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RESUMEN

El objetivo principal de este trabajo es la creacion de un modelo de aprendizaje profundo para la
categorizacion de emociones, mediante el uso de Redes Neuronales Recurrentes (RNN) con LSTM
(Long Short-Term Memory), implica tanto los elementos técnicos de la puesta en marcha del
modelo como los métodos de interpretacion, con la finalidad de proporcionar un instrumento que

no solo sea exacto, sino también entendible.

Se crean modelos de Deep Learning bidireccionales, concretamente MLP (Multilayer Perceptron)
y LSTM, que resultan adecuados para manejar datos secuenciales e identificar dependencias a
largo plazo en los textos de las redes sociales. El uso de Transfer Learning y Embeddings
previamente entrenados tiene un rol crucial en la optimizacion de la exactitud y eficacia del
modelo, dado que facilita la implementacion del conocimiento obtenido en modelos entrenados
sobre grandes cantidades de datos generales, adaptandolo luego a las particularidades especificas
del conjunto de datos de redes sociales. Este método de transferencia acelera el proceso de
entrenamiento, potencia la habilidad predictiva del modelo y facilita la obtencion de resultados
exactos con menos datos categorizados, un aspecto esencial en el &mbito del analisis de emociones
en plataformas sociales. Se aplica el método de interpretabilidad a través de la utilizacion de SHAP
para elucidar las decisiones del modelo de forma precisa y clara. Esta metodologia facilita la
visualizacion del efecto de cada palabra o elemento del texto en la prediccion final, otorgando un

entendimiento detallado de como el modelo mide y categoriza las emociones.

Palabras Clave: Deep Learning, SHAP, embeddings, Transfer Learning
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ABSTRACT

The primary goal of this work is the development of a deep learning model for emotion
classification using Recurrent Neural Networks (RNN) with Long Short-Term Memory (LSTM)
units. This project addresses both the technical implementation of the model and the methods for
interpretability, aiming to deliver a tool that is not only accurate but also transparent and

interpretable.

Bidirectional deep learning architectures are implemented, specifically Multilayer Perceptrons
(MLP) and LSTM networks, which are well-suited for processing sequential data and capturing
long-term dependencies in social media text. The integration of Transfer Learning and pre-trained
word embeddings plays a pivotal role in optimizing the model's accuracy and efficiency. By
leveraging knowledge acquired from large-scale, general-purpose corpora, the model is better
adapted to the specific linguistic and contextual characteristics of social media datasets. This
transfer learning approach accelerates training, enhances predictive performance, and enables the
model to achieve high accuracy with a relatively small amount of labeled data—an essential factor

in emotion analysis on social platforms.

For model interpretability, SHAP (SHapley Additive exPlanations) is applied to provide clear and
precise insights into the model's decision-making process. This method enables the visualization
of the impact of individual words or textual elements on the model's predictions, offering a detailed

understanding of how emotional categories are inferred from user-generated content.

Keywords: Deep Learning, SHAP, embeddings, transfer learning



ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES 3

TABLA DE CONTENIDOS

Acuerdo de confidencialidad .......c..cooeeriiiiienieiieee e iError! Marcador no definido.
RESUMEN L.ttt ettt e b e s bt s h et st e et e e bt e bt e s bt e sas e e bt e a bt e bt e beesbeesaeeeateenbeenbeesaeesanenas 1
JAY 2 N 1V Y Ol [P PTRRPTRE 2
LISTA DE TABLAS ...ttt ettt ettt ettt et ettt e te e et ettt et ettt et ettt e te e et et e e et et e e e te e e e e teee e e ee e e e e e e eeeeeeeeeeeeseeeeeanenanenes 6
LISTA DE FIGURAS. ... ettt ettt ettt h et sttt et e s bt e s bt e she e sat e st e e bt e be e beesbeesaeeeateenteebeenneesanenas 7
CAPITULOD 1 .ottt ettt ettt b e s bt sttt et e e b e sh e e s ae e s at e e a bt e bt e e bee s et e saeeeat e e bt e sbeesanesanesabeenbeennes 8
L. INTRODUCCION. ....ccuieiiiiieiieeieeieese ettt 8
1.1, DefiniCiOn del PrOYECLO..........uuuiiecueeiiieciei i eeciee e eeitee e ee e et e s e stte e s s sbee e e e sabae e s ssnbeae s e snbeeeeennneeas 8

1.2.  Justificacidon e importancia del trabajo de investigacion ............cccccocecvueeeecieieeecieee e 9

T.30  AICONCE ettt sttt et b e be e b bttt e be e beenbeesaeeea 10

T 0] o 14 1Yo X PPNt 11
1.4.1. (0] o) =15} o e I=d 1 T=I e RS 11

1.4.2. (0] 2 =5} ol Y e LTl Lole PSP 11
CAPITULD 2 e e e e e e e e e e e e e s e s e e e s e s e s e s e s e e e e e e e s e e e asassassasasssasasasssasssssssasassessssasssssnsasasananenns 13
2. REVISION DE LITERATURA ....ovuiiiuitimeimersetseseses ettt 13
2.1, ESEAAO EIAITE ...ttt ettt st sttt sttt an 13

2.2, MAFCO TEOTICO ..eeeeiieieeieeeite ettt ettt st sttt e bt e s bt e sie e st e sab e e b e e b e e s meesme e et e eteenbeesneesanenas 16
2.2.1. Fundamentos de Andlisis de SENtIMIENTOS ............cocueveuireieiieiieieenere e 16
2.2.1.1. Definicion: Andlisis de sentimiento y Mineria de opiniones...............cccccceeeeecveeeeenneen. 16

2.2.1.2. Clasificacion de SeNtIMIENTOS ............ccccueeeiicueeeeeiiieeeecieeeeeiteeeeecree e e e rae e e esbeeeeeenreeas 17

2.2.1.3. Andlisis de emociones vs Andlisis de polaridad..................cccooueeeciriiiiiieeeeiiieeeenen. 18

2.2.2. Recoleccion y almacenamiento de datos desde Redes Sociales............ccccouvevecveeenannnen. 19
2.2.2.1. Estructuracion de datos teXtUQIES.............ccceovuercuiriiinieniineeee e 19

2.2.2.2. Almacenamiento en bases de dQtosS .............cccoeevueiriiiiiiieniie e 20

2.2.3. Procesamiento de Lenguaje NQtural (PLN) .............occoeeeoccieieeciee e e 21
2.2.3.1. Introduccion al PLN y su papel en el andlisis de texto...........ccccceeevveeeecieeeeeccveeeeennen. 21

2.2.3.2. Limpieza de texto: eliminacion de ruido stopwords, emojis............cccceevueeeeccveeeennneen. 22

2.2.3.3. Tokenizacion, lematizacion y SLEMMING .............cccvueeeeicieeeeeiiieeeeiieeeeeeee e esveee s eveeas 24

2.2.3.4. Vectorizacion: Bagof words, TF-IDF, Word Embeddings..............cccoeeecvvueeeeciveeeeenneen. 27

2.24. APrendizaje QUEOMGTICO ...........c..ueeeecuieeeeciie et e ettt e e et e e e e eate e e e e abee e e e abaee e ennreeas 29

2.2.4.1. Tipos de aprendizaje QUEOMGALICO ...........ueeeeecuveeeeiiiieeeiiieeeeecieeeesree e e eree e e esvree s eaveeas 29



ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES 4

2.2.4.2.  AlGOIitmMOS COMUNES .......oeeeeuvieiieeiiiiiieiiiieeesiieeeesitee e s ssreeessaeeessabeeessaraeessssreeessnsreeas 30

2.2.5. Deep Learning para Andlisis de Sentimientos ...........cccceeeccvueeeeecieeeeeciieeeeeiieeeeeciee e 32
2.2.5.1. Fundamentos de redes neuronales profundas.............cccceeucvueeeeciiieeeeciieeeeeiree e 32
2.2.5.2. Arquitectura del Perceptron Multicapa (MLP) ......cccvveiieciiie e 33
2.2.5.3.  Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y LSTM Bidireccional .............ccccccoouevvuvercrenannen. 34

Nota: Caracteristicas concretas SObre RNN/LSTIM ..uvviiiiciiieiiiiiieeeiieee e ssieee e ssiteee e sssvae e e senaaee e 36
2.2.5.4. Técnicas de regularizacidn: Dropout, L2, Early StOpping.....ccccccuveeeecieeeeeiiieeeeecieeeeens 36
2.2.5.5. Optimizacion: Adam ¥ SGD ........oeeiiiiiiiciiee ettt e et e e e e stre e e e rre e e e e eara e e e eanes 37
2.2.5.6. MLP vs LSTM en analisis de SENtIMIENTOS. .....cceviiriiriiiiieiieeeesiee et 38

2.2.6. Transfer Learning €N PLIN ...........coccuuuiieciieeeiiieeeesceee e esieee e s sieeeessiaee e sssaeessssaseessssneeaens 39
2.2.6.1. Embeddings preentrenaaos ............cccccueeeieiiueeeeiiiieeeeieeeescieeeessree e s ssree e s ssrae e s nreeas 39
2.2.6.2. Fine-tuning de embeddings para tareas especificas...........ccooueeeevueeeeciieeeeeccveeeeennnn. 40

2.2.7. Interpretabilidad de Modelos de Deep Learning ........cccuveeeeciveeeeciiieeeecieee e e eevveee s 41
2.2.7.1. Importancia de la explicabilidad @n A ........ccoooiiiiiiiiee e 41
2.2.7.2. Técnicas de interpretabilidad ...............cccoouvoueiiiiiiiiiiiiiiee e 42
2.2.7.3. SHAP: fundamentos y aplicacion en andlisis de sentimientos...............cccceeeevuveeerenneen. 43
CAPITULOD B ittt ettt ettt et e e e ettt e e e e e e e bbbt e e e e e e e e e an b e b teeeeeeaa e nsb e e eeeaee s e asnbeeeeeeeeeaannsseeeeaaesesannnenes 46
3. DESARROLLOD ...ttt ettt ettt ettt e e e e e et e e e e e e e bbbttt e e e e e e e r e b et e e e e e e e e nnreraeeeeeeaanan 46
3.1, Desarrollo del trabayjo. ............ccuuiiecuieiiiiiiieeccieee ettt et ae e e e naraeas 46
3.1.1. Preprocesamiento de dALOS............ccccuueiieciieiieiiee ettt e 46
3.1.2. DeSarrollo del MOGEIO ..............oceeieiiiiiiiiieeeeeee ettt 47
3.1.3. Implementacion de interfaz GrafiCa ..........cuouucueeeecceee e e 51
G2 G B s [ s To I =3 1T Yo (=] [o X 3PS 52
3.1.3.2.  ProcesSamiento Y QNGIISIS ..........cceceueieeeiiieeiiiieeeeeiieeeesiee e e sree e s sraee e e srae e e esarreeeenareeas 52

3.2, MIArCO TEOTICO «.ueeiurieureeieesiee et ste ettt et sb e sttt e e e bt e s bt e sat e st e sab e e bt e bt e beesbeeenteeteenbeenneesanenas 54
CAPITULO 4 ..ttt ettt ettt e e e e e e bbbttt e e e e e e e n b e e teeeee e e e e ns b e e eeeaee s e snbeeeeeeeeeeannsbeeeeaeesesannnnes 57
4. DESARROLLO ...ttt ettt ettt et e e e ettt e e e e e e e s st bt e e e e e e e e nabeeee e e e e e e e nnbeeteeeee e e nnnreaeeeeas 57
7 I o V1= oF- [ [T o o Yol =T o} o 1SR SRPRNE 57
4.2, ANAIiSiS 0@ reSUIATOS. . ...iiiietieieeiteree ettt s r e e r e saeesane e 64
4.2.1.1. Ejecucion de interfaz graficay pruebas ........cooecvveeiiiiiiiiccieeee e 73
CAPITULOD 5 ittt ettt e e e e ettt e e e e e e e b ettt e e e e e e e e aa b e e teeeeeaeaaannb e e eeeaee s e annbeeeeeeeeeaannsbeeeeaaesesannnrnes 77

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES......cotiiittiiniiree et e e s e s e s e s 77



ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES 5

5.1. (0004 Tol [V (o] [ U 77
Y7 £ 0=To1o) 1 =1 4T [0 Lot [0 T L2 YRR 78
(2 O=Y L= (=1 o [oL = LR 80

FiNoT<TgTo [TofcH a(=T o To | oY g ToXNe [ W ad to V=T ot o FU U 84



ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES 6

LISTA DE TABLAS
Tabla 1 Emociones vs Polaridad ............cocoiiiiiiiiiiiniiieeceeeeese s 18
Tabla 2 Formatos Base de Datos.........cc.evieiieriiiiinieiieiestecee sttt 20
Tabla 3 Caracteristicas Bases de Datos .........ccoeeieriiririeniiniieieeteseee e 21
Tabla 4 Ejemplos StEMMING .......ccveiiiiiiieiieeiieeie ettt et ste et e et e saeebeessaeesbeesssesnseessseens 27
Tabla 5 Tipos de aprendizaje automMatiZAdO ..........cecveeeiieriieeiierie ettt ens 30
Tabla 6 Comparacion RNN / LSTIM .......ccociiiiiiiieiieeiteieeieesiee ettt siae v e seseesaesnne e 36
Tabla 7 Comparacion Dropout- L2- Early Stopping.......ccceecveerveiiiierieeiiieiie et eve e 36

Tabla 8 Caracteristicas MLP/LSTM ..o 38



ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES 7

LISTA DE FIGURAS
Figura 1 Interfaz grafica de aplicacion de reconocimiento de €moCiones. .......c.ceevveeverreenvennnene 54
Figura 2 Distribucion de emociones en el conjunto de datos. .........ccoeeviiiiiiiiiiiiiinincncnee, 57
Figura 3 Distribucion de la cantidad de palabras por emociOn.........cceeeevierveneesiieiieneenenene 58
Figura 4 Distribucion de la funcion de pérdida en las combinaciones ........c..cccceeeveeveneeniennnene. 60
Figura 5 Reporte de ClasifiCaCiOn .........coouieiuiiiiiiiiienieeie et 62
Figura 6 MatriZ de CONTUSION......c.eiiiiiiiiiiieiieee ettt 63
Figura 7 Importancia promedio por posicion del token..........ccceeeveeiieriiinieniienieiecnceeeee, 64
Figura 8 Importancia promedio por posicion segln la clase ..........ecceerveenieniiienieinienicceeee, 66
Figura 9 Top 5 caracteristicas mas importantes de ANZET ......cceeevveereeriieenieniieenieeee e 67
Figura 10 Top 5 caracteristicas mas importantes de Fear..........ccoeceereiniienienieneneeneceeeee, 68
Figura 11 Top 5 caracteristicas mas importantes de Sadness .........cceeeevvveverieenieiinienecnennnn. 69
Figura 12 Top 5 caracteristicas mas importantes de JOY.......ccoevvvrvieieerieinienieeree e, 70
Figura 13 Top 5 caracteristicas mas importantes de LOVe........ccoecveveiriiinieniieneeececceeee, 71
Figura 14 Top 5 caracteristicas mas importantes de SUIPIISE.......cccevvervreereeriiieneerieereeereeee 72
Figura 15 Test 1 de modelo ante INPUL.........cceeriiriieiiiiiiereeeeeee e 74
Figura 16 Test 2 de modelo ante INPUL..........coceeiiiiiienieeeeeee e 75

Figura 17 Test 3 de modelo ante INPUL........ccceeriiriieriieeeeeee e 76



ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES 8

CAPITULO 1
1. INTRODUCCION
1.1. Definicion del Proyecto

La utilizacion masiva de las redes sociales ha transformado el modo en que los individuos
se comunican, comparten informacién y manifiestan sus puntos de vista. Plataformas como
Facebook, Instagram y Twitter han simplificado la generacion de grandes cantidades de
informacion textual y multimodal, generando asi nuevas posibilidades para el estudio de la
opinion publica en distintos escenarios. En este contexto, el estudio de las emociones se ha
establecido como un instrumento esencial en el ambito de la ciencia de datos, posibilitando
obtener datos ttiles acerca de la vision de los usuarios con relacion a asuntos de interés.

