidad y cambio medio en log-odds.

El cambio medio en,probabilidad se definié como
Ap=E|P(y|7) - Ply| )], (1.14)

donde i representa la activacién intervenida y x(*) corresponde a la activacién reconstruida por
el autoencoder sin intervencion laténte. Esta linea base de reconstruccién permite aislar el efecto
de modificar una dimension latente especifica, evitando confundirlo con el efecto de reconstruir la
activaciéon mediante el SAE.

La segunda métrica fue el cambio medig-en log-odds:
Al =< [mgit(p) - logit(p(o))] , (1.15)
donde la funcién logit empleada en (1.15) se‘define coma

logit(p) = In <1fp> (1.16)

Antes de aplicar la transformacion logit de la Ecuacién (1.76)¢tas probabilidades fueron re-
cortadas al intervalo [¢,1 — €], con ¢ = 1079, para evitar inestabilidades,numéricas cuando las
probabilidades se aproximan a 0 o 1. El uso de log-odds ((1.15)) permitio/observar cambios en la
evidencia relativa del modelo que podian ser menos visibles en el espacio de probabilidad definido
en (1.14).

Ademas, se estimé la incertidumbre de los efectos mediante bootstrap paréado sobre los
ejemplos de evaluacion. Se realizaron 1000 remuestreos y se calcularon intervalos de‘Confianza
al 95 % para los cambios en log-odds. Este procedimiento permitié evaluar la estabilidad"de los

efectos inducidos por las intervenciones sin asumir una distribucion paramétrica especifica.
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1.7.9. ~Configuracion experimental

La Tabla[1.5/resume la configuracién principal utilizada en los experimentos.

Componente Configuracion

Modelo base Llama-3.2-1B-Instruct

Capa analizada Flujo residual, capa 7

Corpus base UnifyEmotion
Clasesutilizadas Happiness, Anger, Sadness, Fear
Ejemplos por clase 8000

Total de ejemplos 32000

Filtro de longitud 10 a 80 tokens

Dimensién deactivacion d 2048

Factor de expansion’del SAE  8x

Dimensién latente @’ 16384

Top-K final 128

Tasa de aprendizaje 3x10~*

Tamano de batch 512

Epocas de entrenamiento 30

Magnitudes de intervencién {5, £10,+15, £20, +25, £30}
Remuestreos bootstrap 1000

Tabla 1.5. Gonfiguracion experimental principal.

Finalmente, los resultados obtenidos fueron interpretados en funcion de su contribucion a
la interpretabilidad mecanicista de modelos de€ Jenguaje aplicados al andlisis de emociones. En
particular, se evalué si las intervenciones latentes producian-efectos sistematicos y medibles, y
si las caracteristicas seleccionadas mediante criterios estadisticos mostraban diferencias frente a

caracteristicas aleatorias utilizadas como control.

1.8. Cronograma de actividades

El cronograma de actividades se presenta por semestres académicos, correspondientes a los
cuatro periodos contemplados para el desarrollo de la Maestria en Ciencias de la.Gomputacion
(ver tabla[1.6). De manera especifica, el Semestre | corresponde al periodo agosto—diciembre de
2024, el Semestre |l al periodo enero—junio de 2025, el Semestre Il al periodo agosto—di€iembre
de 2025 y el Semestre IV al periodo enero—junio de 2026. Esta organizacién permite ubicariem-

poralmente las principales actividades de investigacién, desarrollo experimental, elaboracion del
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articulo<Cientifico y redaccion de la tesis.

| No. | Aetividad | Sem. | | Sem. Il | Sem. lll | Sem. IV |
1 Revisién de literatura v v v v
2 Redaccion del protocolo v
3 Interpretacion de LLMs v v v v
3.1 | Obtencion'de los vectores de activacion v v
3.2 | Aplicacion del~aprendizaje de diccionarios con v

sparse autoencoders
3.3 | Interpretacion de'las.caracteristicas obtenidas v
3.4 | Documentacién y'reporte de resultados
4 Redaccion y envio-de articulo

5 Redaccion y revision de'la tesis

6 Presentacion y defensa de la tesis
Tabla 1.6. Cronegrama de actividades por semestre académico.

SNENENEN
A ENENEN
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Resumen: Comprender comaorlos modelos de lenguaje codifican informacién afectiva sigue sien-
do un desafio central en interpretabilidad mecanicista. En este trabajo se estudia como el steering
latente con sparse autoencoders (SAEs) afecta la evidencia emocional en un clasificador basado
en modelos de lenguaje. Se entrena un SAE sobre activaciones del flujo residual de la capa 7
de Llama-3.2-1B-Instruct y se aplican intervenciones de una sola caracteristica durante clasifica-
cién emocional en cuatro clases. Usando caracteristicas latentes seleccionadas estadisticamente
y elegidas al azar, se evaluan los efectos\del steering en un rango simétrico de magnitudes de
intervencién mediante medidas basadasen-log-oddssrespecto a un ancla de reconstruccién del
SAE. Los resultados muestran que el steering”latente induee cambios estructurados y graduales
en la evidencia emocional, con asimetrias direccionales en respuestas agregadas de log-odds y
ejemplos representativos a nivel de caracteristica con comportamiento suave y diferenciado por
clase. Sin embargo, las comparaciones compactas a nivel de grup6 no revelan una ventaja cuan-
titativa robusta de las caracteristicas seleccionadas sobre las aleatorias. Estos hallazgos indican
que el espacio latente analizado contiene direcciones de intervencionsque, influyen de manera
medible en predicciones relacionadas con emociones, pero que dicho control parece distribuido

entre dimensiones latentes en lugar de concentrado en un subconjunto especializado pequeno.