El estudio de emociones, o la extraccion de puntos de vista, es un método que categoriza
textos en grupos como positivos, negativos o neutrales, a través de algoritmos de aprendizaje
automatico y procesamiento de lenguaje natural (PLN). Su uso es extenso, incluyendo desde el
calculo de la satisfaccion del cliente en compaiiias hasta la valoracion del efecto de politicas del
gobierno y el estudio de tendencias en el mercado. Al contrario de lo que se pudiera pensar, las
emociones humanas no son obstaculos para la inteligencia artificial, més bien, constituyen una
oportunidad para que los sistemas puedan adaptarse adecuadamente al usuario tomando un factor
fundamental de la conducta humana, las emociones, esto es principalmente relevante en campos
como la educacion, la salud emocional y atencion al cliente (Picard, 1997).

El proposito principal de esta investigacion es implementar un algoritmo de machine
learning que permita clasificar emociones humanas correctamente, tomando como referencia
cadenas de texto de un set de datos que se encuentra en el repositorio de Kaggle, el campo de

texto consiste en comentarios de la red social Twitter en inglés (Nelgiriyewithana, 2023). La
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implementacion del algoritmo contemplard la recoleccion de informacién del repositorio, el
tratamiento previo de los textos, incluyendo un andlisis exploratorio de datos, la optimizacion de
las variables de texto y la aplicacién de modelos de aprendizaje automético para categorizar las
emociones manifestadas.

1.2. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El estudio de las emociones en las redes sociales ha surgido como un instrumento
esencial para entender la percepcion y conducta de los usuarios en una diversidad de situaciones.
En los sectores de la educacion, financiero, saludo, entre otros, las empresas afrontan el desafio
permanente de robustecer su comunicacion y potenciar las relaciones con sus clientes. Es
fundamental entender los puntos de vista y sentimientos de las personas y la comunidad en
general para poder ofrecer productos y servicios que respondan a necesidades especificas y
precisamente tomen en cuenta un factor fundamental de la naturaleza humana: las emociones.

El presente trabajo ofrece una oportunidad tnica para reconocer y examinar las
emociones expresadas en las publicaciones en Twitter, la deteccion de emociones complejas es
de especial importancia en los sistemas de recomendacion y la atencion automatizada al cliente,
esto permite a las empresas y organizaciones la utilizacion eficiente de recursos al reducir gastos
y mejorar ingresos, sin embargo, para una clasificacion correcta de las emociones en texto se
requiere la aplicacion de enfoques semanticos y contextuales, ademas de una aproximacion
técnica y computacional apropiadas (Cambria y otros, 2012).

Este andlisis, mediante la aplicacion de métodos sofisticados de aprendizaje automatico y
procesamiento de lenguaje natural, facilita la automatizacion del manejo de grandes cantidades
de informacion textual, permitiendo una valoracion exacta, dinamica y en tiempo real de las

interacciones en las plataformas sociales. Ademas, la importancia practica de este proyecto se
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basa en su habilidad para proporcionar instrumentos y técnicas que las entidades educativas
pueden aplicar para optimizar sus tacticas de comunicacion y administrar de forma mas eficaz su
reputacion en internet. Este tipo de evaluaciones no solo beneficia a la comunidad en si, sino que
presenta el potencial de fomentar el progreso de los métodos de recoleccion de opiniones y
estudio de datos en el &mbito educativo, generando nuevas visiones para el incremento de la
calidad educativa y la toma de decisiones basadas en informacion.

1.3. Alcance

El objetivo de este estudio es desarrollar un proyecto que pueda examinar y categorizar
emociones manifestadas en publicaciones de Twitter redactadas en inglés, esto se logré mediante
la aplicacion de métodos sofisticados de procesamiento de lenguaje natural (PLN) y algoritmos
de aprendizaje automatico, se detectaron patrones emocionales en los mensajes que los usuarios
compartieron, lo que permiti6é adquirir un entendimiento mas detallado de los sentimientos
manifestados.

La recoleccion de datos se llevo a cabo utilizando un conjunto de datos de la plataforma
Kaggle que se encuentra a libre disposicion de los usuarios con fines educativos y de
investigacion, este conjunto de datos denominado “Emotions — Dataset” contiene registros de las
opiniones de usuarios en Twitter y adicionalmente existe un campo donde se clasifica cada
comentario con una emocion especifica en inglés: sadness, joy, love, anger, fear, surprise
(Nelgiriyewithana, 2023).

En la gestion de los datos, se utilizaron varias técnicas como el andlisis exploratorio de
datos, la limpieza de texto, la eliminacion de “stop words” y la tokenizacion, con la finalidad de
optimizar la calidad de las entradas que serian analizadas por los modelos. La categorizacion de

emociones abarcd categorias concretas como la tristeza, alegria, amor, ira, miedo y sorpresa y se
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llevé a cabo a través de modelos neuronales como el Perceptron Multicapa (MLP) y las Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) con capas bidireccionales LSTM. Ademads, se implementd la
utilizacion de embeddings previamente capacitados y métodos de aprendizaje por transferencia
para potenciar la habilidad de generalizar los modelos.

Igualmente, se incorporaron instrumentos de interpretacion como SHAP (Explanaciones
Aditivas de Shapley), lo que facilité una mayor claridad en las decisiones adoptadas por el
sistema. La comparacion entre modelos posibilitd valorar su desempeio a través de indicadores
estandar como la precision, recall y F1-score.

Los hallazgos de este estudio proporcionan una perspectiva organizada de las emociones
en el didlogo digital relacionado con instituciones educativas, lo cual puede ser beneficioso para
estrategias de comunicacion institucional e investigaciones de percepcion publica en contextos
educativos.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Analizar las emociones expresadas en tuits en ingles en el dataset “Emotions” ubicado en
el repositorio en linea de Kaggle, utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje automatico, con el fin de categorizar las emociones predominantes en las
publicaciones de los usuarios.

1.4.2. Objetivo especificos

Aplicar técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN), como limpieza de texto,

analisis exploratorio de datos y tokenizacion, para preparar los tuits para su analisis y

clasificacion en categorias emocionales como alegria, tristeza, enojo, miedo y sorpresa.
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Evaluar y clasificar las emociones presentes en los tuits recopilados utilizando modelos
de aprendizaje automatico, como Perceptron Multicapa (MLP) y Redes Neuronales Recurrentes
(RNN) con LSTM bidireccional, y analizar el rendimiento de estos modelos mediante métricas

de clasificacion estandar como precision, recall y F1-score.
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CAPITULO 2:
2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Estado del Arte

Muiiiz investiga la aplicacion del Andlisis de Sentimientos mediante el Deep Learning
(DL), resaltando la utilizacién de Redes Neuronales Profundas (DNN) en labores como la
categorizacion de polaridad en tweets y comentarios. Se toman en cuenta tres perspectivas
fundamentales: secuales, recursivos e hibridos. Las Redes Feed-Forward, Convolucionales
(CNN) y Recurrentes (RNN) resultan fundamentales para manejar secuencias de datos y capturar
dependencias contextuales, destacando las LSTM por su eficacia en el aprendizaje de
dependencias a largo plazo. Los modelos hibridos fusionan las ventajas de las redes secuenciales
y recursivas, en cambio, las Redes Tensoriales Recursivas (RsNN) utilizan arboles sintacticos
para incrementar la exactitud en la categorizacion de emociones. Ademas, los enfoques
centrados en la atencidn fortalecen la interpretacion semantica, optimizando los resultados en
comparacion con los métodos convencionales. Los experimentos indican que los modelos DL
sobrepasan notablemente a los procedimientos tradicionales en la categorizacion de emociones,
logrando una mayor exactitud en diferentes bases de datos (Muiiiz, 2018).

En 2020, Calvo cred un sistema inteligente que puede examinar emociones en las
publicaciones en espaiol, utilizando métodos de mineria de opiniones y algoritmos de
aprendizaje automatico. La meta es determinar la polaridad de los mensajes (positiva, negativa o
neutra) a través de un procedimiento organizado que comprende la recopilacion de informacion a
través de la API de Twitter, el preprocesamiento textual (purificacion, Tokenizacion,

lematizacion) y la clasificacion subsiguiente utilizando modelos de aprendizaje automatico. Este
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sistema posibilita el andlisis en tiempo real de la percepcion publica y se utiliza en campos como
la politica, el marketing, la comunicacion institucional y el analisis social (Calvo, 2020).

Para realizar el andlisis, se empled Python, bibliotecas como NLTK y herramientas como
RapidMiner para entrenar y contrastar tres algoritmos. Naive Bayes, Logistica de Regresion y
Maquinas de Apoyo Vectorial (SVM). Los hallazgos revelaron que SVM fue el modelo con el
mejor rendimiento, con una precision del 86.58%, y le sigui6 Regresion Logistica. El estudio
evidencia la factibilidad de emplear métodos de inteligencia artificial para analizar la opinion
publica en las redes sociales con elevados grados de exactitud y fiabilidad (Calvo, 2020).

Kumar y colaboradores destacan la importancia del aprendizaje profundo como un
método esencial para optimizar el estudio de las emociones en las redes sociales. Se investigan
varias arquitecturas de redes neuronales profundas, tales como las redes neuronales
convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN), que facilitan la captura de
patrones complejos en la informacion desestructurada de las redes sociales. Mediante un método
de aprendizaje jerarquico, los modelos profundos adquieren caracteristicas complejas a partir de
informacion textual, superando las restricciones de métodos convencionales que se basan en la
obtencion manual de atributos. Adicionalmente, la inclusion de un diccionario de emociones a
medida optimiza la categorizacion de las emociones, lo que facilita una mayor exactitud en la
comprension de emociones complejas. Los hallazgos experimentales sefialan que, al calibrarse
adecuadamente, los modelos de deep learning proporcionan una precision superior en
comparacion con otras técnicas, lo que evidencia su efectividad para gestionar grandes
cantidades de datos y el lenguaje informal propio de las plataformas sociales (Kumar y otros,

2024).
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Lazo y Rodas presentaron su investigacion titulada "Analisis de sentimiento en las redes
sociales de las universidades de Cuenca", en la que se propone el desarrollo de un sistema de
analisis de emociones para clasificar las opiniones en las redes sociales, tomando como
referencia la Universidad Central del Ecuador. El objetivo era establecer la percepcion de los
estudiantes sobre su institucion mediante la clasificacion automatica de opiniones como
positivas, negativas o neutrales. Para alcanzar este objetivo, se utilizaron métodos de scraping
para recopilar datos de las redes sociales, técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
para la purificacion y cambio de los textos, y algoritmos de aprendizaje automatico como Naive
Bayes y Maquinas de Apoyo Vector para la categorizacion (Lazo & Rodas, 2024).

Los hallazgos evidenciaron que el modelo sugerido puede categorizar comentarios con
una precision adecuada, lo que permite a la universidad obtener una perspectiva mas precisa de
las opiniones de los estudiantes. Ademas, se cred una interfaz visual que simplifica la carga de
datos y la representacion de los resultados. Esta propuesta aporta al robustecimiento de la toma
de decisiones en el contexto institucional mediante el estudio de datos en tiempo real (Lazo &
Rodas, 2024).

El articulo examina métodos anteriores en el estudio de las emociones, como la
aplicacion de TF-IDF y SVM, que se encuentran con restricciones al gestionar grandes
cantidades de datos no estructurados y lenguaje informal. Por otro lado, el aprendizaje profundo
(deep learning), utilizando arquitecturas como CNN y RNN, ha probado ser mas eficaz para
identificar patrones complejos. La tesis titulada "Analisis de Sentimientos en Redes Sociales
usando Deep Learning" es revolucionaria al fusionar el aprendizaje profundo con un diccionario

de emociones a medida, potenciando la exactitud y la capacidad de adaptacion. Esta idea
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trasciende las restricciones de los procedimientos convencionales, mejorando el andlisis en
plataformas sociales.

2.2.Marco Teorico

2.2.1. Fundamentos de Anadlisis de sentimientos

2.2.1.1. Definicion: Anadlisis de sentimiento y Mineria de opiniones

Anadlisis de Sentimientos. El analisis de sentimientos, también llamado mineria de
opiniones (opinion mining), es una disciplina del procesamiento de lenguaje natural (PLN) y la
inteligencia artificial, cuyo objetivo es reconocer, extraer y categorizar de manera automatica la
informacion subjetiva contenida en textos digitales, tales como puntos de vista, emociones y
actitudes manifestadas por los usuarios (D'Andrea y otros, 2015).

Su meta principal es establecer la emocion que subyace a una serie de palabras,
categorizando el contenido en términos positivos, negativos o neutros. Este procedimiento se
utiliza en grandes cantidades de informacion textual obtenida de fuentes como las redes sociales,
criticas de productos, sondeos, correos electronicos y mas, facilitando a las entidades una mejor
comprension de la percepcion publica respecto a marcas, productos o servicios publicos. El
analisis de sentimiento se basa en técnicas de aprendizaje automatico, modelos estadisticos y
diccionarios léxicos, y puede operar en diferentes niveles de granularidad (D'Andrea y otros,
2015):

* Abroad: Establece la percepcion global de un documento o serie de textos.
* Por frase: Examina la emocion de expresiones personales.
» Por caracteristica: Reconoce la emocion vinculada a atributos o particularidades dentro

del texto (como la calidad de un producto, el servicio al cliente, etc.).
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Mineria de Opiniones. La mineria de opiniones es una rama del andlisis de sentimientos
que se centra en obtener datos mas exhaustivos sobre las perspectivas manifestadas respecto a
elementos o caracteristicas especificas de un producto, servicio o asunto. Aunque el analisis de
emociones puede determinar si un texto es positivo, negativo o neutral, la mineria de opiniones
desglosa el texto para determinar sobre qué elemento particular se estd hablando y cuél es la
valoracion vinculada a dicho elemento (Liu, 2012).

Por ejemplo, en un analisis de un mévil, la recoleccion de comentarios puede detectar que
el usuario manifiesta una valoracion favorable sobre la cdmara, pero una valoracidén negativa
acerca de la autonomia de la bateria (Liu, 2012).

Caracteristicas principales:

e Utiliza técnicas avanzadas de PLN y machine learning.
e Permite analizar grandes volimenes de datos de manera automatizada.
e Ofrece informacidn procesable para la toma de decisiones empresariales, mejora de
productos y estrategias de marketing.
e Puede adaptarse a distintos idiomas y contextos
2.2.1.2.Clasificacion de sentimientos

La categorizacion de emociones es un trabajo esencial en el estudio de las emociones, cuyo
proposito principal es establecer la polaridad de un texto, o sea, si la perspectiva manifestada es
positiva, negativa o neutral (Zachar, 2021).

Clasificacion basica de sentimientos:

e Sentimiento positivo.: El documento manifiesta una perspectiva positiva,
satisfaccion o aprobacion respecto a un producto, servicio, marca o asunto.

Ejemplo: "Me impresiono el servicio que obtuve."
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e Sentimiento negativo: El texto manifiesta descontento, desacuerdo o critica.
Ejemplo: "El producto lleg6 con fallas y no opera."

e Sentimiento neutral: El texto no manifiesta una emocion evidente ni una
perspectiva positiva o negativa; generalmente es informativo o descriptivo sin
contenido emocional. "El paquete se present6 ayer."

Esta categorizacion se denomina analisis de polaridad y es el método mas habitual y
simple de evaluacion de emociones. Algunos sistemas sofisticados pueden perfeccionar esta
polaridad en clasificaciones mas precisas, como "extremadamente positivo" o "extremadamente
negativo", o asignar calificaciones numéricas para determinar la intensidad de la sensacion
(Zachar, 2021).

La categorizacion positiva, negativa y neutral posibilita que empresas e investigadores
entiendan con rapidez la vision general de un asunto y tomen decisiones fundamentadas en
grandes cantidades de informacion textual.
2.2.1.3.Analisis de emociones vs Anadlisis de polaridad

El siguiente ejemplo demuestra que el estudio de las emociones trasciende la mera
polaridad, facilitando la identificacion de emociones especificas y sutilezas que el analisis de
polaridad no identifica. Las dos perspectivas pueden fusionarse para lograr una percepcion mas
integral del contenido emocional de los textos (Nandwani & Verma, 2021).

Tabla 1

Emociones vs Polaridad

Caracteristica Analisis de Emociones Analisis de Polaridad
Definicion Identifica emociones Determina si el sentimiento
especificas expresadas en el general es positivo, negativo o
texto (alegria, tristeza, ira, neutro
etc.)
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Granularidad Alta: clasifica en multiples Baja: clasifica en tres

categorias emocionales categorias principales
(positivo, negativo, neutro)

Ejemplo de salida Alegria, tristeza, miedo, Positivo, negativo, neutro
enojo, sorpresa, etc.

Aplicaciones Andlisis profundo de estados Monitoreo de reputacion,
emocionales, marketing satisfaccion  del  cliente,
emocional, salud mental encuestas de opinioén

Complejidad Mayor, requiere modelos y Menor, generalmente mas
léxicos  emocionales mas sencilla de implementar
avanzados

Relacion Puede complementar el Es la base del andlisis de

analisis de polaridad para
mayor precision

sentimientos,
detallado

pero  menos

Nota: Tabla de comparacion de emociones con la polaridad.

2.2.2. Recoleccion y almacenamiento de datos desde Redes Sociales

2.2.2.1.Estructuracion de datos textuales

19

Es crucial la organizacion de datos textuales para convertir la informacién no estructurada (como

opiniones, comentarios o resefias) en formatos ordenados que simplifiquen su almacenamiento,

consulta y andlisis, particularmente en labores de andlisis de emociones y extraccion de opiniones,

especialmente en labores de andlisis de sentimientos y extraccion de opiniones (Syaamantak y

otros, 2019).

Aplicacion prdctica en andlisis de sentimiento

e Los textos y sus caracteristicas (como el sentimiento asignado, la fecha, el

usuario, la fuente) pueden ser guardados en JSON para preservar la estructura

integral y los metadatos relacionados.

e Para andlisis estadisticos o representacion visual, generalmente se exportan

los datos a CSV, lo que simplifica su manejo en herramientas como R o

Python.

¢ En el manejo de grandes cantidades de informacion con diversas relaciones
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(usuarios, publicaciones, emociones), se recurre a bases de datos relacionales

que facilitan consultas eficaces y una segmentacion sofisticada (Syaamantak

y otros, 2019).

Tabla 2

Formatos Base de Datos

Formato Descripcion Ventajas Uso Comiin

JSON Formato de texto ligero Muy flexible, facil Almacenamiento de
y flexible que representa de integrar con APIs datos extraidos de
datos estructurados en y sistemas web, redes sociales, APIs
forma de objetos y soporta estructuras y  sistemas  de
arrays. Permite anidadas complejas  scraping;
almacenar texto junto intercambio de datos
con metadatos (fecha, entre aplicaciones
usuario,  sentimiento,
etc.)

CSV Archivo de texto plano Simple, Guardar resultados
con valores separados ampliamente de andlisis, exportar
por comas, donde cada soportado, facil de datos para
fila  representa  un abrir y manipular en procesamiento en R,
registro y cada columna hojas de célculo y Python u otros
un atributo programas entornos de analisis

estadisticos

Formatos Datos almacenados en Estructura Almacenamiento y

relacionales tablas con filas y organizada, soporte gestion de grandes

(bases de columnas, que permiten para consultas volimenes de datos

datos SQL) consultas complejas y avanzadas, estructurados.
relaciones entre tablas integridad y

escalabilidad

Nota: Tabla de definiciones JSON, CSV, BASES DE DATOS SQL: descripcion, ventajas y

uso comun.

2.2.2.2.Almacenamiento en bases de datos

La fusion de ambas clases de bases de datos, relacionales para datos estructurados y

NoSQL para datos versatiles, es habitual en arquitecturas contemporaneas de ciencia de datos,

favoreciendo la integracion, procesamiento y analisis eficaz de datos diversos (Kyaw, 20215).
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La eleccion entre bases de datos relacionales y NoSQL debe estar en consonancia con las
necesidades del proyecto de analisis de sentimientos, teniendo en cuenta factores como el tipo de
datos, la escalabilidad requerida y las operaciones previstas para garantizar un almacenamiento
ideal y un procesamiento eficaz.

Tabla 3

Caracteristicas Bases de Datos

Caracteristica Bases de datos Bases de datos NoSQL
relacionales (SQL)
Modelo de datos Tablas con filas y Documentos, clave-valor,
columnas, esquema rigido  columnas, grafos, esquema
flexible
Tipo de datos Datos  estructurados y Datos no estructurados o
consistentes semiestructurados
Escalabilidad Vertical (potenciar un solo Horizontal (distribucion en
servidor) varios servidores)
Flexibilidad de esquema Baja, requiere esquema Alta, esquema dinamico y
definido previamente adaptable
Lenguaje de consulta SQL Varia segtin tipo (consultas
JSON, CQL, etc.)
Ejemplos MySQL, PostgreSQL, MongoDB, Redis,
Oracle Cassandra, Neo4j

Nota: Comparacion de base de datos relacionales y no relacionales.
2.2.3. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)
2.2.3.1.Introduccion al PLN y su papel en el andlisis de texto
El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una disciplina de la inteligencia artificial
dedicada a la interaccion entre las computadoras y el idioma humano, con el objetivo de que las
maquinas comprendan, interpreten, generen y reaccionen en lenguaje natural, al igual que

nosotros, los seres humanos (IMB, 2024).
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El PLN fusiona saberes de lingiiistica computacional, informatica, inteligencia artificial y
aprendizaje automatico con el fin de procesar y examinar textos y voz en idiomas naturales como
el espafiol, inglés, chino, y mas.

Facilita que las méaquinas identifiquen, entiendan y produzcan texto y voz, simplificando
la interaccion entre humanos y maquinas en aplicaciones diarias como asistentes virtuales (Siri,
Alexa), sistemas de traduccion, chatbots, motores de bisqueda y analisis de emociones (IMB,
2024).

Analisis de Texto

e EIPLN convierte textos sin estructura en datos estructurados a través de métodos
como la tokenizacion, la lematizacion, la supresion de palabras irrelevantes (stop
words) y la limpieza de texto, preparando la informacion para futuros analisis.

e En el estudio de emociones y la extraccion de puntos de vista, el PLN es esencial
para reconocer emociones, posturas y polaridad en textos que provienen de redes
sociales, criticas o sondeos, lo que facilita la comprension de la percepcion y punto
de vista de los usuarios.

e Emplea modelos estadisticos, aprendizaje automatico y redes neuronales para
descifrar el sentido, contexto y sutilezas del lenguaje, incrementando la exactitud en
labores como la categorizacion de emociones, identificacion de temas y produccion
de respuestas (IMB, 2024).

2.2.3.2.Limpieza de texto: eliminacion de ruido stopwords, emojis
La purificacion de texto es un paso esencial en el procesamiento de lenguaje natural

(PLN), que implica preparar y depurar los datos textuales con el fin de optimizar la calidad y
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exactitud de los andlisis subsiguientes, tales como el estudio de emociones o la extraccion de
puntos de vista (Kaur & Kaur, 2018).
Componentes principales de la limpieza de texto

Eliminacion de ruido: Hace referencia a la separacion de elementos no relevantes o

que pueden obstruir en el analisis, tales como (Kaur & Kaur, 2018):

e Etiquetas HTML o codigo residual.
e URLs y enlaces.
e Numeros o caracteres especiales innecesarios.

e Saltos de linea y espacios en blanco excesivos.
Eliminar este ruido sirve para que el modelo se centre en la informacion relevante del

texto.

Eliminacion de stopwords: Las stopwords son palabras muy recurrentes en un idioma
que contribuyen poco significado por si solas, como articulos, preposiciones y conjunciones

(ejemplo: “el”, “de”, “y”, “en”) (Kaur & Kaur, 2018).

Su exclusion disminuye el ruido y mejora la eficacia del analisis, ya que estas palabras no
suelen influir en la polaridad o el contenido semantico. Las listas de stopwords son adaptables

segun el contexto o idioma.

Eliminacion o manejo de emojis: 1.os emojis son simbolos graficos que enuncian
emociones o ideas y son muy comunes en textos informales, principalmente en redes sociales.

Basandose en el objetivo, los emojis pueden (Kaur & Kaur, 2018):
e Ser eliminados para simplificar el texto.

e Ser convertidos a texto descriptivo (por ejemplo, © a “sonrisa”) para preservar su
carga emocional.
El uso adecuado de emojis es importante para captar matices emocionales en el analisis

de sentimientos.
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Beneficios de la limpieza de texto

e Mejora la eficacia de los datos para modelos de PLN y machine learning.

¢ Disminuye el ruido que puede influir la precision del analisis.

e Facilita la extraccion de informacion relevante y patrones significativos.

e Aligera los procesos computacionales al disminuir el volumen de datos innecesarios.

2.2.3.3.Tokenizacion, lematizacion y stemming

La Tokenizacion es la etapa inicial y esencial en el procesamiento del lenguaje natural
(PLN), que implica segmentar un texto en unidades mas reducidas conocidas como tokens, que
pueden ser palabras, expresiones o incluso caracteres Unicos (Trujillo, 2018).

Divide el texto en secciones comprensibles para que los algoritmos sean capaces de
entender la estructura y el contexto del lenguaje. Los tokens de palabras generalmente se
separan por espacios vacios, mientras que los tokens de frases se separan por puntos u otros
signos de puntuacion (Trujillo, 2018).

Puede aplicarse a diferentes niveles de granularidad:

e Tokenizacion por palabras: fragmenta el texto en palabras individuales.

e Tokenizacion por oraciones: divide el texto en oraciones completas.

e Tokenizacion por caracteres o subpalabras: ventajoso en modelos
avanzados para manejar vocabularios extensos o idiomas con morfologia
compleja.