Palabras clave: sparse autoencoders, interpretabilidad mecanicista, steering latente, modelos de

lenguaje, andlisis de emociones.

Institucion de adscripcién: 'Universidad Juarez Autonoma de Tabasco, 2Instituto Politéchico

Nacional.
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2.1. ntroduccion

Comprender.como los modelos de lenguaje representan internamente conceptos de alto nivel
sigue siendo un._desafio central en la interpretabilidad mecanicista. Aunque los modelos de len-
guaje modernos.nuestran capacidades sélidas en tareas que involucran sentimiento, emocion y
razonamiento social; la‘estructura interna mediante la cual estas sefales son codificadas aun no
se comprende completamente.

Trabajos recientes han‘explorado bases representacionales alternativas mas alla de las neu-
ronas individuales, particularmente mediante sparse autoencoders (SAEs), los cuales descom-
ponen activaciones en caracteristicas latentes dispersas. Estos enfoques han mostrado que las
representaciones internas pueden analizarse en términos de componentes mas interpretables, y
que intervenir sobre dichas representaciones mediante steering de activaciones puede propor-
cionar una forma practica de evaluar su papelcausal en el comportamiento del modelo (Bricken
et al.,[2023; Rimsky et al.,|2024; Templeton et al., [2024).

En este trabajo estudiamos el steering latente’en un contexto de clasificacion emocional. En
lugar de enfocarnos en estudios de caso aislados, examinamos cémo responde un modelo de len-
guaje cuando dimensiones individuales del SAE son perturbadas a través de un rango simétrico
de magnitudes de intervencion. Usando activaciones del fldjo residual de la capa 7 de Llama-
3.2-1B-Instruct, entrenamos un SAE y aplicamos intervenciones.de steering sobre caracteristicas
individuales durante la clasificacion. Posteriormente evaluamos €émo estas intervenciones modi-
fican la evidencia emocional con respecto a un ancla basada en reconstruccion, usando medidas
de efecto agregadas, ejemplos representativos a nivel de caracteristica y estimaciones de incerti-
dumbre mediante bootstrap.

Nuestros resultados muestran que el steering latente induce cambios consistentes, aunque
moderados, en la evidencia emocional. A nivel agregado, estos efectos varian‘suavemente con
la magnitud de intervencién y exhiben asimetrias direccionales estructuradas, especialmente en
el espacio de log-odds, mientras que algunas caracteristicas individuales producen “perfiles de
respuesta claros e interpretables. Sin embargo, las comparaciones compactas a nivel de.grupo
no revelan una ventaja cuantitativa robusta de las caracteristicas seleccionadas estadisticamente

sobre las aleatorias. En conjunto, estos hallazgos apoyan una visién del steering emocional como
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un fengmeno real pero distribuido en el espacio latente analizado, y posicionan la contribucion
principal de*este trabajo como una caracterizacidon empirica de como las intervenciones latentes
basadas en SAEs afectan las predicciones emocionales en la practica.

El resto del capitulo esta organizado de la siguiente manera: la Seccién revisa el trabajo
relacionado; la Segcion presenta la metodologia; las Secciones 2.4 reportan los principa-
les resultados; la Seecion discute los hallazgos y limitaciones; y la Seccion presenta las

conclusiones.

2.2. Trabajo relacionado

La interpretabilidad mecanicista busca explicar el comportamiento de los modelos en términos
de mecanismos internos que puedan ser validados experimentalmente. Un desafio persistente en
esta area es que las neuronas individuales_suglen ser polisemanticas debido a la superposicion,
lo que motiva la busqueda de bases representacionales alternativas que expongan unidades de
cdmputo mas interpretables (Elhage et al;2022;Lipton, 2018).

Los sparse autoencoders (SAEs) y enfoques relacionados de aprendizaje de diccionarios han
emergido como un método practico para desecomponet-activaciones neuronales densas en ca-
racteristicas latentes dispersas. Trabajos iniciales mostraron.que dichas caracteristicas pueden
capturar patrones interpretables que no son visibles a nivel de.neuronas individuales (Bricken et
al., 2023). Estudios posteriores a gran escala demostraron que este enfoque puede aplicarse a
modelos de lenguaje modernos, extrayendo grandes conjuntos de caracteristicas latentes y per-
mitiendo intervenciones sobre ellas para estudiar efectos conductuales.(Templeton et al., 2024).
En paralelo, trabajos metodolégicos han examinado cémo entrenar y evaluar sparse autoencoders
grandes, incluyendo aspectos de escalamiento, calidad de reconstruccion, dispersion y confiabi-
lidad de caracteristicas (Gao et al., [2025). Suites abiertas como Llama Scope y"Gemma Scope
reflejan ademas la creciente madurez de la interpretabilidad basada en SAEs paragmodelos de
lenguaje contemporaneos (He et al., 2024; Lieberum et al., 2024).

Mas alla del analisis representacional, los métodos de steering de activaciones proporcio-
nan una via directa para evaluar la influencia causal de representaciones internas. Contrastive

Activation Addition y otros enfoques relacionados de ingenieria de activaciones muestran que
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modificar activaciones internas puede modular sistematicamente el comportamiento del modelo,
incluyendospropiedades estilisticas y afectivas como sentimiento y emocién (Konen et al., 2024|;
Rimsky et al472024). En una direccion estrechamente relacionada, se ha mostrado que el senti-
miento puede Ser-eapturado aproximadamente por direcciones lineales en espacios de activacion
de modelos de lenguaje, las cuales pueden identificarse y manipularse mediante intervenciones
causales (Tigges et al., 2024).

Nuestro trabajo se ubica en la interseccion de estas lineas de investigacién. Usamos los la-
tentes de un SAE como variables de intervencién en un contexto afectivo, con énfasis en la ca-

racterizacién conductual agregada en lugar de ejemplos aislados de steering.

2.3. Meétodo

2.3.1. Modelo, datos y fuente de activaciones

Usamos Llama-3.2-1B-Instruct (Dubey et aly, 2024) como modelo base. Las entradas pro-
vienen de un benchmark etiquetado con_emociones, WnifyEmotion (Bostan y Klinger, 2018), y se
mapean a cuatro clases: {Happiness, Anger, Sadness, Fear}. Para reducir artefactos relacionados
con desbalance en el ranking de caracteristicas y en las comparaciones por etiqueta, filtramos los
ejemplos por longitud, entre 10 y 80 tokens medidos con el takenizador del modelo, y construimos
un subconjunto balanceado por clase con 8,000 instancias por etiqueta.

Las activaciones se extraen del flujo residual en la capa 7 medianie un forward hook colocado
en la normalizacién posterior a la atencién del bloque. Para el entrenamiento del SAE, almace-
namos vectores residuales a nivel de token provenientes del segmento textual de cada prompt,
excluyendo el padding y los tokens fijos del prompt.

Durante el steering, las intervenciones se aplican Unicamente al vector residual del token final
del prompt completo, dejando todas las demas posiciones sin cambios. Esto enfoca/la interven-
cién en la posicion que condiciona directamente la decision de clasificacion del modete:

Para el ranking de caracteristicas y los analisis estratificados, los ejemplos se agrupan de
acuerdo con la etiqueta predicha por el modelo bajo el prompt de clasificacion, obtenida a'partir

de los logits del primer token de las palabras candidatas de etiqueta. Estas predicciones se utilizan
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en lugar'de las anotaciones del corpus para que el ranking y la evaluacién permanezcan en el

mismo espacio predictivo en el que se aplica el steering.

2.3.2. Sparse autoencoder

Entrenamos un sparse autoencoder (SAE) de una sola capa sobre las activaciones residuales
extraidas. En la configufacion final, el espacio latente expande la dimension residual por un factor
de 8x, de d = 2048 a d’ ='16384. Para un vector de activacion = € R?, el SAE produce un codigo
latente disperso z € R y Und fegonstruccién &, y se entrena con un objetivo de reconstruccion
de error cuadratico medio junto con.ina regla de activacion que induce dispersion sobre z.

La dispersidén se impone mediante’una regla de activacion Top-K. Durante el entrenamiento,
el numero de latentes activos se reduee progresivamente desde K = 2048 hasta un Top-K final
de 128, de modo que solo las activaciones latentes positivas mas grandes se conservan para ca-
da ejemplo. Después del entrenamiento, las, columnas del decodificador se normalizan a norma
L, unitaria y el escalamiento correspondiente se\absorbe en el codificador, siguiendo la practica
estandar de reparametrizacion de SAES (He et al.;'2024). Esto preserva el mapeo entrada—salida
mientras hace que las magnitudes de las caracteristicas*sean mas comparables entre dimensio-
nes latentes.

Para mejorar la comparabilidad entre ejempl0s, las activaciones se normalizan antes de codi-

ficarse usando un factor de norma por ejemplo definido como

s(x) = Vd/|zl2, (2.1)

con un pequenio limite para estabilidad numérica. La codificacién y decodificacion se realizan
sobre la activacion normalizada de la Ecuacion (2.1), y el vector reconstruidd se.reescala antes
de reinyectarse en el modelo. El SAE se entrena de manera completamente no supervisada; las
etiguetas emocionales no se utilizan en esta etapa.

Dado que todas las intervenciones posteriores estan mediadas por la reconstruccién.del SAE,
la calidad del diccionario aprendido afecta directamente la interpretacién de los resultados de
steering. La Tabla reporta tanto la configuracion concreta usada en la corrida experimental

congelada como los diagndsticos finales de entrenamiento. EI SAE resultante alcanza una fide-
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lidad de‘reconstruccion muy alta mientras conserva una estructura latente dispersa no trivial, lo
cual respalda su uso como base de intervencion para los experimentos posteriores[]

Tabla 2.1. Configuracion del SAE y diagnosticos finales de entrenamiento.

Componente Valor

Fuente de activacion de entrada Flujo residual, capa 7
Dimensiones de entrada y latente (d — d’) 2048 — 16384 (expansion 8x)
Top-K fipal 128

Tasade aprendizaje 3x1074

Tamana de'lote 512

Epocas desefitrenamiento 30

MSE por dimensién 9.7 x 107°

Varianza explicada 0.999903

Latentes muertos (post-reparam.) 0.220

2.3.3. Seleccion de caracteristicas y steering

Construimos dos grupos fijos y reproducibles de caracteristicas para comparacion. El primer
grupo, Selected, se obtiene ordenando-las dimensiones latentes de acuerdo con una puntuacién

de diferencia de medias. Para cada etiqueta ¢, calculamos

Apie = p(zi | =) — plZ 44, # o), (2.2)

donde ¢ denota la etiqueta predicha por el modelobajo el promptde clasificacion. Luego seleccio-
namos las caracteristicas mejor rankeadas para cada etiqueta y definimos el grupo final Selected
como la unioén de estos subconjuntos por etiqueta.