Importancia en PLN
e Facilita el andlisis y el proceso posterior del texto, como la extraccion de

caracteristicas, analisis sintictico y semantico, y clasificacion.
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e Admite que las maquinas descifren el lenguaje humano al convertir datos no
estructurados en estructuras que los modelos computacionales pueden
procesar.

e Esun requisito preciso para tareas como analisis de sentimientos, traduccion
automatica, reconocimiento de entidades y generacion de texto (Trujillo,
2018).

Ejemplo de Tokenizacion por palabras

Para la frase: "El procesamiento de lenguaje natural es fascinante."

La Tokenizacion por palabras produce:

["El", "procesamiento", "de", "lenguaje", "natural", "es", "fascinante", "."].
Herramientas comunes para Tokenizacion

e NLTK: biblioteca comun en Python para Tokenizacién de palabras y frases.

e SpaCy: opcidn rapida y eficiente, con soporte multilingtie.

e Tokenizadores de modelos como BERT: operan Tokenizacion consciente
del contexto y subpalabras para mejorar la comprension en modelos
avanzados.

El proceso de lematizacion es un método de preprocesamiento en el procesamiento del
lenguaje natural (PLN), que implica disminuir las palabras flexionadas o derivadas a su forma
base o lema, que es la forma candnica que se muestra en el diccionario. La lematizacion emplea
estudios morfoldgicos y gramaticales para determinar la forma adecuada de acuerdo con el
contexto y la clasificacion gramatical (componente del discurso) del término. Por ejemplo, se
lematizan las palabras "corriendo", "corri6" y "corre" a "correr" (Trujillo, 2018).

Caracteristicas principales de la lematizacion
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e Forma base o lema: Proporciona la palabra en su version de diccionario
(infinitivo para verbos, singular masculino para adjetivos, singular para
sustantivos).

e Contexto y POS: Considera la seccion del discurso y el contexto para
desambiguar palabras que pueden tener distintas significaciones dependiendo
de su aplicacion (como "ama" como sustantivo o verbo).

e Precision: Genera palabras auténticas y precisas, incrementando la calidad
del analisis en comparacion con el stemming.

e Complejidad: Se trata de un procedimiento mas pausado y arduo ya que
demanda andlisis morfologico y acceso a diccionarios o bases de datos de

lenguaje.

El stemming es un método de preprocesado de texto en PLN que implica reducir las

palabras a su raiz o forma fundamental conocida como stem, suprimiendo sufijos y prefijos

derivados o flexionados. La meta es reunir las variantes morfoldgicas de una palabra bajo un

mismo concepto para simplificar su andlisis y procesamiento (Trujillo, 2018).

Caracteristicas principales

Es un procedimiento rapido y heuristico que secciona los extremos de las palabras
para lograr una raiz compartida, aunque esta raiz no siempre sea una palabra valida
en el habla.

Permite normalizar el texto para que palabras relacionadas (por ejemplo, “running”,
“runs”, “run”) se traten como equivalentes (“run”

Es muy utilizado en sistemas de recuperacion de informacion, motores de busqueda

y clasificacion de texto, donde se busca reducir la dimensionalidad y mejorar la
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eficiencia.
e Contrario de la lematizacion, el stemming no considera el contexto ni la categoria

gramatical, por lo que puede formar raices incorrectas o poco precisas.

Tabla 4
Ejemplos Stemming

Palabras originales Raiz (stem) obtenida
running, runs, runner run
fishing, fished, fisher fish

argue, argued, arguing, argument argu

Nota: Palabras originales y raices de las mismas.

Algoritmos comunes
= Porter Stemmer: Uno de los algoritmos mas ocupados, que aplica reglas
secuenciales para eliminar sufijos comunes en inglés.
= Snowball Stemmer: Version superior del Porter, con soporte para multiples
idiomas.
=  Regex Stemmer: Maneja expresiones regulares para definir patrones de sufijos a
eliminar.
2.2.3.4.Vectorizacion: Bagof words, TF-IDF, Word Embeddings
La vectorizacion es un procedimiento esencial en el manejo del lenguaje natural (PLN),
que convierte texto en representaciones numeéricas (vectores) que las computadoras pueden
comprender y manejar para actividades como el andlisis de emociones, la clasificacion o la
traduccion (Dauda & Umar, 2022).

1. Bag of Words (Bolsa de Palabras)
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Simboliza un texto como un conjunto (bolsa) de palabras sin considerar el orden ni la
gramatica (Dauda & Umar, 2022).

Cada texto se transforma en un vector donde cada dimension corresponde a una palabra
del vocabulario, y el valor muestra la frecuencia de esa palabra en el texto.

Es simple y facil de implementar, pero no captura el contexto ni el significado
semantico.

Puede formar vectores muy dispersos y de alta dimension si el vocabulario es grande.

2. TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)

Perfecciona la ilustracion de Bag of Words al evaluar la frecuencia de las palabras en
un texto (TF) y su escasez en el conjunto total de documentos (IDF)

Las palabras habituales en numerosos documentos tienen un peso reducido, mientras
que las palabras mas concretas y pertinentes adquieren mayor relevancia.
Contribuye a resaltar palabras relevantes para distinguir textos y aumentar la
exactitud en labores de categorizacion y analisis.

Continta siendo un modelo fundamentado en frecuencias, sin reconocer conexiones

semanticas profundas ¢ No capta relaciones semanticas profundas (Dauda & Umar,

2022).

3. Word Embeddings (Representaciones Vectoriales de Palabras)

Figuran palabras en un espacio vectorial continuo y de baja dimension, donde
palabras con significados equivalentes estan cerca unas de otras.
Recolectan el contexto y la semantica de las palabras, prevaleciendo las

limitaciones de modelos basados solo en frecuencia.
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e Se obtienen por medio de modelos de aprendizaje automatico como Word2Vec,
FastText o GloVe, que aprenden relaciones semanticas a partir de grandes corpus
de texto.

e Son vectores densos que admiten realizar operaciones matematicas para medir
similitud, analogias y relaciones semanticas (Dauda & Umar, 2022).

2.2.4. Aprendizaje automadtico

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que posibilita a las
computadoras adquirir y perfeccionar de manera automatica a partir de datos, sin estar
programadas de manera explicita para funciones determinadas. En vez de acatar directrices
estrictas, los sistemas de aprendizaje automatico detectan patrones y vinculos en los datos con el
fin de realizar prondsticos o tomar decisiones (Management Solutions, 2018).

Papel del aprendizaje automatico en el procesamiento de lenguaje natural (PLN)

e FEl aprendizaje automatico es importante para que las maquinas comprendan,
descifren y formen lenguaje humano de forma efectiva.

e Permite elaborar modelos con la capacidad de analizar grandes volimenes de texto,
reconocer patrones semanticos y sintacticos, y cumplir con tareas complejas como
analisis de sentimientos, traduccion automatica o generacion de texto

2.2.4.1.Tipos de aprendizaje automdtico
El aprendizaje automatico (machine learning) se divide principalmente en cuatro tipos,
segun la naturaleza de los datos y el tipo de supervision en el entrenamiento (Blanquicett &

Murillo, 2022):
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Tabla 5

Tipos de aprendizaje automatizado

Tipo de Datos requeridos Objetivo principal Ejemplos de uso
aprendizaje
Supervisado Datos etiquetados ~ Predecir etiquetas o Clasificacion  de
valores texto, prediccion de
ventas
No supervisado Datos sin etiquetar  Encontrar patrones Segmentacion de
0 grupos clientes, deteccion
de anomalias
Semisupervisado  Datos parcialmente Mejorar Reconocimiento
etiquetados aprendizaje ~ con facial, clasificacion
pocos datos con pocos datos
etiquetados
Por refuerzo Interaccion con Aprender politicas Juegos, robots
entorno Optimas mediante autdnomos

prueba y error

Nota: Descripcion de los tipos de aprendizaje
2.2.4.2.Algoritmos comunes
Los algoritmos de aprendizaje automatico son grupos de comandos que habilitan a las
maquinas para detectar patrones en la informacion y realizar pronosticos o categorizaciones. A
continuacion, se detallan algunos de los algoritmos mas frecuentemente empleados, en particular
en el aprendizaje supervisado y no supervisado (Blanquicett & Murillo, 2022).
Algoritmos de aprendizaje supervisado
1. Regresion lineal: Simula la conexion lineal entre variables autonomas y una
variable numérica constante. Es veloz y sencillo de entender, empleado para
prondsticos como precios o ventas.
2. Regresion logistica: Empleado para la clasificacion binaria, modela la posibilidad

de que un elemento sea de una clase. Uso en diagnostico médico, identificacion de
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fraudes, entre otros.

3. Arboles de decision: Organiza en un 4rbol que segmenta los datos de acuerdo con
normas fundamentadas en caracteristicas para anticipar resultados. Simple de
entender y aplicar en la clasificacion y la regresion.

4. Bosque aleatorio (Random Forest): Mixta varios arboles de decision capacitados
en distintos subconjuntos de datos para incrementar la exactitud y minimizar el
sobreajuste. Utilizado en la identificacion de imagenes y diagnostico médico.

5. Maquinas de vectores soporte (SVM): Establece un hiperplano que distingue las
clases incrementando el margen entre las mismas. Empleado en la categorizacion
de textos, identificacion facial e identificacion de irregularidades.

6. k-Vecinos mas proximos (k-NN): Incluye una instancia de acuerdo con la mayoria
de sus vecinos mas proximos en el espacio de caracteristicas. Aplicado en la
identificacion de irregularidades y sugerencias.

7. Regresor de refuerzo de gradiente (Gradient Boosting): Modelo agrupado que
fusiona varios modelos débiles para construir uno solido, gestionando de manera
eficiente no linealidades y multicolinealidad. Aplicado en proyecciones
economicas y analisis complejos.

Algoritmos de aprendizaje no supervisado

1. K-means clustering: Recopila datos en k clusters basados en la proximidad, es util
para segmentacion de clientes y analisis exploratorios.

2. Analisis de componentes principales (PCA): Disminuye la dimensionalidad de
los datos sosteniendo la mayor varianza posible, facilitando la visualizacién y el

procesamiento.
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3. Modelos de mezcla gaussiana: Modelan la distribucion de datos como una
composicion de varias distribuciones gaussianas para clustering mas flexible.
2.2.5. Deep Learning para Anadlisis de Sentimientos
2.2.5.1. Fundamentos de redes neuronales profundas
Las redes neuronales profundas (DNN) son modelos informéaticos basados en la
estructura cerebral humana, concebidos para manejar informacion compleja a través de diversas
capas de neuronas artificiales vinculadas. Estas redes se diferencian por su habilidad para
adquirir patrones complejos partiendo de grandes cantidades de datos, lo que las convierte en
imprescindibles en aplicaciones como la vision artificial, el procesamiento del lenguaje natural y
los sistemas de recomendacion (Jawad, 2023).
Componentes clave de una red neuronal profunda
1. Estructura en capas (Jawad, 2023):
e (apa de entrada: Recoge datos en bruto (ej. pixeles de iméagenes o palabras de
texto).
e Capas ocultas: Convierten los datos por medio de operaciones matematicas.
Una DNN tipica posee decenas o cientos de dichas capas, al contrario de las
redes neuronales tradicionales (2-3 capas).
e (apa de salida: Crea la prediccion o clasificacion final.
2. Neuronas y pesos:
Cada neurona maneja entradas mediante la aplicacion de un peso (cifra que sefala
importancia) y una funcién de activacion (por ejemplo, ReLU o sigmoide). Durante
el entrenamiento, los pesos se modifican para reducir los errores (Jurafsky, 2025).

3. Funciones de activacion:
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Se incorpora no linealidad al sistema, lo que facilita la modelacion de relaciones
complejas. Incluyen ejemplos habituales (Jurafsky, 2025):
e ReLU (Unidad Lineal Rectificada): Ideal para capas ocultas.
e Softmax: Usada en capas de salida para clasificacion multiclase
2.2.5.2. Arquitectura del Perceptron Multicapa (MLP)

La arquitectura del Perceptron Multicapa (MLP) se organiza en niveles interconectados
que facilitan el modelado de relaciones no lineales en la informacion. El MLP tiene la capacidad
de llevar a cabo tareas de clasificacion y regresion, y puede emplearse en situaciones donde la
correlacion entre las entradas y las salidas no es lineal. El algoritmo de entrenamiento empleado
por el MLP se fundamenta en la propagacion retrospectiva (backpropagation), que modifica los
pesos de los vinculos de la red con el fin de reducir el error de prediccion entre las salidas
generadas por la red y las salidas buscadas (Piccioni y otros, 2023).

Su disefio basico abarca elementos esenciales estructurados en un flujo secuencial de
informacion:

Componentes estructurales principales

1. Capa de entrada
e Simboliza las caracteristicas o variables del conjunto de datos.
e (Cada neurona pertenece a una dimension de entrada (ej. 10,000 términos en TF-
IDF).
e Funcion: Trasferir datos sin procesamiento a la primera capa oculta.
2. Capas ocultas
e (antidad configurable (tipicamente 1-3 en aplicaciones practicas).

e Neuronas con funciones de activacion no lineales (ReLU, sigmoide).
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e Procesamiento a través de:
- Suma ponderada: z = Y(w;x;) + b
- Transformacion no lineal: a = f(z) donde f es la funcion de activacion
3. Capa de salida

e Configuracion adecuada a la tarea especifica:

¢ 1 neurona con sigmoide para clasificacion binaria

e Variadas neuronas con softmax para clasificaciéon multiclase

e Funcidn lineal para regresion

2.2.5.3. Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y LSTM Bidireccional

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son modelos creados para manejar datos
secuenciales, en los que la respuesta en un momento no solo se basa en la entrada presente sino
también en las entradas previas, debido a un estado encubierto que guarda datos anteriores.
Esto las convierte en particularmente valiosas en labores como el procesamiento del lenguaje
natural, el reconocimiento de voz y el estudio de series de tiempo (Domor y otros, 2024).

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Funcionamiento basico: Las RNN procesan secuencias de manera gradual, renovando
un estado encubierto que recoge datos significativos de entradas previas. La informacion se
propaga en un circulo, lo que permite que la salida se ajuste al contexto anterior (Domor y
otros, 2024).