El segundo grupo, Random, consiste en un subconjunto aleatorio fijo.de dimensiones latentes
con la misma cardinalidad que Selected, muestreado usando una semilla fija. Este grupo sirve
como control para evaluar si el ranking basado en la Ecuacion identifica direcciones con
efectos de steering mas estructurados que dimensiones latentes arbitrarias.

El steering se implementa como una intervencion de una sola caracteristica duranie.inferencia.
La Figura resume el mecanismo: la activacion residual en el punto de intervencién elegido

se codifica mediante el SAE, una coordenada latente se modifica mediante un desplazamiento

'Estos diagnosticos se reportan como validacién interna de la presente corrida y no como una comparacion directa
contra estudios previos de SAEs, dado que trabajos recientes suelen evaluar la reconstruccién sobre secuencias
retenidas mas largas (Gao et al.,[2025; He et al., [2024).
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Figura 2.1. Intervencién con SAE durante inferencia en la capa®. Una coordenada latente individual se perturba segin
la Ecuacion (2.3), se decodifica de regreso al flujo residual y se evalida-mediante su efecto en los log-odds de salida
con respecto a la linea base de reconstruccion (A = 0).
aditivo, y la activacion decodificada se escribe defegreso en'la misma ubicacion del flujo residual
antes de que continle el pase hacia adelante.

Concretamente, para un ejemplo dado interceptamos la activacién residual en la capa 7 para el
token final del prompt, la codificamos con el SAE, modificamos una dimensidn latente de acuerdo
con la actualizacién

Zi & 2 + A, (2.3)

decodificamos el cédigo latente modificado y reinyectamos la activacién reconstruida«€n el mismo
punto de intervencién. Evaluamos un conjunto simétrico de magnitudes de intervencién A de la
Ecuacion dado por

A € {5,410, 415, £20, £25, £30}, (2.4)

junto con el caso base A = 0. El mismo conjunto de intervenciones se utiliza para ambos grupos
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de caracteristicas.

2.3.4. Meétricas de evaluacion

Los efectos del)steering se evaluan a partir de la distribucién de siguiente token del modelo
en la posicion final del, prompt, restringida a los tokens de etiqueta. Para cada combinacién de
caracteristica, magnitud'de intervencion y etiqueta, comparamos la corrida intervenida contra una
corrida ancla sin steering” La, linea base o ancla corresponde a la reconstruccion del SAE para
el mismo ejemplo con A ="07 enJugar de la activacion no modificada del modelo. Esto aisla el
efecto de la intervencién latente del.paso de reconstruccién en si.

Reportamos dos medidas de ‘efecto. La primera es el cambio medio en la probabilidad de
etiqueta, definido como

Ap=E|BG |3 - Ply| =), (2.5)

donde z(°) denota la activacién ancla’reconstruida.por el SAE para el mismo ejemplo sin interven-

cion latente. La segunda es el cambio’medio en log-odds:
Al =E [logit(ﬁ) — logit(p'")], (2.6)

donde la funcion logit empleada en (2.6) se define,como

(2.7)

logit(p) = log . b

Los log-odds se incluyen porque proporcionan una escala de efecto’'mas estable cuando las
probabilidades estan cerca de 0 o 1. Antes de aplicar la transformacién logit de la Ecuacion (2.7),
las probabilidades se recortan al intervalo [,1 — ¢] con ¢ = 1075.

La incertidumbre se estima mediante bootstrap pareado sobre los ejemplosdeyevaluacion
usando 1000 remuestreos. Reportamos intervalos de confianza del 95 % para A¢ (236); Ap

se reporta como estimacién puntual.
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Figura 2.2. Efectos agregados del steering latente para caracteristicas seleccionadas y aleatorias. El panel ( uestra

el efecto medio con signo del steering como funcién de la fuerza de intervencién A. La fila superior repor mbio
medio en log-odds (AY), y la fila inferior el cambio medio en probabilidad (Ap), a través de las etiquetas emocianales. El
panel (b) muestra el cambio absoluto medio en log-odds, |A¢|, como funcién de la magnitud de steering |A|, se o

por el signo del efecto resultante. Los efectos son visualmente mas pronunciados en el espacio de log-odds.
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2.4. _Efectos agregados del steering latente

Primero.examinamos la respuesta agregada del modelo al steering latente como funcién de
la fuerza de intervencion A del conjunto (2.4), resumida en la Fig.

En ambos grupos, variar A produce desplazamientos suaves y sistematicos a lo largo del
rango de intervencidn, lo que indica que la respuesta es estructurada y no aleatoria.

La diferencia cualitativa_mas clara entre grupos aparece en los perfiles de log-odds de la
Fig. [2.2a. En el grupo seléccionado, los valores negativos de steering se asocian con un des-
plazamiento ascendente mas_pronunciado en la media de A/, con algunos promedios por clase
aproximandose o superando ligeramente el cero, mas claramente para Fear. Las caracteristi-
cas aleatorias exhiben un patrdn relacionado pero menos distintivo: sus respuestas promedio se
mantienen estructuradas a lo largo del rahgo de intervencion, aunque con un contraste direccional
mas débil en la regién de steering negativo.”Esto sugiere una diferencia en el perfil de respuesta
agregada mas que una simple diferencia en tamaro global del efecto. Al mismo tiempo, el efecto
sigue siendo heterogéneo entre etiquetas y debg interpretarse con cautela: no implica que las
caracteristicas seleccionadas individuales se mapeéenJimpiamente a emociones especificas, ni
que el steering aisle representaciones especificas de clase.

Las curvas en espacio de probabilidad de lasFig. muestran la misma tendencia de forma
atenuada. Los cambios en Ap son visiblemente menores y menos asimétricos que los observa-
dos en A/, lo que es consistente con la compresidn inducida por la'escala de probabilidad. Esto
es especialmente claro para Happiness, cuya curva permanece casi‘plana a lo largo del rango
de intervencién. Debido a que la linea base de reconstruccion predice eSta etiqueta solo rara
vez, desplazamientos sustanciales en la evidencia interna pueden traducitse aun asi en cambios
modestos de probabilidad. Por esta razén, A/ ((2.6)) proporciona la vista agregada mas informa-
tiva de los efectos de steering, mientras que Ap ((2.5)) sirve como una medida-complementaria
conservadora.

Para evaluar la fuerza de intervencién mas alla de los promedios con signo, examinamos
después el cambio absoluto en log-odds como funcién de la magnitud de steering, separando.los
casos de acuerdo con el signo del efecto resultante, como se muestra en la Fig. [2.2p.

La Figura confirma una relacion dosis—respuesta clara en ambos grupos: conforme au-
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menta JA|, también aumenta el cambio absoluto medio en log-odds. Sin embargo, este aumento
no es direccionalmente simétrico. Tanto en caracteristicas seleccionadas como aleatorias, los
cambios négativos en log-odds (A¢ < 0) crecen mas rapido y alcanzan magnitudes mayores que
los cambios positivos (A¢ > 0), por lo que el incremento agregado del efecto absoluto esta im-
pulsado principalmente por reducciones mas fuertes en la evidencia del modelo. Esta asimetria
es visible en ambos 'grupos y, por tanto, no es exclusiva de las caracteristicas seleccionadas; de
hecho, las caracteristicas.aleatorias tienden a producir desplazamientos negativos ligeramente
mayores a magnitudes de intervencion altas.

En general, los resultados‘agregados muestran que el steering latente ejerce un control me-
dible y continuo sobre la evidenciasfemocional del modelo. Las curvas con signo sugieren algunas
diferencias en el perfil de respuesta agregada, pero el analisis de respuesta absoluta muestra que
los efectos mas fuertes estan dominados«por cambios negativos y no son exclusivos del grupo

seleccionado.

2.5. Perfiles de respuesta a nivel de caracteristica

Los andlisis agregados establecen el efecto'general'del steering latente, pero necesariamente
comprimen la heterogeneidad entre caracteristicas individuales. Para hacer visible esta estructura
local, la Figura [2.3|muestra tres casos ilustrativos: una caracteristica seleccionada de alto efecto,
una caracteristica seleccionada representativa y una caracteristica aleatoria representativa. To-
dos los ejemplos fueron elegidos usando la misma métrica preespecificada, es decir, el cambio
positivo maximo en log-odds sobre la grilla de intervencién.

A través de los ejemplos, las curvas de respuesta son generalmente“suaves y organizadas
alrededor de A = 0, lo que indica cambios direccionales estables a nivel de caracteristica. Su
magnitud y signo también varian entre etiquetas dentro de la misma caracteristica;, por lo que
el steering no amplifica ni suprime uniformemente toda la evidencia emocional. La caracteristica
seleccionada de alto efecto proporciona el ejemplo mas claro de control local fuerte, mientras que
los dos casos representativos muestran que los perfiles suaves y diferenciados por clase*no se
limitan a ejemplos extremos.

En consistencia con el andlisis agregado, el espacio de log-odds proporciona la vista mas
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clara de”este comportamiento. Las curvas correspondientes de Ap conservan tendencias cuali-
tativas similares, pero aparecen mas comprimidas, mientras que A¢ hace que las diferencias de
sensibilidad por,clase sean mas faciles de comparar entre caracteristicas.

Al mismo tiempo, estos ejemplos no respaldan una interpretacion monosemantica fuerte. In-
cluso cuando una garacteristica esta asociada mas fuertemente con una etiqueta, su intervencion
normalmente afecta‘varias clases a la vez. Por lo tanto, estos perfiles locales muestran que el
steering puede producir.efectos interpretables a nivel de caracteristica, pero no establecen que

las caracteristicas seleccionadas difieran sistematicamente de las aleatorias a nivel de grupo.

2.6. Caracteristicas seleccionadas y aleatorias

Los andlisis agregados y los ejemplaos.representativos a nivel de caracteristica anteriores
muestran que el steering latente puede producir desplazamientos estructurados e interpretables
en la evidencia emocional. Una pregunta separada, sin embargo, es si las caracteristicas selec-
cionadas difieren sistematicamente de Jlas-aleatorias a nivel de grupo. Para abordar esto, com-
paramos ambos grupos usando estadistieas.resumen’a nivel de caracteristica disenadas para
capturar magnitud del efecto y forma de respuesta.

La Tabla resume la comparacién usando un conjunto-compacto de métricas en espacio
de log-odds y de probabilidad. A través de todas las métricas_eonsideradas aqui, las caracteris-
ticas seleccionadas y aleatorias muestran valores ampliamente similares, y todos los intervalos
de confianza para la diferencia entre grupos se superponen con cefo. Bajo estas medidas resu-
men, las caracteristicas seleccionadas no exhiben efectos a nivel de caraeteristica confiablemente
mayores, mas asimétricos o0 mas regulares que las aleatorias.