Entrenamiento: Emplean la retro propagacion a través del tiempo (BPTT), la cual
amplia la retro propagacion convencional para secuencias, aiadiendo errores en cada etapa

temporal para modificar los pesos comunes.
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Limitaciones: Las RNN basicas enfrentan problemas para aprender dependencias a
largo plazo debido al problema del gradiente que se extingue o se explota, lo que restringe su
habilidad para memorizar informacion remota en la secuencia.

Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

Las LSTM son una variante sofisticada de RNN creada para vencer las restricciones de
las RNN convencionales. Incluyen "celdas de memoria" capaces de conservar datos
significativos durante extensos lapsos y determinar qué informacion olvidar o recordar a través
de puertas de entrada, salida y olvido. Facilitan la captura de dependencias a largo plazo en
secuencias, incrementando notablemente el desempefio en labores con contextos amplios, como
la traduccion automatica o el reconocimiento de voz (Jurafsky, 2025).

RNN Bidireccional (BRNN) y LSTM Bidireccional

Las RNN bidireccionales manejan la secuencia en dos vias: adelante (del pasado al
futuro) y atras (del futuro al pasado). Esto posibilita que el modelo considere tanto el entorno
anterior como el subsiguiente para cada etapa de la secuencia. Dos estratos escondidos
autonomos atraviesan la secuencia en direcciones contrarias, y sus salidas se fusionan para
crear una representacion mas profunda y contextual (Graves, 2005).

LSTM Bidireccional:

Fusiona la capacidad de memoria a largo plazo de las LSTM con el procesamiento
bidireccional, incrementando la exactitud en labores donde el contexto futuro tiene la misma
relevancia que el pasado, como en el estudio de texto o el reconocimiento de voz (Graves,

2005).
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Tabla 6
Comparacion RNN / LSTM
Caracteristica RNN Simple LSTM BRNN/LSTM
Bidireccional
Manejo de Restringido a corto Captura Captura  contexto
dependencias plazo dependencias pasado y futuro
largas
Arquitectura Estado oculto Celdas de memoria Dos estados
simple con puertas ocultos, adelante y
atras
Problemas Gradiente Mitigacion del Mejor  exactitud
comunes desvaneciente gradiente por contexto
completo
Aplicaciones Series estacionales Traduccién, voz, Afirmacion
tipicas simples texto avanzada, = PLN,
secuencias
complejas

Nota: Caracteristicas concretas sobre RNN/LSTM

2.2.5.4.Técnicas de regularizacion: Dropout, L2, Early Stopping
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Las técnicas de regularizacion son procedimientos empleados para evitar el sobreajuste en

modelos de aprendizaje automadtico, particularmente en redes neuronales, potenciando de esta

manera su habilidad para extenderse a datos inéditos. A continuacion, se detallan tres métodos

fundamentales: Dropout, L2 y Stopping Prematuro (Imrus & Kang, 2023).

Tabla 7

Comparacion Dropout- L2- Early Stopping

Caracteristica Dropout Regularizacion Early Stopping
L2 (Weight
Decay)

Mecanismo Disipa Sanciona la Estanca el
aleatoriamente magnitud de los entrenamiento
neuronas mientras pesos afiadiendo la cuando la medida
ocurre el suma de sus de validacion deja
entrenamiento para cuadrados a la de mejorar.
impedir funcion de pérdida.
dependencia

excesiva.
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Objetivo principal Disminuye co- Conservar pesos Evitar que el
adaptacion de pequenos para modelo se ajuste en
neuronas y evadir facilitar el modelo exceso a los datos
sobreajuste. y evadir de entrenamiento.

sobreajuste.

Implementacion Se aplica en el Se aumenta un Se vigilala pérdida
entrenamiento, con término de o métrica en
posibilidad de penalizacion validacion y se para

apagado (ej. 20- inspeccionado por el entrenamiento.
50%). un pardmetro A
(lambda).

Ventajas Favorece la Menora la Simple de
robustez y complejidad  del implementar; evita
generalizacion; modelo;  mejora sobre
posible de estabilidad y entrenamiento sin
combinar con otras generalizacion. cambiar su
técnicas. estructura

Desventajas Puede desacelerar No excluye Puede interrumpir
el entrenamiento; caracteristicas el entrenamiento
pretende el ajuste considerables; apresuradamente si

del parametro de
dropout.

requiere ajuste fino
de A.

no se ajusta bien la
paciencia.

Efecto en el Entrena miultiples Penaliza pesos Restringe el
modelo subredes grandes, dando nuamero de épocas
implicitas, inicia soluciones mas para evitar
redundancia. simples. memorizar datos de
entrenamiento.
Uso tipico Redes neuronales Modelos con pesos Modelos
profundas, ajustables, como supervisados con
principalmente en redes neuronales y conjuntos de
capas ocultas. regresion. validacion
utilizables.

Nota: Comparacion entre los diferentes mecanismos, objetivos,
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implementacion, ventajas,

desventajas, efecto en el modelo y uso tipico de Dropout, Regularizacion L2 (Weight Decay),

Early Stopping.

2.2.5.5. Optimizacion: Adam y SGD

Adam (Ajuste Adaptativo de Momentos) es un algoritmo de optimizacién muy utilizado

en aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, que modifica de manera adaptativa la

velocidad de aprendizaje para cada pardmetro del modelo. Incorpora los beneficios de los
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procedimientos Momentum y RMSprop, empleando medias moviles exponenciales de primer y
segundo orden de los gradientes para actualizar los pesos de forma eficaz y constante,
promoviendo una convergencia rapida incluso en funciones de pérdida complejas. SGD
(Descenso del Gradiente Estocastico) es un método de optimizacion tradicional que actualiza los
parametros del modelo mediante el uso del gradiente calculado en un subconjunto aleatorio
(mini-batch) de datos. Emplea un ritmo de aprendizaje establecido o programado para todos los
parametros y es sencillo, sin embargo, puede necesitar modificaciones meticulosas para prevenir
oscilaciones o convergencia gradual (Gabbard, 2018).

Adam resulta particularmente beneficioso para el entrenamiento de redes neuronales
profundas y modelos complejos, en contraste con SGD, que es ampliamente utilizado y puede

proporcionar una mayor generalizacion en algunas situaciones si se ajusta adecuadamente.

2.2.5.6. MLP vs LSTM en analisis de sentimientos

Las LSTM sobrepasan a los MLP en el estudio de las emociones gracias a su habilidad
para gestionar secuencias y contexto, alcanzando una mayor exactitud y una mejor comprension
del lenguaje natural. Por otro lado, los MLP pueden resultar beneficiosos en contextos con textos
breves o cuando se cuenta con representaciones vectoriales estaticas como TF-IDF,
proporcionando soluciones mas sencillas y veloces (Graves, 2005).

Tabla 8

Caracteristicas MLP/LSTM

Caracteristica MLP (Perceptron LSTM (Long Short-
Multicapa) Term Memory)
Tipo de arquitectura Red neuronal feedforward Red  recurrente  con

con capas completamente memoria a largo plazo para
conectadas. secuencias.




ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN REDES SOCIALES

Manejo de secuencias

No captura dependencias
transitorios o contextuales
en el texto.

Captura dependencias a
largo plazo y contexto
secuencial.

Preprocesamiento tipico

Entrada basada en vectores
estaticos como TF-IDF o

Entrada secuencial de
vectores de palabras o

embeddings fijos. embeddings.
Precision en analisis de Resultados aceptables Mejor rendimiento, con
sentimiento (~76% en algunos precisiones reportadas
estudios), pero menor que hasta 88-89%.
LSTM.
Capacidad para manejar Limitada, no modela bien Alta, puede descifrar
contexto ambigiiedades o contexto matices y contexto en
complejo. oraciones largas.
Limitaciones No captura bien relaciones Puede ser menos eficiente

temporales ni contexto

semantico.

en textos muy cortos o
datos escasos.

Nota: Caracteristicas de MLP y LSTM.
2.2.6. Transfer Learning en PLN

2.2.6.1. Embeddings preentrenados

Los embeddings de palabras son representaciones vectoriales llenas de datos que

capturan las relaciones semanticas y sintacticas del idioma. En contraposicion a

representaciones dispersas como el Bag of Words o el TF-IDF, los embeddings codifican las

palabras en espacios de menor tamafio donde la proximidad entre vectores muestra analogias

orales. Esta habilidad es particularmente 0til para modelos de aprendizaje profundo, que

necesitan aportes numéricos con informacion semanticamente semantica (Cachay, 2024).
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En el estudio de las emociones, la utilizaciéon de embeddings ya entrenados facilita el uso

de conocimientos lingiiisticos extraidos de grandes volimenes de texto, lo que potencia de

manera notable la generalizacion del modelo, especialmente en situaciones con cantidades de
datos escasas o diversos vocabularios. A continuacion, se muestran algunos de los métodos y

modelos mas significativos para el aprendizaje del espafiol (Cachay, 2024):
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Word2Vec: Segun Mikolov y colaboradores (2013), Word2Vec aprende representaciones
de palabras a través de métodos de prediccion contextual (CBOW o Skip-gram). A pesar de ser
sensible a la morfologia del idioma, se ha usado extensamente en PLN por su sencillez y
eficacia.

GloVe (Global Vectors for Word Representation): GloVe, desarrollado por Stanford,
fusiona estadisticas de coocurrencia a nivel mundial con aprendizaje local. Sus inserciones son
deterministas y han probado su eficacia en tareas de similitud semantica.

FastText: Sugirido por Facebook Al Research, Word2Vec mejora al tomar en cuenta
subpalabras o n-gramas, lo que facilita su manejo de palabras poco comunes o no vistas (OOV).
Es particularmente beneficioso para idiomas con riqueza morfoldgica como el espafiol.

BETO: Es un modelo fundamentado en la arquitectura BERT (Representations
Bidirectional Encoder from Transformers), que se ha entrenado inicamente con corpus en
espafiol. En contraposicion a los modelos previos, BETO es contextual, lo que significa que
produce varios vectores para una misma palabra en funcion del contexto en el que se presenta.
Esto lo transforma en un instrumento potente para tareas complicadas de interpretacion de texto
y estudio de emociones.
2.2.6.2.Fine-tuning de embeddings para tareas especificas

El fine-tuning de embeddings es un método que implica ajustar un modelo de
embeddings ya entrenado para adecuarlo a una tarea o dominio especifico, incrementando de esta
manera su exactitud y pertinencia en ese contexto especifico. Se basa en un modelo de
embeddings previamente entrenado (como Word2Vec, FastText, o modelos fundamentados en
transformers). Adicionalmente, se capacita utilizando un conjunto de datos particular de la tarea,

modificando los vectores para que capten de manera mas efectiva las caracteristicas semanticas y
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contextuales pertinentes. Este procedimiento facilita que el modelo diferencie con mayor
precision entre términos relevantes y contextos especificos, mejorando su rendimiento en usos
como la recuperacion de datos, la clasificacion o el analisis semantico (Kunjal & Kumbong,
2024).

Proceso tipico de fine-tuning

1. Carga del modelo preentrenado: Se ocupa una arquitectura y pesos base ya
entrenados en grandes corpus.

2. Preparacion del dataset especifico: Se determinan datos representativos de la
tarea, agaregando ejemplos positivos y negativos (por ejemplo, consultas y
pasajes importantes o irrelevantes).

3. Entrenamiento supervisado: Se modifican los parametros del modelo
reduciendo una funcidn de pérdida (como la entropia cruzada), potenciando la
habilidad del embedding para desglosar datos significativos.

4. Evaluacion continua: Se supervisa el progreso en métricas concretas para
prevenir un sobreajuste y garantizar la generalizacion.

2.2.7. Interpretabilidad de Modelos de Deep Learning
2.2.7.1. Importancia de la explicabilidad en IA
En inteligencia artificial (IA), la explicabilidad se refiere a la habilidad de un modelo de
proporcionar explicaciones claras y entendibles sobre como realiza sus proyecciones, toma
decisiones o emite sugerencias. Esta caracteristica es esencial para asegurar la transparencia, la
confiabilidad y la responsabilidad en los sistemas de Inteligencia Artificial (Willie, 2024).
Importancia de la explicabilidad en IA

o Comprension de fortalezas y limitaciones: Facilita a programadores y usuarios
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comprender como y por qué un modelo opera, simplificando la deteccion de
fallos y la optimizacion constante del desempefio.

o Transparencia y confianza: Al entender el proceso interno, los usuarios
depositan mayor confianza en los resultados y muestran mayor predisposicion a
adoptar tecnologias fundamentadas en Inteligencia Artificial.

e Cumplimiento normativo: En areas vitales como las finanzas, la salud o la
justicia, es necesario tener explicabilidad legal para respaldar decisiones
automatizadas que impactan a individuos.

o FEtica y justicia: Asiste en la identificacion y reduccion de prejuicios,
fomentando elecciones mas equitativas y responsables, previniendo la
persistencia de prejuicios.

o Responsabilidad y trazabilidad: Facilita el seguimiento y la auditoria de
decisiones, esencial en sectores donde las repercusiones son relevantes.

2.2.7.2. Técnicas de interpretabilidad
Las estrategias de interpretacion en inteligencia artificial (IA) facilitan la comprension y
explicacion de las decisiones de modelos, en particular los complejos o "cajas negras".
Principalmente se segmentan en dos enfoques principales: modelos que son inherentemente
interpretables y técnicas post-hoc que detallan modelos ya entrenados (Cate, 2025).
Modelos inherentemente interpretables: Son modelos simples y claros por disefio,
faciles de entender. Ejemplos:
- Modelos lineales generalizados (regresion lineal/logistica).
- Arboles de decision.

- Clasificadores bayesianos ingenuos.
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- k-vecinos més proximos (k-NN).

Técnicas destacadas post-hoc (Cate, 2025):

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations). Elabora un modelo local
sencillo (como la regresion lineal) que acerca la prediccion del modelo complejo en una
vecindad proxima a un caso concreto. Facilita comprender qué rasgos impactaron en esa
prediccion especifica.