Tabla 2.2. Comparacion compacta a nivel de caracteristica entre caracteristicas seleccionadas y algatorias. Se repor-

tan medias de grupo por métrica; Dif. denota seleccionadas menos aleatorias con intervalos de€ confianza bootstrap
del 95 %.

Métrica Seleccionadas Aleatorias Dif. IC 95%
Media |AZ| 0.521 0.568 —0.047 [—0.195, 0.096]
Max. |A) 2.124 2438 —0.314 [—0.974, 0.350]
Asimetria en |A{] 0.089 0.077  0.012 [—0.431, 0.435]
Pendiente local cercade A =0 —0.013 —0.006 —0.008 [—0.027, 0.011]
Media Spearman |p| 0.794 0.816 —0.022 [-0.129, 0.075]
Media |Ap| 0.031 0.030  0.001 [—0.005, 0.008]
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Figura 2.3. Perfiles representativos de steering a nivel de caracteristica para una caracteristica seleccionada de alto
efecto, una caracteristica seleccionada representativa y una caracteristica aleatoria representativa. Izquierdacambio
en probabilidad (Ap). Derecha: cambio en log-odds (A#). Las curvas se muestran a través de las fuerzas de'interven-
cién para todas las etiquetas emocionales.
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Este'resultado ayuda a contextualizar las secciones previas. Aunque las curvas agregadas
sugirierondha respuesta con signo algo mas direccional para las caracteristicas seleccionadas,
y los ejemploslocales mostraron que algunas direcciones seleccionadas pueden producir efectos
fuertes y visualmente interpretables, estos patrones no se traducen en una separacion robusta a
nivel de grupo unasvez que las respuestas se resumen a través de caracteristicas. En conjunto,
los resultados apoyan’ una vision distribuida de la evidencia emocional en el espacio latente: el
procedimiento de seleccion’identifica direcciones utiles para intervencién, pero bajo las métricas
presentes no aisla un pequeno-subconjunto de caracteristicas con control sistematicamente mas

fuerte que alternativas aleatorias.

2.7. Discusion

Los resultados apoyan una visién calificada\pero significativa del steering latente en el espacio
del SAE. Las intervenciones produjéron cambios.sistematicos en la evidencia emocional a nivel
agregado, mientras que los ejemplos‘representativos mostraron que direcciones latentes indivi-
duales pueden producir perfiles locales de-respuesta.suaves e interpretables. En conjunto, estos
hallazgos indican que las intervenciones basadas en SAEs, pueden modular de manera medible
la evidencia emocional interna del clasificador bajo/la configuracién estudiada.

Al mismo tiempo, los resultados también limitan la fuerza«de, las afirmaciones que pueden
hacerse. Aunque las caracteristicas seleccionadas mostraron unasfespuesta con signo algo mas
direccional en el analisis agregado, esto no se tradujo en una separacién cuantitativa robusta res-
pecto a las caracteristicas aleatorias bajo las métricas resumen consideradas aqui. Por tanto, la
interpretacion mas plausible no es que el método falle, sino que el control*Util se distribuye entre
multiples direcciones latentes en lugar de concentrarse en un subconjunto claramente privilegia-
do.

En consecuencia, el valor principal del pipeline propuesto reside en proporcionaruh método
practico de intervencion e inspeccion. El procedimiento de ranking identifica direcciones_que vale
la pena explorar, el steering revela como dichas direcciones modifican la evidencia por clasesy,la
comparacién entre vistas agregadas y locales ayuda a distinguir casos individuales visualmente

convincentes de efectos que generalizan a nivel de grupo.
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Varias limitaciones matizan estas conclusiones. Primero, la linea base de reconstruccién per-
manece desigual entre etiquetas, de manera mas notable para Happiness, lo que comprime los
efectos en‘espacio de probabilidad y hace que algunas respuestas a nivel de caracteristica sean
mas dificiles de interpretar en Ap, incluso cuando los desplazamientos en log-odds siguen siendo
sustanciales. Segundo, el presente estudio esta restringido a un Unico modelo, configuracién de
SAE y esquema de intervencién, por lo que queda abierta la medida en que estos patrones gene-
ralizan a través de capas, modelos, conjuntos de datos o diccionarios de caracteristicas. Tercero,
el procedimiento de seleccién.de caracteristicas es intencionalmente simple y podria pasar por
alto estructuras mas globales 0 conjuntamente informativas en el espacio latente.

Trabajos futuros podrian, por tafto, evaluar criterios alternativos de seleccion, extender el ana-
lisis a través de capas y modelos, y examinar los efectos de steering con mayor granularidad, por
ejemplo a nivel de token o de segmento textual. De manera mas amplia, los resultados presen-
tes sugieren que el steering con SAEs es atil-para caracterizar coémo las intervenciones latentes

modifican la evidencia emocional bajo heterogeneidad realista de caracteristicas.

2.8. Conclusion

Presentamos un pipeline para seleccionar elintervenir earacteristicas latentes de un SAE con
el fin de estudiar la evidencia emocional en un clasificador basadoyen un modelo de lenguaje. Los
resultados muestran que el steering latente produce cambios sistematicos y dependientes de la
dosis en la evidencia emocional interna, tanto a nivel agregado como en perfiles representativos
a nivel de caracteristica. Las comparaciones a nivel de grupo permanecen estrechamente empa-
rejadas entre caracteristicas seleccionadas y aleatorias bajo las métricas resumen usadas aqui.
Estos hallazgos sugieren que el espacio latente del SAE contiene direcciones cuya intervencion
modifica de manera medible la evidencia emocional, con un control distribuido entre-direcciones
latentes en lugar de concentrado en un pequeno conjunto de unidades especializadas) En este
sentido, el valor principal del pipeline propuesto es proporcionar un marco practico para explorar

y manipular direcciones latentes con efectos interpretables sobre la evidencia emocional.
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Capitulo 3

Conclusiones .y recomendaciones

generales

3.1. Principales hallazgos

Esta investigacién tuvo como objetive/analizaf el.uso de sparse autoencoders como herra-
mienta de interpretabilidad mecanicista para estudiar representaciones internas de modelos de
lenguaje en tareas de analisis de emociones. En particular,"se busco evaluar si las activaciones
internas de un modelo de lenguaje podian proyeetarse a ungspacio latente disperso y si la inter-
vencién controlada de dicho espacio producia cambios sistematicos y medibles en la evidencia
asociada con las predicciones emocionales del modelo.

A diferencia de una evaluacion centrada exclusivamente en el desempeno clasificatorio, esta
tesis se enfocd en estudiar el comportamiento interno del modelo a partit ‘de sus activaciones.
Para ello, se utilizé6 un modelo de lenguaje de la familia LLaMA, un corpus textual,con categorias
emocionales, un sparse autoencoder entrenado sobre activaciones internas y un procedimiento
de intervencidn latente orientado a medir cambios en probabilidad y log-odds. En €ste sentido, el
articulo incluido en el Capitulo 2 constituye el nucleo experimental de la investigaciépy mientras
que este capitulo presenta una interpretacién integradora de los resultados en relacién €on los
objetivos, la hipotesis y los alcances de la tesis.

Los resultados muestran que el espacio latente aprendido por el sparse autoencoder permite
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intervenir dimensiones especificas y producir cambios medibles en la evidencia emocional del
modelo. Las-variaciones observadas fueron mas claras al analizar los efectos en términos de log-
odds, lo que_stgiere que esta métrica resulta mas sensible para observar cambios en la evidencia
relativa asociada.eon cada clase emocional. En cambio, los cambios en probabilidad fueron mas
conservadores y, enalgunos casos, menos expresivos debido a la compresion propia de la escala
probabilistica.

También se observo.que algunas dimensiones latentes individuales producen perfiles de res-
puesta suaves y diferenciados-entre clases emocionales. Estos perfiles permiten inspeccionar
como ciertas intervenciones modifican la evidencia del modelo a favor o en contra de determina-
das emociones. Sin embargo, las €omparaciones agregadas entre caracteristicas seleccionadas
y caracteristicas aleatorias no mostraron una ventaja cuantitativa robusta de las primeras bajo las
métricas utilizadas. Por ello, los resultados:no deben interpretarse como evidencia de caracteris-
ticas emocionales perfectamente especializadas 0 monosemanticas, sino como evidencia de que
el espacio latente aprendido contiene’direcciones-intervenibles cuya influencia sobre la evidencia

emocional parece estar distribuida.

Cumplimiento de objetivos

En relacion con el primer objetivo especifico, e obtuvier@n activaciones internas representati-
vas de una capa del modelo de lenguaje a partir de un corpus textual con categorias emocionales.
Este paso permitié construir la base experimental necesaria para analizar representaciones inter-
nas mas alla de las salidas finales del modelo.

Respecto al segundo objetivo, se entrend un sparse autoencoder capaz)de proyectar dichas
activaciones a un espacio latente disperso y reconstruirlas posteriormente. Esta\representacion
latente permitié estudiar dimensiones individuales como posibles unidades de analisis e interven-
cion.

En cuanto al tercer objetivo, se analiz6 la relacion entre dimensiones latentes y;categorias
emocionales mediante una métrica estadistica de selectividad basada en diferencias de medias.
Este procedimiento permitié seleccionar caracteristicas candidatas asociadas con determinadas

clases emocionales, aunque los resultados posteriores mostraron que dicha selecciéon no implicé
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necesariamente una superioridad robusta frente a caracteristicas aleatorias.

Finalmente, el cuarto objetivo se cumplié mediante intervenciones controladas en el espacio
latente. Al modificar dimensiones latentes individuales y reinyectar la activacidén reconstruida en el
modelo, fue posible medir cambios en la evidencia emocional mediante probabilidad y log-odds.
Este procedimiente’permitié evaluar la influencia funcional de las dimensiones latentes sobre la

salida del modelo.

Valoracion de la hipotesis

La hipotesis de esta tesis establece que el aprendizaje de diccionarios mediante sparse auto-
encoders sobre activaciones internassde un modelo de lenguaje permite proyectar dichas activa-
ciones a un espacio latente disperso, euya intervencion controlada produce cambios sistematicos
y medibles en la evidencia asociada a las'predicciones emocionales del modelo.

Con base en los resultados obtenidos, lahipo6tesis se considera sustentada en sus componen-
tes principales. En primer lugar, el sparse autoencoder permitié proyectar activaciones internas
del modelo a un espacio latente disperso. En segundodugar, la intervenciéon de dimensiones laten-
tes produjo cambios observables y sistematices en la evidencia emocional del modelo. En tercer
lugar, dichos cambios fueron cuantificables mediante métricas como probabilidad y log-odds.