SHAP (SHapley Additive exPlanations). En base a la teoria de juegos, atribuye a cada
elemento un valor que refleja su aporte a la prediccion, teniendo en cuenta todas las
combinaciones potenciales de estos elementos. Ofrece explicaciones consistentes y a nivel
global o local.

Grdficos de Dependencia Parcial (PDP). Presentan la correlacion media entre una o dos
variables y la proyeccion del modelo, facilitando la comprension de los efectos marginales. Las
explicaciones textuales crean descripciones facilmente entendibles para los seres humanos que
sintetizan las causas detras de una prediccion mientras que las visualizaciones consisten en
mapas térmicos, diagramas de relevancia de variables o ilustraciones de activaciones neuronales

para comprender qué componentes del ingreso afectan la salida.

2.2.7.3. SHAP: fundamentos y aplicacion en andlisis de sentimientos

SHAP (SHapley Additive exPlanations) es un método de interpretacion fundamentado en
la teoria de juegos que atribuye a cada elemento de entrada (como una palabra en un texto) un
valor que simboliza su aporte individual a la prediccion de un modelo de aprendizaje automatico.
Estos valores provienen de la idea de los valores de Shapley, que calculan la contribucién
marginal de cada "jugador" (caracteristica) al resultado global del "juego" (prediccion del

modelo) (Dewi y otros, 2022).
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Las propiedades clave de SHAP son:

e Aditividad: La totalidad de las aportaciones de las caracteristicas equivalente a la
diferencia entre la proyeccion del modelo para un caso y el valor base (prediccion
media).

e Coherencia: Si se incrementa la aportacion de una caracteristica en un modelo, su
valor SHAP no se reduce.

e Interpretabilidad local y global: Facilita la explicacion de tanto las predicciones
personales como la conducta global del modelo.

Aplicacion en Andlisis de Sentimientos. En el estudio de emociones, SHAP se emplea
para interpretar y aclarar como cada palabra o atributo textual afecta la categorizacion de un
texto como positivo, negativo o neutral. El procedimiento habitual es el siguiente (Dewi y otros,
2022):

Entrenamiento del modelo: Se capacita un modelo de aprendizaje automatico (como la
regresion logistica, Random Forest, redes neuronales) en un grupo de textos marcados con
emociones.

Calculo de valores SHAP: La libreria SHAP se emplea para determinar la relevancia de
cada palabra o elemento en la proyeccion de cada texto. Por ejemplo, en un modelo de regresion
logistica destinado al estudio de emociones, los valores SHAP sefialan qué palabras incrementan
o reducen la posibilidad de que un texto se categorice como positivo o negativo.

Visualizacion: Los resultados pueden ilustrarse a través de esquemas de barras o graficos
de violin, evidenciando qué términos son mas relevantes en la eleccion del modelo y como

fluctia su impacto entre ejemplos personales.
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SHAP vs. LIME. LIME es un método frecuentemente empleado para la interpretacion
local de modelos de Inteligencia Artificial. Similar a SHAP, LIME produce explicaciones para
predicciones individuales, pero lo hace generando un modelo que se pueda entender alrededor de
la prediccion concreta que se desea explicar. A pesar de que LIME es mads veloz en su calculo,
posee varias restricciones en comparacion con SHAP (Dewi y otros, 2022):

Consistencia: SHAP asegura que las explicaciones sean coherentes, en otras palabras, si
un modelo modifica de tal forma que una caracteristica ejerce un mayor efecto, SHAP mostrara
ese cambio de forma correcta. Por otro lado, LIME puede generar diversas interpretaciones para
la misma prediccion al basarse en la creacion de muestras aleatorias alrededor del punto de
interés.

Fundamento tedrico: SHAP se basa en los principios de Shapley, los cuales se apoyan
firmemente en la teoria de los juegos y aseguran una distribucion justa de las contribuciones.
LIME carece de este robusto cimiento tedrico y, en consecuencia, puede producir explicaciones

menos fiables en determinadas circunstancias.
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CAPITULO 3:
3. DESARROLLO
3.1. Desarrollo del trabajo.
3.1.1. Preprocesamiento de datos
La preparacion de los datos para un proyecto de machine learning es un proceso
complejo, debido a que cada conjunto de datos es diferente y especifico para cada caso, sin
embargo, se han podido identificar suficientes aspectos en comun para delinear un proceso que
permita procesar los datos de manera adecuada, por esta razon, se depuro al conjunto de datos
inicial para que el desempefio de los algoritmos sea mayor. El objetivo del presente trabajo fue
analizar las emociones expresadas en tuits en ingles en el dataset “Emotions” ubicado en el
repositorio en linea de Kaggle, para categorizar las emociones expresadas en las publicaciones de
los usuarios.
El conjunto de datos utilizado se encuentra en el idioma inglés y tiene 4 campos y
416.809 registros, los 4 campos son los siguientes: Indice, texto donde se encuentran los tuits de

los usuarios, etiqueta y emocion.
La codificacion del campo “etiqueta” es la siguiente:

e (0: 'sadness',
* 1: 70y,

e 2:'love',

e 3:'anger’,

o 4: 'fear',
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e 5:'surprise'

Se realiz6 un andlisis exploratorio de donde se verificaron y removieron los valores
nulos y duplicados, ademas se analiz6 la distribucion de clases para determinar la proporcion de
cada emocion en el conjunto de datos. A continuacion, se analizo la distribucion de la cantidad de
palabras y caracteres del campo “texto” para entender la naturaleza del lenguaje para cada

emocion.

Después del analisis exploratorio de datos se eliminaron las “stopwords” que son en
esencia palabras muy frecuentes y de manera general poco informativas, como articulos,
preposiciones, conjunciones, pronombres entre otras. Es importante remover las “stopwords”
porque asi se reduce el ruido y la dimensionalidad en el modelo, ademas se mejora la
generalizacion y se facilita la interpretabilidad, un factor importante también tiene que ver con la
reduccion del costo computacional en el entrenamiento Cdel modelo de machine learning. Como
resultado de este procesamiento se obtuvo una version depurada del conjunto de datos original
(Palomino & Aider, 2022).

3.1.2. Desarrollo del Modelo

Para esta seccion se trabajo con la version depurada del conjunto de datos original debido
a que el rendimiento fue significativamente superior al obtenido utilizando los datos en bruto.
Por esta razon, todos los procedimientos descritos a continuacion se realizaron exclusivamente
con esta version optimizada del conjunto de datos.

El conjunto de datos fue dividido en tres subconjuntos: un 80 % se destino al
entrenamiento del modelo, mientras que el 20 % restante fue dividido equitativamente entre

validacion y prueba (10 % cada uno). Esta segmentacién mantuvo la proporcion de categorias de
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la variable objetivo en cada subconjunto, permitiendo asegurar que el modelo aprendiera de una
distribucion representativa y pudiera ser evaluado con criterios consistentes.

Para transformar el texto en una forma adecuada para el modelo, se construy6 un
vocabulario limitado (de tamafio de 10 000 o 25 000 palabras), y se establecio una longitud fija
para las secuencias (20, 50 o 100 tokens). Esto permiti6 estandarizar las entradas textuales y
prepararlas para su procesamiento por la red neuronal.

Con el objetivo de enriquecer la representacion del lenguaje, se incorporaron vectores de
palabras preentrenados en inglés conocidos como FastText. Estos vectores, con 300 dimensiones,
fueron desarrollados a partir de grandes corpus multilinglies como Common Crawl (Bojanowski
y otros, 2017)

A diferencia de las codificaciones numéricas simples, los embeddings permiten capturar
similitudes y relaciones entre palabras, proporcionando al modelo un conocimiento lingiiistico
previo que mejora su comprension semantica. Se evaluaron configuraciones utilizando 50 000 y
100 000 vectores. Cuando una palabra del vocabulario no estaba disponible en los vectores
cargados, se le asignd un vector aleatorio generado de forma controlada. A partir de esta
informacion, se construy6 una matriz de representaciones vectoriales que sirvié como base para
la red neuronal.

La arquitectura del modelo combiné mecanismos secuenciales y densos, incluyendo una
capa de representacion semantica ajustable, seguida por una unidad LSTM bidireccional (de 32,
64 o 128 unidades) que permitid capturar relaciones contextuales tanto hacia adelante como
hacia atras en las secuencias de texto. Este tipo de arquitectura resulta especialmente util para
tareas como el analisis de sentimientos, donde el significado de una palabra puede depender

tanto del contexto anterior como del posterior (Prechelt, 1998) . A continuacion, se incorpord una
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capa densa (de 32, 64 o 128 unidades) con activacion no lineal (ReLU), acompafiada de técnicas
de regularizacion mediante penalizaciones L1 y L2. Estas tasas de regularizacion no fueron fijas,
sino que se exploraron en tres niveles distintos (0.0, 0.01 y 0.001), como parte del proceso de
ajuste fino del modelo. También se incluyd una capa de abandono (dropout), del 30% o 60% para
mitigar el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion. Finalmente, la arquitectura se
cerr6 con una capa de salida con activacion softmax, adecuada para la clasificacion multiclase.

Para el entrenamiento del modelo, se consideraron dos algoritmos de optimizacién
ampliamente utilizados en aprendizaje profundo: Adam y RMSprop. Ambos optimizadores
fueron evaluados con dos tasas de aprendizaje distintas (0.01 y 0.001), permitiendo analizar la
sensibilidad del modelo frente a diferentes dindmicas de ajuste de pesos.

Dado que el problema abordado corresponde a una clasificacion multiclase, fue necesario
emplear una funcion de pérdida compatible con este tipo de tareas, como la entropia cruzada
categodrica, que penaliza con mayor intensidad las predicciones incorrectas. Asimismo, se utilizo
una capa de salida con activacion softmax, la cual permite asignar una distribucion de
probabilidad sobre las distintas clases posibles, facilitando asi la interpretacion de la prediccion
como una medida de confianza del modelo.

Durante el proceso de entrenamiento se monitorizé continuamente el rendimiento del
modelo en el conjunto de validacion. Si el error de validacion no mejoraba durante tres
iteraciones consecutivas, se detenia el entrenamiento y se restauraban los pesos del modelo
correspondientes al mejor desempeiio observado. Esta estrategia de early stopping evité el
sobreajuste y redujo el tiempo computacional innecesario (Prechelt, 1998).

Ademas, para mejorar la eficiencia del proceso, se trabajé con conjuntos de datos

optimizados que incorporan técnicas como mezcla aleatoria reproducible, agrupamiento por lotes
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y lectura anticipada en memoria. Esto permitié aprovechar mejor los recursos computacionales
disponibles, haciendo mas eficiente el entrenamiento en cada época.

Entonces, con el objetivo de encontrar la mejor configuracion del modelo, se realizoé una
exploracion sistematica de hiperparametros. Las combinaciones evaluadas fueron las siguientes:

e Tamafio del vocabulario: 10 000 y 25 000

e Longitud de secuencia: 20, 50 y 100 tokens

e Numero de vectores FastText cargados: 50 000 y 100 000
e Tipo de optimizador: Adam y RMSprop

e Numero de unidades LSTM: 32, 64 y 128

e Numero de unidades densas: 32, 64 y 128

e Regularizacion L1y L2: 0.0, 0.01 y 0.001

e Tasa de aprendizaje: 0.01 y 0.001

e Tasa de abandono (dropout): 0.3y 0.6

En total, se evaluaron 2592 combinaciones distintas de estos hiperparametros. Para cada
una, se entren6 un modelo independiente y se registrd su desempefio en el conjunto de
validacion. La configuracion final seleccionada fue aquella que alcanzo6 el menor valor de
pérdida, garantizando asi un balance entre capacidad de aprendizaje y generalizacion.

Una vez entrenado el modelo final, se procedio a evaluar su desempefio sobre el conjunto
de prueba, empleando métricas como precision y exactitud, asi como la matriz de confusion, lo
cual permitio cuantificar su rendimiento de forma objetiva.

Finalmente, se aplicaron técnicas de interpretabilidad basadas en el enfoque SHAP
(SHapley Additive exPlanations) con el fin de comprender como el modelo tomaba sus

decisiones (Lundberg & Lee, 2017). Para ello, se seleccionaron 80 muestras aleatorias de cada
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una de las seis categorias de sentimiento, todas con exactamente 12 tokens, lo que permitid
realizar un analisis detallado de la importancia relativa de cada posicion en la secuencia textual.
Este analisis se llevo a cabo tanto de forma agregada, considerando la totalidad de las muestras,
como dividido por clase, con el objetivo de explorar si el modelo otorga un peso diferencial a
ciertas posiciones dependiendo del tipo de emocion.

Adicionalmente, se realizé un andlisis local por clase, seleccionando una muestra
representativa para cada categoria emocional (sadness, joy, love, anger, fear y surprise). En cada
una de estas muestras se identificaron los cinco tokens individuales con mayor impacto sobre la
prediccion del modelo. Esta segunda aproximacion permitié observar de forma puntual como
ciertas palabras especificas influyen en la clasificacion final, y como estos patrones pueden
variar entre clases.

3.1.3. Implementacion de interfaz grafica

La etapa de la implementacion de una interfaz grafica a partir de la herramienta
seleccionada QT6, fue considerada a partir de una estructura modular para poder separar la
estructura de procesamiento 16gico de la estructura de la etapa gréfica.

El esquema estructural de la implementacion esta basado en

e Predict emotion.py (script de control de interfaz grafica)

e Form.ui (estructura visual de la interfaz)

e Predict emotion.py (modulo de procesamiento del modelo y resultados)

e Keras/ (contiene el modelo y archivos de procesamiento)

La division permite mantener una estructura limpia y reutilizable para la carga de otros

modelos.
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3.1.3.1.Carga de modelos
Se contemplé disponer del modelo exportado en “.keras “ para poder considerar la
inclusion de pesos, optimizador y métricas de configuracion del entrenamiento, a fin de evitar la

disposicion de multiples directorios.

%9 ¢

Las librerias principales para su ejecucion fueron “tensorflow”, “shap”, “nltk”, “joblib”,
“matplotlib” permitiendo de esta manera el procesamiento y analisis de la data obtenida como
resultado del input del modelo entrenado
3.1.3.2. Procesamiento y andlisis

Limpieza de texto. A partir de la misma logica considerada durante el preprocesamiento
del dataset, mismo que fue utilizado para el entrenamiento del modelo, se consider6 la
realizacion del mismo filtrado de datos tal que se pueda disponer un input similar, a fin de que el
patrén de reconocimiento no se vea afectado por elementos que puedan resultar ambiguos
durante el andlisis, de esta manera, el texto ingresado pasa por un filtrado de “stop words” tal
que se eliminen palabras que son o nada relevantes para la obtencion del resultado deseado

Extraccion de Embeddings. Se obtiene el embedding del texto de la segunda capa del
modelo para su empleo en el analisis de la distribucion de activaciones neuronales por token,
estos vectores se encargan de la interpretacion subyacente de cada palabra, logrando asi un
procesamiento mas efectivo, de esta manera se traduce cada palabra a un lenguaje matematico
para el sistema entrenado donde vectores similares provocan contextos similares dando una
interpretacion semantica de la expresion

Resultados. En consideracion del input introducido al modelo se dispone de la impresion
del resultado en base a la emocion obtenida y el porcentaje de reconocimiento que le atribuye el

modelo
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Analisis gradfico

Probabilidades por clase. Muestra el nivel de porcentaje obtenido del resultado para cada
clase.

Atencion por token. Muestra la influencia de cada token en la decision de la clasificacion
similar a SHAP.

Grdfico de importancia de caracteristicas SHAP. Demuestra la importancia de cada
toquen y su porcentaje de interaccion ante el resultado obtenido en comparacion con los demas
tokens su dependencia sobre coOmo interactiian los rasgos al potenciarse o neutralizarse entre si,
captando la relacion no lineal entre variables.

Grdfico de vectores de embedding medios. Demuestra un perfil numérico de la frase,
dando a conocer la densidad semantica de la misma, en el eje x estan representados los
componentes dimensionales del embedding y en el eje y el valor medio de cada token.

En la Figura 1 se puede apreciar la distribucion de los elementos de la interfaz grafica

permitiendo la fécil visualizacion de los resultados y su analisis grafico
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Figura 1

Interfaz grdfica de aplicacion de reconocimiento de emociones

TEXT_BOX EMOCIONES POR PROBABILIDAD GRAFICO DE CARACTERISTICAS SHAP
RESULTADO DE PRECCION INGRESO DE EXPRESION

ATENCION POR TOKEN
EMBEDDINGS MEDIOS POR TOKEN

3.2.Marco Teorico

El estudio de emociones en plataformas como Twitter se ha transformado en un
instrumento esencial para entender las emociones de los usuarios y adquirir una comprension
mas detallada de como perciben diferentes asuntos. Esta técnica, ademas de facilitar la
identificacion de puntos de vista positivos o negativos, permite la identificacion de una variedad
mas extensa de emociones, como la alegria, la tristeza, el enojo y el temor. Este estudio tiene
usos pertinentes en campos como la sociologia, la psicologia, el marketing y la politica, y ayuda
a producir percepciones utiles para la toma de decisiones fundamentadas (Garcia & Lopez,

2020).
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Aprendizaje Automatico y Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El estudio de las emociones se basa principalmente en las técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN), que permiten que las maquinas entiendan, interpreten y generen
lenguaje humano de forma que resulte entendible para los usuarios. No obstante, el PLN se topa
con multiples retos propios del lenguaje humano, en particular cuando se trata de textos
informales y cortos, como los tuits. Elementos como la incertidumbre semantica, las
abreviaturas, los términos técnicos y los emoticonos pueden dificultar el proceso de analisis.
Estos retos complican la labor de extraer emociones de tuits sin estructuracion (Pérez & Gomez,
2019)

Por otro lado, el aprendizaje automatico ha revolucionado este &mbito al incorporar
algoritmos capaces de detectar patrones y correlaciones en grandes cantidades de informacion
textual. Los modelos convencionales de clasificacion, que nicamente distinguen entre
polaridades elementales (positivo, negativo, neutral), no facilitan una interpretacion detallada de
las emociones que se encuentran en los mensajes. Por esta razon, en esta investigacion se aplica
un método mas exhaustivo que categoriza las emociones en grupos mas concretos, como la
alegria, la tristeza, el enojo y el temor, lo que facilita una interpretacion mas integral de las
opiniones manifestadas en los tuits (Martinez & Sanchez, 2021).

Modelos de Aprendizaje Autodidacta en el Estudio de las Emociones

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se encuentran entre las arquitecturas mas
empleadas en el estudio de las emociones, gracias a su habilidad para adquirir representaciones
complejas de los datos. En este escenario, se ha comprobado que el Perceptron Multicapa
(MLP), una red neuronal profunda, es efectivo en labores de clasificacion en diferentes

dominios. No obstante, en el tratamiento del lenguaje natural, los modelos fundamentados en
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Redes Neuronales Recurrentes (RNN) han demostrado un desempeio destacado. Las RNN se
han creado especificamente para manejar series de datos, lo que resulta vital para el analisis de
textos (Fernandez & Ruiz, 2020)

En las Redes Neuronales Recurrentes con Memoria a Largo Plazo (LSTM)
bidireccionales resultan particularmente beneficiosas para el estudio de emociones en tuits. Estas
redes no solo manejan los textos de forma secuencial (de izquierda a derecha), sino también en el
sentido contrario (de derecha a izquierda), lo que les facilita la captura del contexto integral de
los mensajes. Esta habilidad para conservar informacion a largo plazo es crucial, dado que
numerosos tuits incluyen dependencias temporales y contextuales que necesitan ser entendidas
en su totalidad (Torres & Ramirez, 2021).

Interpretabilidad en Modelos Automaticos de Aprendizaje: SHAP

Uno de los elementos cruciales en el estudio de las emociones es la capacidad de los
modelos para ser interpretado. Aunque las redes neuronales profundas exhiben un alto
desempefio en cuanto a exactitud, su caracter de "caja negra" complica la interpretacion de como
y por qué el modelo realiza elecciones concretas. Para resolver este asunto, se utilizan
instrumentos como SHAP (SHapley Additive exPlanations), que facilitan la comprension de
como caracteristicas particulares, como palabras o expresiones, afectan la prediccion final del
modelo. La implementacion de SHAP en el estudio de las emociones incrementa la claridad y la
seguridad en los resultados, ofreciendo una perspectiva precisa de los elementos que influyen en
la categorizacion de las emociones. Esto simplifica la verificacion e interpretacion de los
modelos, aspecto crucial para que tanto los investigadores como los usuarios puedan tomar
decisiones fundamentadas en las emociones identificadas en los tuits (Gomez & Hernéndez,

2022).
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CAPITULO 4:
4. DESARROLLO
4.1. Pruebas de Concepto
En la etapa de procesamiento de datos se identifico la distribucion de las emociones a lo

largo del conjunto de datos, como muestra la Figura 2 la emocién “joy” tiene 140.779 registros,
se aprecia claramente que la distribucion de clases esta desbalanceada, por lo que es posible que
el modelo pueda sesgarse a las clases mayoritarias y que clases minoritarias como “surprise” o
“love” puedan ser mal clasificadas.
Figura 2

Distribucion de emociones en el conjunto de datos.
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Con el objetivo de reducir el ruido, optimizar la carga computacional y mejorar el
rendimiento, se eliminaron las “stopwords” y como se muestran en la Figura 3 se obtuvo una
distribucion de la cantidad de palabras por emocion. Se puede notar que la mediana se encuentre
entre 5 a 10 palabras para la mayoria de las emociones, sin embargo se puede evidenciar que
emociones como “anger” presentan una mayor dispersion con colas largas, esto puede influir en
la forma en la que el modelo se entrena.

Figura 3

Distribucion de la cantidad de palabras por emocion
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Al realizar un analisis intercuartilico de la cantidad de palabras podemos notar lo siguiente:
o El 25% de los textos en el conjunto de datos tienen una longitud de 5.0 palabras o menos
e FEI175% de los textos en el conjunto de datos tienen una longitud de 12.0 palabras o

menos
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e Elrango en el que se encuentra el 50% de los datos es 7.0

La mayoria de los textos son bastante cortos. El 50% de los textos mas "tipicos", los que
estan entre el 25% y el 75% de la distribucion, tienen entre 5 y 12 palabras. Una vez completada
la etapa de preprocesamiento del conjunto de datos, se procedid a la implementacion del modelo,
a continuacion se presentan los resultados obtenidos a partir de dos ejes fundamentales: por un
lado, la exploracion cuantitativa del espacio de hiperparametros, enfocada en la minimizacion de
la funciodn de pérdida; y por otro, el anélisis del comportamiento del modelo final tanto en
términos de desempefio predictivo como de interpretabilidad.

La primera parte se centra en la evaluacion de las 2,592 combinaciones de configuracion
posibles, con el objetivo de identificar los conjuntos de parametros que ofrecieron el mejor
compromiso entre generalizacion y precision. Posteriormente, se reportan las métricas de
clasificacion obtenidas sobre el conjunto de prueba, junto con un andlisis més profundo de la
distribucion de errores y la interpretabilidad de las predicciones mediante el uso de técnicas de
explicacion basadas en SHAP.

Evaluacion de combinaciones e impacto en la funcion de pérdida. Como parte del
proceso de ajuste fino del modelo, se entrenaron un total de 2,592 combinaciones distintas de
hiperparametros, variando aspectos como el tamafio del vocabulario, la longitud de la secuencia,
la arquitectura interna, el optimizador y la tasa de regularizacion. Para evaluar objetivamente el
desempefio de cada configuracion, se utilizo la funcion de pérdida (categorical crossentropy)
como métrica principal.

El histograma de los valores de pérdida obtenidos durante el entrenamiento muestra una
distribucion asimétrica con cola a la derecha, extendiéndose desde aproximadamente 0.08 hasta

1.93 como se muestra en la Figura 4. Esta forma indica que, si bien algunas combinaciones
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generaron resultados considerablemente menos eficientes, la mayoria de los modelos logré un
desempefio aceptable, con una fuerte concentracion de valores en la region baja de la
distribucion.

Figura 4

Distribucion de la funcion de pérdida en las combinaciones
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En particular, se observa que la mayoria de las combinaciones se agrupan en los dos
primeros intervalos del histograma, lo que sugiere que existe una alta densidad de
configuraciones efectivas dentro del espacio de busqueda considerado. Esto refleja tanto la
robustez de la arquitectura utilizada, como la calidad del preprocesamiento —especialmente el
uso de datos depurados y vectores preentrenados.

Tras el andlisis comparativo, se identifico la configuracion dptima que produjo el menor
valor de pérdida, con un loss final de 0.0895. Los mejores hiperparametros encontrados fueron

los siguientes:
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e Tamafio del vocabulario: 25 000

e Longitud de secuencia: 50

e Numero de vectores FastText cargados: 100 000
e Tipo de optimizador: RMSprop

e Numero de unidades LSTM: 64

e Numero de unidades densas: 64

e Regularizacion L1 y L2: 0.0

e Tasa de aprendizaje: 0.01

e Tasa de abandono (dropout): 0.3

Estos valores sirvieron como base para entrenar el modelo final, sobre el cual se
realizaron las evaluaciones cuantitativas y los analisis de interpretabilidad presentados en las
siguientes secciones.

Desemperio del modelo en el conjunto de prueba. Una vez seleccionado el conjunto
optimo de hiperpardmetros, se entreno el modelo final y se evalu6 su rendimiento utilizando el
conjunto de prueba, previamente separado y no utilizado durante la etapa de entrenamiento ni
validacion.

El modelo alcanzé una exactitud global del 94 %, lo que indica un alto nivel de
desempefio general como se muestra en la Figura 5 El F1-score ponderado, que considera el
tamafio relativo de cada clase, también fue de 0.94, lo que confirma que el modelo logra un
equilibrio efectivo entre precision y recall, incluso en presencia de clases desbalanceadas. No
obstante, al observar las métricas a nivel de clase, emergen diferencias importantes en el

comportamiento del modelo.

61
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Figura 5

Reporte de clasificacion
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Las emociones Sadness, Joy, y Anger presentan desempefios notablemente altos: Sadness
obtuvo un F1-score de 0.98, Joy alcanz6 0.96, y Anger 0.95. Esto sugiere que estas clases estan
bien representadas en los datos y poseen patrones lingiiisticos consistentes que el modelo ha
aprendido a identificar con alta confiabilidad.

En contraste, las clases Love, Fear y especialmente Surprise muestran un
comportamiento menos robusto. Love, por ejemplo, si bien tiene una precision de 0.99 (muy
pocas predicciones positivas incorrectas), su recall cae a 0.70, lo que significa que el modelo no
logra detectar aproximadamente el 30 % de las muestras verdaderas de esta categoria. Algo
similar ocurre con Surprise, que aunque presenta una precision de 0.98, tiene un recall de apenas
0.64. Esto podria indicar que estas emociones estan subrepresentadas o presentan mayor
ambigiiedad lingiiistica, lo que dificulta su identificacion incluso en presencia de indicadores
precisos.

La matriz de confusion proporciona mayor detalle sobre los errores de clasificacion. Se

observa que las principales confusiones ocurrieron entre clases con cierta cercania semantica asi
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como lo muestra la Figura 6, por ejemplo, sadness fue ocasionalmente confundida con anger
(305 casos), mientras que love fue confundida en un ntimero significativo de ocasiones con joy
(1004 casos), lo cual es consistente con el solapamiento emocional y lingliistico entre ambas
categorias. Por su parte, fear fue clasificada errobneamente como sadness en 222 casos, y surprise
confundido con fear en 400 casos, lo cual puede reflejar la ambigiiedad de expresiones que
comparten rasgos afectivos similares.

Figura 6

Matriz de confusion
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El analisis macropromediado muestra un F1-score de 0.90, reflejando una ligera
penalizacion por el desempeno desigual entre clases, especialmente aquellas con menor soporte.