No obstante, los resultados también delimitan el alcance de la interpretacion. La evidencia
obtenida no permite afirmar que las caracteristicas seleccionadasscerrespondan a unidades emo-
cionales claramente especializadas ni que superen de forma robusta a caracteristicas aleatorias
bajo las métricas agregadas utilizadas. Por tanto, la hip6tesis no debe efntenderse como una afir-
maciéon de monosemanticidad emocional fuerte, sino como una afirmacion\sobre la existencia de
un espacio latente intervenible que afecta de manera medible la evidencia emocional del modelo.

Esta distincion es importante porque permite evitar una sobreinterpretacion de los resultados.
El principal hallazgo no es que el método haya aislado un conjunto reducido de“caracteristicas
emocionales puras, sino que las representaciones latentes aprendidas por el SAE pueden ser
utilizadas como un espacio de intervencion para estudiar como se modifica la evidencia emocional

interna del modelo.
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3.2. Aportes teoricos, metodoldgicos o practicos

El principal aporte tedrico de esta tesis consiste en vincular el analisis de emociones en mo-
delos de lenguaje con herramientas de interpretabilidad mecanicista basadas en sparse autoen-
coders. En lugar.de abordar el analisis emocional unicamente como una tarea de clasificacion,
el trabajo lo plantea ¢omo un problema de representacion interna: como ciertas activaciones y
dimensiones latentes participan en la evidencia que el modelo utiliza para favorecer una etiqueta
emocional.

Desde el punto de vista metodolégico, |a tesis aporta un flujo experimental que integra extrac-
cion de activaciones internas, entrenamiento de un sparse autoencoder, analisis de dimensiones
latentes, seleccion estadistica de caracteristicas, intervencion mediante steering y evaluaciéon de
efectos sobre la salida del modelo. Esta‘integracion permite estudiar no solo asociaciones entre
caracteristicas latentes y etiquetas emocionales, sino también el efecto funcional de intervenir
dichas caracteristicas durante la inferencia.

Otro aporte metodologico es la comparacion entre caracteristicas seleccionadas y caracte-
risticas aleatorias. Esta comparacién actua como eontrol experimental y permite matizar la in-
terpretacion de los resultados. Aunque algunas, caracteristicas seleccionadas muestran efectos
visualmente interpretables a nivel individual, la" alsencia destina ventaja agregada robusta frente
a caracteristicas aleatorias sugiere que la evideneia emocional no se concentra necesariamente
en un conjunto pequefo de dimensiones privilegiadas. Esta conClusion es relevante porque evita
atribuir especializacién emocional fuerte a caracteristicas que podrian formar parte de un control
distribuido en el espacio latente.

En términos practicos, la investigacion proporciona una base para explorar modelos de len-
guaje desde una perspectiva mas transparente e intervenible. Aunque el métoedo' no se plantea
como una estrategia para mejorar directamente la precision de clasificacion, si permite examinar
cémo ciertas intervenciones internas modifican la evidencia asociada con prediccion€s emociona-
les. Esto puede ser util para investigaciones futuras sobre control, analisis de sesgos, seguridad

e interpretabilidad de modelos de lenguaje en tareas sensibles.
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3.3. .Recomendaciones

Como primera recomendacion, se sugiere extender el analisis a diferentes capas del modelo.
Esta tesis se concentrd en una capa especifica para mantener un disefio experimental controlado;
sin embargo, las.representaciones emocionales podrian distribuirse de manera distinta a lo largo
de la arquitectura. Evaluar multiples capas permitiria identificar si existen niveles del modelo mas
adecuados para el analisis\e.intervencién de informacion afectiva.

También se recomiendaevaluar el método en modelos de lenguaje de mayor tamafno o en
arquitecturas distintas. El uso.de’un modelo compacto permitié realizar experimentos viables con
recursos computacionales modetados, pero modelos con mayor capacidad podrian presentar es-
tructuras latentes mas ricas o patrones-de respuesta diferentes. Esta comparacién ayudaria a
determinar si los efectos observados sen propios de la configuracién utilizada o si se mantienen
en modelos mas amplios.

Otra linea de trabajo futuro consiste en explorar criterios alternativos para seleccionar ca-
racteristicas latentes. La diferencia de‘medias utilizada en esta investigacion permitié construir
un ranking inicial de dimensiones candidatas, pero1os.resultados sugieren que dicha métrica no
fue suficiente para aislar un subconjunto con_ventajal cuantitativa robusta frente a caracteristi-
cas aleatorias. Futuros trabajos podrian incorpefar criteriossmultivariados, métricas basadas en
informaciéon mutua, analisis causal mas fino 0 métedos que consideren interacciones entre carac-
teristicas.

Se recomienda ademas ampliar el conjunto de emociones estudiadas y evaluar corpus con
mayor diversidad lingUistica y contextual. En esta tesis se utilizé un _subConjunto reducido de
emociones para favorecer la estabilidad experimental; sin embargo, fenémenos como ambivalen-
cia emocional, ironia, sarcasmo 0 emociones mixtas podrian requerir esquemas de analisis mas
amplios y sofisticados.

Finalmente, se recomienda complementar el analisis cuantitativo con inspeccién-Cualitativa de
ejemplos representativos. La combinacion de métricas agregadas, perfiles de respuesta por ca-
racteristica y analisis de casos individuales permite evitar conclusiones excesivamente generales
y ofrece una vision mas precisa del papel funcional de las dimensiones latentes en las prediccCio-

nes emocionales del modelo.
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