A pesar de ello, estos resultados siguen siendo altamente competitivos para tareas de
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clasificacion multiclase en procesamiento de lenguaje natural, especialmente considerando la
complejidad emocional y semantica involucrada.
4.2. Analisis de resultados

En la Figura 7 se puede notar la importancia promedio por posicion, en primer lugar, se
examiné la importancia promedio de cada posicion del token dentro de las secuencias de entrada,
tomando un subconjunto de 480 muestras (80 por cada clase), todas con una longitud fija de 12
tokens. En la Figura 7 se evidencia que las posiciones iniciales —especialmente las ubicadas
entre el segundo y cuarto token— presentan los valores de importancia mas altos, alcanzando un
valor SHAP cercano a 0.26. A partir de la posicion 5 en adelante, la contribucion tiende a
estabilizarse y disminuir, con un leve repunte en las posiciones 10 y 11, y una caida marcada en

la Gltima posicion.

Figura 7

Importancia promedio por posicion del token
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Este patron sugiere que el modelo tiende a extraer la mayor parte de la informacion
relevante desde las primeras palabras del texto, lo cual puede estar relacionado con la forma en
que los enunciados emocionales estan redactados: frecuentemente, los tokens iniciales contienen
verbos, adjetivos o expresiones que establecen el tono emocional del mensaje.

Importancia promedio por posicion segun la clase emocional. Con el fin de profundizar
en los patrones de atencion del modelo, se desagregd el analisis anterior segun las seis clases
emocionales: sadness, joy, love, anger, fear y surprise. Para cada clase se mantuvo el mismo
numero de muestras (80), todas con secuencias de 12 tokens, permitiendo asi comparar
directamente como varia la distribucion posicional de la importancia entre categorias.

En general, todas las clases comparten una tendencia a presentar mayor peso en los
tokens iniciales. No obstante, se evidencian diferencias significativas en el grado y la forma en
que esta atencion se distribuye, tal y como se puede observar en la Figura 8.

Anger, surprise, joy y love presentan un patron marcadamente frontal: las primeras cuatro
posiciones concentran practicamente el mayor peso (en surprise, incluso se observan valores
cercanos a 0.20 en la posicion 3), lo que sugiere una estructura lingiiistica mas directa o
explosiva en este tipo de emociones.

Fear muestra un perfil mas inestable, con picos de importancia en posiciones intermedias
y finales, lo cual podria indicar que el modelo necesita capturar mayor contexto para identificar
correctamente esta emocion.

Sadness destaca por un patrén atipico: si bien los tokens iniciales son relevantes, también
se observa una recuperacion significativa de la importancia en posiciones finales, especialmente

en la posicion 11. Esto sugiere que las expresiones de tristeza en el corpus utilizado tienden a
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cerrarse con palabras claves que el modelo ha aprendido a reconocer como indicativas de dicha
emocion.

En resumen, aunque las primeras posiciones muestran una alta importancia en general, el
patrén de distribucidn varia segun la clase emocional. Cada emocidn exhibe un perfil de atencion
unico, lo que sugiere que el modelo adapta su interpretacion de las secuencias en funcion del tipo
de sentimiento. Esta capacidad para ajustar la atencion indica que el modelo no sigue reglas
predefinidas, sino que aprende representaciones dindmicas que dependen del contexto emocional
del texto.

Figura 8

Importancia promedio por posicion segun la clase
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Interpretabilidad local: tokens mas influyentes por clase. Como complemento al analisis
por posicion, se identificaron los cinco tokens con mayor valor SHAP en una muestra
representativa de cada clase, con el fin de explorar qué palabras individuales contribuyen de
manera mas significativa a las decisiones del modelo. Estos tokens permiten observar como se
manifiestan las sefiales semanticas especificas asociadas a cada emocion. Los resultados se

describen a continuacion:

Anger. La figura 9 muestra las caracteristicas mas relevantes para esta emocion, el review

utilizado fue: appreciate beyond measure still carry guilt feeling pissed ed ness body able.

Figura 9

Top 5 caracteristicas mas importantes de Anger
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En la clase Anger, el token "pissed" destaca con un valor SHAP superior a 0.6, lo que
indica una contribucidon excepcionalmente alta a la activacion de esta categoria. Este valor es
significativamente mayor que el del resto de tokens de la muestra, lo que sugiere que el modelo
asocia este término con un alto grado de certeza emocional. Otros tokens como "measure",
"appreciate" y "feeling" tienen contribuciones moderadas, aunque su peso es considerablemente
menor. Esto podria reflejar matices lingiiisticos que el modelo reconoce como indicadores
secundarios de enojo en determinados contextos.

Fear. En la Figura 10 se muestra las caracteristicas mas importantes, el texto utilizado
fue: im feeling distressed friends behaviour especially regards past love holy promise psalms
Figura 10

Top 5 caracteristicas mas importantes de Fear
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En la clase Fear, el token "distressed" sobresale con una importancia superior a 0.7,
posicionandose como el principal detonante de la prediccion. Palabras como "feeling", "holy",
"behaviour" y "promise" presentan contribuciones mucho mas bajas, aunque probablemente
aporten contexto emocional relevante cuando se combinan. Este patron sugiere que el modelo ha
aprendido a detectar términos clave que comunican vulnerabilidad o amenaza, incluso cuando
aparecen en frases complejas.

Sadness. En la Figura 11 se puede observar las caracteristicas mas importantes para esta
emocion, el Review utilizado fue: ive going school stuck tiny space facing table pilled books
feeling isolated
Figura 11

Top 5 caracteristicas mas importantes de Sadness
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Para la clase Sadness, el analisis muestra una distribucion mas equilibrada de la
importancia entre los tokens. El término "isolated" tiene la mayor influencia (= 0.28), seguido
por "feeling", "facing", "school" y "tiny". A diferencia de las clases anteriores, donde un unico
token domina la interpretacion, aqui se observa una mayor diversidad de palabras relevantes.
Esto puede indicar que el modelo reconoce la tristeza como un estado emocional mas difuso,
donde el sentimiento se construye a partir de una combinacion de factores y no solo de palabras
emocionalmente cargadas.

Joy. En la Figura 12 se aprecian las caracteristicas mas relevantes, el texto utilizado fue:
feel excited privileged observe things closely try portray fleeting moments blink eye

Figura 12

Top 5 caracteristicas mas importantes de Joy
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En la clase Joy, las palabras mas influyentes fueron excited, feel y privileged, seguidas de
observe y closely. Los tres primeros términos transmiten directamente estados emocionales
positivos y subjetivos, muy caracteristicos de la categoria de alegria. Esto sugiere que el modelo
ha aprendido a asociar patrones Iéxicos directamente vinculados con experiencias positivas o
estados de entusiasmo.

Love. Para esta emocion las palabras mas relevantes se pueden apreciar en la Figura 13,
el Review utilizado fue: hear anything deeply engrossed sighting could sense feeling kissing
cropping romantic head
Figura 13

Top 5 caracteristicas mas importantes de Love
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En la clase Love, el token con mayor impacto fue romantic, acompafiado de feeling,

kissing, anything y engrossed. El predominio de palabras como romantic y kissing refleja una
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conexion directa con el lenguaje afectivo, mientras que feeling y engrossed también aportan
matices emocionales subjetivos. Esto refuerza la idea de que el modelo logra capturar sefiales

afectivas profundas para distinguir esta categoria.

Surprise. En la Figura 14 se puede notar las caracteristicas mas importantes para esta
emocion, el Review utilizado fue: remember feeling really impressed living situation bit
depressed since dorms kinda suck
Figura 14

Top 5 caracteristicas mas importantes de Surprise
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En la clase Surprise, los tokens impressed, really, feeling, bit y kinda fueron los més

relevantes. En este caso, el término impressed domino ampliamente el valor SHAP, lo que

sugiere que el modelo relaciona directamente esta palabra con la nocion de asombro. Las
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palabras bit y kinda aportan matices que suelen acompafiar expresiones de sorpresa en contextos
informales, mostrando sensibilidad del modelo a patrones contextuales sutiles.

Este analisis cualitativo permite observar coémo el modelo no solo identifica palabras con
fuerte carga emocional, sino que también incorpora moduladores y matices propios del lenguaje
natural en inglés. El hecho de que feeling aparezca de forma recurrente entre las clases sugiere
que hay ciertas estructuras comunes que el modelo interpreta como indicadores generales de

emocion, mientras que los tokens mas especificos permiten la diferenciacion entre categorias.

4.2.1.1. Ejecucion de interfaz grafica y pruebas

En el contexto de pruebas realizadas y consolidando la informacion pertinente en la
interfaz grafica, se ha realizado en detalle con 3 ejemplos a continuacion descritos.

Como se muestra en la Figura 15 se obtiene ante el ingreso de texto "i still can wear what
1 have in my wardrobe and it change the whole feeling of the attire naughty and man” (

(Nelgiriyewithana, 2023)
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Figura 15

Test 1 de modelo ante input
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change whole feeling attire naughty man”, tal que el modelo procesa el texto resultante y deduce

el porcentaje de probabilidad de 100% para la emocién “AMOR (love)”, se visualiza a su vez la

influencia de cada token ante la decision de la clase mediante la grafica de caracteristicas SHAP
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y la interaccion de la importancia de cada token y donde resalta Naughty con gran influencia
semantica en los embeddings

En la Figura 16 se puede apreciar ante el ingreso de la expresion "im feeling scared or
stressed or anxious theres not always a lot i can do to snap myself out of it” (Nelgiriyewithana,
2023)

Figura 16 Test 2 de modelo ante input
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Luego del preprocesamiento del input, se obtiene “im feeling scared, stressed, anxious.
There's always a lot. Snap”, una vez clasificado por el modelo, se obtiene con una confianza del

99.98% el tipo de sentimiento “Miedo (fear)”, como resultado se denota dentro de la
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interpretacion de caracteristicas SHAP la importancia del token “scared” y su peso sobre la
decision obtenida, asi como su influencia en la interaccion de los embeddings

En la Figura 17 se puede apreciar ante el ingreso de la expresion
rather impressed with the high expectations but not too high” (Nelgiriyewithana, 2023)
Una vez preprocesado, se obtiene “suppose feel rather impressed high expectations high”,
determinando asi la clase con mayor probabilidad “Sorpresa (surprise)” tal que mediant el

analisis grafico se deduce la importancia del token “impressed”. El grafico de embeddings

"1 suppose i do feel

76

muestra los token tratando de representar el contexto de la expression incluso antes de llegar a la

identidad emocional.
Figura 17
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CAPITULO 5:
5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1.Conclusiones

El presente estudio abord¢ el problema del analisis de sentimientos multiclase en textos
en inglés, utilizando un enfoque basado en redes neuronales recurrentes (LSTM bidireccional) y
técnicas modernas de interpretabilidad como SHAP. La implementacion de un proceso
sistematico de busqueda de hiperparametros permitié explorar exhaustivamente 2 592
configuraciones distintas, lo cual facilité la identificacion de la arquitectura ptima del modelo.
El mejor desempefio se obtuvo con una precision general del 94 % en el conjunto de prueba,
destacando especialmente las clases Joy y Sadness, mientras que Surprise y Love presentaron
mayores desafios, principalmente debido al menor nimero de muestras y a su ambigiiedad
semantica relativa.

Desde el punto de vista de la interpretabilidad, el anélisis con SHAP revel6 patrones
significativos tanto en la distribucion de la importancia por posicion de los tokens como en la
relevancia de términos individuales por clase. Se observo una alta importancia en las primeras
posiciones del texto, aunque con variaciones significativas entre clases. Ademas, los tokens con
mayor impacto permitieron validar que el modelo aprendi6 relaciones semanticas coherentes con
las emociones objetivo, lo cual fortalece la confianza en sus predicciones.

Entre las principales conclusiones del estudio se destacan:

Importancia de la depuracion de datos: El uso de una version limpia del conjunto de
datos fue determinante para lograr un rendimiento robusto y consistente del modelo.

Eficiencia del ajuste fino: La evaluacion exhaustiva de combinaciones de

hiperparametros resultd clave para alcanzar niveles optimos de desempefio, demostrando la
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necesidad de un proceso riguroso de validacion.

Utilidad de embeddings preentrenados: La incorporacion de vectores FastText
enriquecio la representacion semantica y facilitd la generalizacion del modelo.

Aporte de la interpretabilidad: La aplicacion de SHAP no solo permiti6 analizar la
logica interna del modelo, sino también generar explicaciones comprensibles sobre las
decisiones, lo cual es crucial en aplicaciones sensibles o criticas.

5.2.Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos, se sugieren las siguientes recomendaciones para
futuras investigaciones o implementaciones:

Profundizar en el andlisis de clases minoritarias: Incorporar técnicas de balanceo de
clases (como oversampling o generacion de texto sintético) podria mejorar el desempeio en
categorias con menor representacion como Surprise o Love.

Explorar arquitecturas hibridas: La combinacion de redes LSTM con mecanismos de
atencion o transformadores podria mejorar aiin mas la captura de dependencias complejas y
mejorar la precision.

Ampliar el anadlisis de interpretabilidad: Se recomienda extender el uso de SHAP u otras
técnicas (como LIME o attention-based saliency) a contextos de mayor longitud o comparar su
efectividad en distintos dominios textuales.

Implementacion en entornos reales: Para validar la utilidad practica del modelo, seria
conveniente probar su desempefio en aplicaciones concretas como analisis de opiniones,
monitoreo de redes sociales o atencion al cliente.

Evaluacion multilingiie y cultural: Dado que las expresiones emocionales varian segun

el idioma y el contexto cultural, futuras versiones del modelo podrian ser entrenadas y evaluadas
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con datos en otros idiomas o regiones.
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APENDICE. Repositorio del Proyecto
Se pone a disposicion el siguiente repositorio de GitHub, donde se encuentra todo el
material complementario al presente trabajo, incluyendo:
e El script que contiene el procesamiento, entrenamiento y evaluacion del modelo de
clasificaciéon emocional.
e El cédigo fuente de la aplicacion interactiva, que permite interpretar emociones en

tiempo real y visualizar la importancia de cada token en la decision del modelo.

e Enlace: Repositorio del proyecto: https://github.com/TON7T/Multiclass-

Sentiment-LSTM-SHAP

Este recurso esta disponible para consulta, réplica del experimento y futuras extensiones

del proyecto.
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